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Resumo

Controle preditivo baseado em modelos (conhecido pela sigla de sua expres-
sao em inglées MPC - Model Predictive Control) ¢ uma técnica de controle
moderno que possui diversas variagoes e aplicagoes na industria. Uma nova
estratégia de MPC robusto, a qual chamaremos de RMPC-SC - Robust MPC
with Stability Constraints, é proposta neste trabalho.

Um conjunto de restri¢oes para o incremento da variavel de controle, para
o qual se garante a estabilidade de um sistema monovariavel, descrito por um
modelo linear, de tempo discreto, por meio de uma funcao de transferéncia
conhecida, porém com incertezas politopicas em seus parametros, é calculado
explicitamente. A condicao desenvolvida é suficiente para a estabilizacao do
sistema, qualquer que seja a instancia da funcao de transferéncia dentro da
faixa de incertezas admitidas. Além disso, este conjunto de restricoes pode
ser utilizado junto com qualquer técnica de MPC robusto, que admita a
inclusao de restricoes na variavel de controle.

Ademais, um novo método de otimizacao Branch and Bound é proposto
com o objetivo de se aprimorar o procedimento de otimizacao inerente ao
algoritmo RMPC desenvolvido neste trabalho. O mesmo pode ser utilizado
na otimizagao global de funcoes que podem ser descritas como a diferenca
entre funcoes crescentes, em um politopo do tipo caixa.

Palavras-chave: Controle Preditivo; Controle Robusto; Incerteza de Mo-
delo; Estabilidade; Modelo Linear; Incerteza Politopica; Funcao de Transfe-
réncia, Branch and Bound.
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Abstract

Model Predictive Control (MPC) is a modern control technique that has
several variations and many applications in industry. A new robust MPC
strategy - RMPC-SC (Robust MPC with Stability Constraints) - is proposed
in this work.

A set of constraints on the increment of the control variable that guaran-
tees the stability of a monovariable discrete time linear dynamical system,
described by a known transfer function, but with polytopic uncertainty in
the parameters, is explicitly calculated. The condition developed is sufficient
to stabilize the system at every instance of the transfer function within the
admitted uncertainty range and can be used in conjunction with any robust
MPC technique that admits inclusion of restrictions on the control variable.

Furthemore, a new optimization method Branch and Bound is proposed
in order to improve the optimization procedure inherent to the RMPC al-
gorithm, developed in this work. This method can be used in the global
optimization of functions that can be described as the difference between
increasing functions, constrained to a box.

Keywords: Predictive Control; Robust Control; Model Uncertanty; Sta-
bility; Linear Model; Polytopic Uncertanty; Transfer Function, Branch and
Bound.
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Capitulo 1

Introducao

Controle Preditivo Baseado em Modelo, ou MPC - Model Predictive Control,
é o nome dado a um conjunto de métodos de controle que foram desenvolvidos
considerando-se o conceito de predicao e a obtencao do sinal de controle
através da minimizagao de uma funcao objetivo [Camacho & Bordons (2007)].
De forma geral, as diferencas entre os diversos algoritmos existentes devem-se
basicamente a forma de escolha dos modelos, ao tipo de fun¢ao objetivo, ao
procedimento para manipular as restri¢oes e ao célculo do controle |Rossiter
(2003)].

O modelo do sistema é um elemento de grande importancia em um con-
trolador MPC. O mesmo deve ser capaz de representar, de forma adequada,
as caracteristicas do processo. Dessa forma, ao falarmos em controle predi-
tivo baseado em modelo, nao podemos deixar de mencionar a importancia de
uma etapa preliminar bastante significativa, que é a identificagao de modelos.
O modelo a ser utilizado em um controlador MPC deve ser capaz de calcular,
com eficiéncia, as predi¢oes da saida, além de ser intuitivo e de permitir uma
andlise teorica do comportamento do processo.

Naturalmente, ao descrevermos o comportamento de uma planta com o
uso de modelos, temos que levar em consideracao as incertezas advindas dessa
descricao. Isso motiva a necessidade de se desenvolverem técnicas de controle
preditivo robusto, que tenham como objetivo o projeto de controladores que
preservem a estabilidade e o desempenho do sistema em malha fechada, ape-
sar das imprecisoes ou incertezas dos modelos. Dessa forma, a robustez co-
mecou a ser considerada no projeto de controladores MPC, surgindo, assim,
o Controlador Preditivo Robusto Baseado em Modelos, também conhecido
pela sigla RMPC -Robust Model Predictive Control.

Este trabalho visa apresentar um projeto de controlador preditivo robusto
baseado em modelo, o qual serd chamado de Controle Preditivo Robusto Ba-
seado em Modelo com Restrigoes de Estabilidade e serd denotado pela sigla



RMPC-SC - Robust MPC with Stability Constraints. A técnica proposta
apresenta um conjunto de restricoes para a variavel de controle. Se tais res-
tricoes forem satisfeitas, garante-se a estabilidade de um sistema descrito por
um modelo linear, de tempo discreto, monovariavel, por meio de uma funcao
de transferéncia conhecida, porém com incertezas politopicas em seus para-
metros. A condicao apresentada garante a estabilidade do sistema, quaisquer
que sejam os valores assumidos pelos parametros, dentro do politopo de in-
certezas. Além disso, o conjunto de restricoes a ser encontrado pode ser
utilizado junto com qualquer técnica de RMPC que admita a inclusao de
restrigoes na variavel de controle.

As incertezas do modelo de predicao, a ser utilizado pelo controlador
RMPC proposto, consistem em incertezas politopicas do tipo caixa: a; <
a; < a;. Em cada passo do algoritmo RMPC-SC é necessaria a aplicacao de
um método de otimizacao para encontrar os valores minimo e maximo de um
polinomio multivariavel, nas variaveis a;, com uma precisao pré-estabelecida.
Surgiu, entao, a motivacao para o desenvolvimento de um método de oti-
mizacao branch and bound, com base na decomposicao de qualquer funcao
polinomial, em dominios de sinais definidos, como uma diferenca de fun¢oes
crescentes. O algoritmo resultante, tornou-se adequado para a otimizacao
de qualquer funcao descrita como uma diferenca de fungoes crescentes, com
restrigoes do tipo caixa.

1.1 Estrutura do Texto

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. Parte da revisao bibliografica
esta descrita na secao 1.3 e a restante ¢ feita ao longo dos capitulos de acordo
com cada tema.

O capitulo 1 traz uma breve introducao aos temas abordados nesta tese.
Uma revisao bibliografica sobre os controladores MPC e RMPC, e sobre o
método de otimizagao branch and bound, é apresentada. Serao discutidos os
principais trabalhos publicados sobre estes temas e as ideias basicas contidas
em alguns deles, bem como algumas de suas vantagens e desvantagens.

O capitulo 2 expoe a metodologia geral de um controlador MPC e seus
componentes fundamentais. Uma descricao sucinta sobre os tipos de modelo
de predicao e de funcao objetivo mais utilizados, é apresentada. Na sequén-
cia, o algoritmo de um controlador MPC bastante reconhecido, chamado de
Controlador Preditivo Generalizado (GPC - Generalized Predictive Control-
ler), é descrito em detalhes. Posteriormente, o desempenho do controlador
GPC é ilustrado para dois exemplos de plantas simuladas. Nesses exem-
plos também seré analisada a robustez do controlador GPC, tendo em vista



que o mesmo sera utilizado como método comparativo junto as simulacoes
realizadas no capitulo 5.

O capitulo 3 estuda o tratamento de incertezas em um controlador MPC.
Nesse capitulo estao descritos os modelos com incertezas que aparecem com
mais frequéncia na literatura, como fazer o tratamento destas incertezas,
como considerar a funcao objetivo e de que forma deve-se resolver o pro-
blema de otimizagao na presenca dessas incertezas. Um controlador predi-
tivo robusto, que resolve problemas semelhantes aquele proposto nesta tese,
é apresentado. O mesmo consiste em uma forma de se tratar incertezas com
o uso do controlador GPC e sera denotado por FSPGPC (Filtered Smith
Predictor-based Generalized Predictive Controller). Além disso, um simples
controlador RMPC, baseado em uma pequena mudanca na estratégia Min-
Max, serd proposto e seu desempenho serd comparado ao do controlador
Min-Max bésico e ao do controlador FSPGPC, no controle robusto de duas
plantas simuladas. Essas simulacoes servirao de justificativa para a meto-
dologia do novo controlador RMPC, descrito no capitulo 5, bem como para
escolha do RMPC proposto neste capitulo e do FSPGPC, para atuarem junto
as comparacoes de desempenho no mesmo capitulo.

Interrompendo brevemente a continuidade do tema central deste trabalho
(o controlador MPC), serd proposto, no capitulo 4, um método branch and
bound para a otimizacao global de fungoes que podem ser descritas como
a diferenga entre fungoes crescentes (ou, equivalentemente, como a soma de
fungoes crescentes com fungoes decrescentes), em um politopo do tipo caixa.
O contetdo exposto neste capitulo servird como pré-requisito ao capitulo
seguinte, uma vez que o algoritmo de otimizacao desenvolvido sera utilizado
em conjunto com o controlador RMPC apresentado no capitulo posterior.

Uma nova proposta de controlador RMPC, chamada de Controle Preditivo
Robusto Baseado em Modelo com Restricoes de Estabilidade, o RMPC-SC, é
descrita, no capitulo 5, para o controle robusto de sistemas lineares discre-
tos, monovariaveis, causais e invariantes no tempo. Sera apresentada uma
comparagao do desempenho do RMPC-SC com outras técnicas de controle
preditivos, descritas ao longo desta tese, para trés exemplos de sistemas,
visando a confirmacao da eficiéncia e robustez do novo método.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusoes desta tese, detalhando
suas as principais contribuicoes. Além disso, sao descritas algumas perspec-
tivas de atividades futuras, relacionadas ao trabalho proposto neste texto.

Todas as simulacoes realizadas nesta tese foram realizadas com o uso do
software MatLab® (R2014a), em um computador CORE i7 CPU 1.8 GHz.
Para medicoes do tempo de CPU, analisado em algumas simulagoes, utilizou-
se os comandos tic toc, do MatLab.

Vale ressaltar que o grande interesse deste trabalho reside na estabilizagao



da saida do sistema, em estado estacionario. Ou seja, em todos os resultados
de simulagoes, serao considerados eficientes aqueles controladores que fazem
com que a saida da planta se estabilize a partir de um determinado tempo.
Nao serao feitas analises do estado transiente da saida do sistema.

Além disso, as discussoes sobre os resultados de simulacoes serao feitas
a partir de andlises qualitativas. Ou seja, as conclusoes e comparacoes de
desempenho dos controladores estudados nesta tese, serao feitas a partir da
observacao e analise dos graficos da entrada e saida do sistemas controlados,
dada uma condicao inicial. Este tipo de anélise ¢ usual no campo de controle
preditivo baseado em modelo, como pode ser observado em diversas referén-
cias, das quais pode-se citar [Kouvaritakis et al. (2000), Clarke & Scattoline
(1991), Wan & Kothare (2003), Kothare et al. (1996)].

1.2 Publicacoes

1.2.1 Artigos Publicados em Revistas

e Ottoni, A. G. S., Takahashi R. H. C e Raffo G. V. (2015). ’Stabi-
lity Constraints for Robust Model Predictive Control’. Mathematical
Problems in Engineering, 2015, 1-11.

1.2.2 Artigos Publicados em Congressos

e Ottoni, A. G. S., Barbosa, A. M., Takahashi R. H. C e Aguirre, L. A.
(2013). 'Controle Preditivo Baseado em Modelo com Incerteza Interva-
lar: Formulagao e Analise de Estabilidade’. XI Simpdsio Brasileiro de
Automagao Inteligente (SBAI), 13 a 17 de Outubro de 2013, Fortaleza
- CE - Brasil.

1.3 Levantamento Bibliografico

1.3.1 MPC

O método de controle apresentado neste trabalho pertence a uma grande
classe de métodos de controle, conhecida principalmente por Controle Pre-
ditivo Baseado em Modelo ou pelas siglas MPC - Model Predictive Control
ou MBPC - Model-Based Predictive Control. As ideias bésicas contidas nos
algoritmos MPC podem ser descritas brevemente como [Camacho & Bordons
(2007)]:



e uso explicito de um modelo para predizer as saidas futuras da planta
dentro do horizonte de predicao;

e calculo de uma sequéncia de controle que minimiza uma funcao obje-
tivo;

e estratégia de recuo, isto é, aplicacao a planta somente do primeiro
elemento da sequéncia de controle, calculada no passo anterior.

De forma geral, pode-se dizer que as diferencas entre os diversos algorit-
mos MPC existentes devem-se basicamente a forma de escolha dos modelos
(espago de estados, funcao de transferéncia, resposta ao impulso ou degrau,
equagao de diferenga), ao tipo de fungao objetivo a ser utilizada no processo
de otimizagdo e a forma de se manipularem restri¢oes |Rossiter (2003)].

Como descrito em [Maciejowski (2002)], é dificil analisar a origem exata
do MPC e suas principais ideias. Datas de publicagoes fornecem alguma
ideia de sua precedéncia, entretanto os pioneiros deste método estao entre
diversos pesquisadores e cientistas industriais que aplicavam estes métodos
em situacoes praticas antes das primeiras publicagoes.

Richalet et al. (1978) propuseram o chamado Model Predictive Heuristic
Control, um método direto de controle preditivo como alternativa ao tradici-
onal controlador PID. Pouco tempo depois, Cutler & Ramaker (1980) apre-
sentaram o DMC (Dynamic Matrix Control), tradicional método de controle
preditivo que resolve problemas com restri¢oes, fazendo uso de programagao
linear.

Rapidamente, o MPC tornou-se bastante popular, principalmente dentre
os processos industriais quimicos, area na qual surgiu. A grande maioria
dessas aplicagoes ¢ relativa a problemas multivaridveis e com restricoes, e
foram exatamente problemas desse tipo que provocaram o desenvolvimento
das técnicas de controle MPC. Um relatorio completo sobre diversas aplica-
¢oes na industria petroquimica durante os anos 1980, pode ser encontrado
em |Garcia et al. (1989)].

Um segundo ramo do MPC, baseado no controle adaptativo, comegou
entao a emergir. Podemos citar como principais referéncias os métodos de
controle preditivos de Peterka (1984), de Ydstie (1984), de DeKeyser et al.
(1985) e o GPC [Clarke et al. (1987a) e Clarke et al. (1987b)]. Em [Normey-
Rico & Camacho (1996), Normey-Rico et al. (1998)], o uso do preditor de
Smith no GPC foi apresentado, dando origem ao SPGPC. Os métodos ex-
postos nesses artigos sao essencialmente limitados a sistemas SISO (single
input, single output) com algumas extensdes a sistemas MIMO (multiple in-
put, multiple output). O caso com restri¢ao nao é considerado em detalhes
em nenhum deles. Outros métodos contendo abordagens semelhantes podem



ser vistos em |Greco et al. (1984), Lemos & Mosca (1985), Richalet et al.
(1987), Soeterboek (1982)].

Existem ainda diversas formulagoes do MPC em espaco de estados, o que
facilitou a generalizagao do método para sistemas com perturbagoes estocas-
ticas e erro nas variaveis [Morari (1994), Lee et al. (1984)]. A abordagem
utilizando espaco estados é especialmente tutil para o controle de sistemas
multivariaveis.

Na década de 1990, surgiram os métodos de controle preditivo com ga-
rantia de estabilidade mediante a imposicao de restricoes. Dentre esses
destacam-se o CRHPC de Clarke & Scattoline (1991), o SIORHC de Mosca
et al. (1990) e o GPC estavel sem restricoes de Kouvaritakis et al. (1992)
e com restricoes de Rossiter & Kouvaritakis (1993). Algumas formulagoes
em espacos de estados, com restricoes e garantia de estabilidade podem ser
encontradas em [Rawlings & Muske (1993), Mayne et al. (2000), Rao & Ra-
wlings (1999)].

1.3.2 RMPC

O desempenho do MPC pode ser comprometido quando discrepancias entre
a planta e o modelo usado para realizar a predigao aumentam. Por este mo-
tivo, o procedimento de modelagem da planta e a manipulacao de incertezas
no MPC comecaram a receber bastante atencao de diversos pesquisadores,
surgindo, assim, o controlador robusto baseado em modelos, que sera deno-
tado pela sigla de sua expressao em inglés, RMPC - Robust Model Predictive
Control. Recentemente, o RMPC tem sido amplamente investigado [Bumro-
ongsri & Kheawhom (2012)].

Em situacoes praticas, uma atencao especial deve ser dada ao procedi-
mento de modelagem. Segundo uma nota técnica da Honeywell, “ferramentas
de modelagem disponiveis atualmente envolvem quantidades significativas de
tentativas para produzir modelos que estao em conformidade com a realidade
dos dados industriais. No final do exercicio de modelagem, o engenheiro de
controle fica com, no maximo, uma sensacao intuitiva para o valor das incer-
tezas nos modelos. Uma vez que os modelos formam o coracao de qualquer
aplicacao do MPC, ¢ fundamental que o engenheiro de controle avancado
tenha confian¢a nos modelos antes de implementa-los” [Closed Loop Identi-
fication for Model Predictive Control: Application to Aiwr Separation Process
(2011)].

Uma proposta de RMPC, que leva em conta incertezas inerentes ao mo-
delo, foi proposta inicialmente por Kothare et al. (1996). Foi apresentada
uma técnica de RMPC com garantia de estabilidade robusta, usando LMI’s
(Linear Matrix Inequalities). O método consiste em minimizar, em cada



passo, uma funcao objetivo para o pior caso das incertezas, com horizonte
de controle infinito, sujeito a restricoes na entrada e na saida da planta. Ca-
savola et al. (2000) ampliaram o método de Kothare et al. (1996) usando
um horizonte de controle finito, o que reduziu bastante o custo computa-
cional. Desde entao, o uso de LMI's em algoritmos de RMPC tornou-se
bastante popular, sendo adotado até os dias de hoje. Exemplos de trabalhos
de RMPC que usam LMI’s podem ser encontrados nas referéncias [Casavola
et al. (2004), Ding et al. (2008), Guzman et al. (2009)] e em diversos outros
trabalhos publicados recentemente.

Uma técnica bastante utilizada no procedimento de otimizacao em diver-
sos métodos de RMPC é o chamado método Min-Max, em que o sinal de
controle 6timo é calculado de forma a minimizar uma funcao custo para o
pior caso possivel de incertezas, considerando as incertezas. Técnicas ba-
seadas neste procedimento podem ser classificadas como Min-Max Model
Predictive Control (MMMPC). Lee & Yu (1997) desenvolveram uma formu-
lacao inicial do MMMPC. Posteriormente, Lee & Cooley (2000) utilizaram
a otimizacao Min-Max no MPC com modelos baseados em espaco de esta-
dos com incertezas paramétricas que variam com o tempo. Casavola et al.
(2004) apresentaram uma técnica MMMPC para sistemas discretos LTV (Li-
near Time-Varying) descrito por modelos politopicos incertos. Ottoni et al.
(2015) propoe um conjunto de restri¢oes a serem utilizadas em conjunto com
um controlador MMMPC, agregando garantia de estabilidade junto a técnica
MMMPC. A estratégia Min-Max é utilizada em diversos trabalhos, alguns
deles podem ser encontrados em [Bouzouita et al. (2007)], em que um RMPC
¢ desenvolvido para modelos ARX (Auto Regressive with eXogenous input)
com incertezas paramétricas, além das referéncias [Bemporad et al. (2003),
Wang & Rawlings (2004), Gruber et al. (2011), Kheriji et al. (2011)].

Muitas da atuais pesquisas sobre RMPC objetivam a reducao do custo
computacional envolvido na técnica MMMPC, sem entretanto comprometer
o desempenho de controle. Buscando esse objetivo, Wan & Kothare (2003)
propuseram uma formulacao off-line do RMPC usando LMI’s. A ideia de
um elipsoide que delimita uma regiao onde se garanta a convergéncia assin-
totica da saida, foi usada no algoritmo RMPC com restricoes. Ding et al.
(2007) propuseram um método RMPC semelhante, porém uma func¢ao de
custo nominal ¢ usada para substituir a fungao custo do pior caso, utilizada
por Wan & Kothare (2003). Angeli et al. (2008) apresentaram um método de
controle RMPC baseado, também, no céalculo off-line de elipsoides invarian-
tes, buscando a questao da viabilidade recursiva, para tratar problemas com
restricoes nos estados e nas entradas de plantas politopicas, lineares, sujeitas
a perturbacoes constantes. Mais recentemente, uma abordagem do RMPC
usando poliedros invariantes, calculados de maneira off-line, foi apresentada
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por Bumroongsri & Kheawhom (2012). O controlador RMPC, proposto nesta
tese, faz uso da técnica Min-Max em sua lei de controle. A partir de uma pe-
quena mudancga no algoritmo de definigao da estratégia Min-Max, obtém-se
uma lei de controle satisfatoria, com custo computacional reduzido. Detalhes
podem ser vistos no capitulo 3 deste texto.

Baseada nas ideias apresentadas pelos controladores RMPC, descritos no
paragrafo anterior, uma nova classe de métodos de controle, que pode ser cha-
mada de MPC robusto baseado em tubos (Tubes-RMPC) emergiu. A ideia
bésica consiste em calcular uma regiao (“tubo”) e uma lei de controle que
mantém as trajetorias controladas no interior deste tubo, apesar das incer-
tezas do problema. Um controlador Tubes-RMPC foi proposto inicialmente
por Chisci et al. (2001), para sistemas lineares, e por Limon et al. (2005), para
sistemas nao lineares, em que, desde que o estado inicial pertenca a regiao
factivel, a estabilidade recursiva é garantida. Além disso, um RMPC baseado
em tubos no qual a lei de controle é variante com o tempo foi apresentado por
Langson et al. (2004). Mayne et al. (2009) propuseram um método Tubes-
RMPC que controla plantas com a presenca de perturbacoes nos estados e
na saida. Limon et al. (2010) desenvolveram uma estratégia Tubes-RMPC
que resolve problemas em que hé incertezas nao s6 no modelo da planta, mas
também na referéncia. Outros métodos baseados no Tubes-RMPC, podem
ser encontrados nas referéncias [Gonzalez et al. (2011), Cannon et al. (2011,
2009), Rakovié et al. (2012)].

Todos os trabalhos de RMPC citados acima usam uma representagao em
espagos de estados para o modelo da planta, com exce¢ao de [Bouzouita
et al. (2007)], [Lew & Juang (2012)], [Huang & Wang (2009)] e [Ottoni et al.
(2015)], que abordam o RMPC usando modelos em funcao de transferén-
cia. No trabalho de Bouzouita et al. (2007), a lei de controle é obtida pela
resolugao de um problema de otimizagao Min-Max, nao-convexo, no qual
um método de otimizacao deterministico, o GGP (Generalized Geometric
Programming) é proposto. Lew & Juang (2012) tratam da quantificagao de
incertezas em modelos lineares descritos por funcao de transferéncia e, pos-
teriormente, definem uma funcao objetivo para o RMPC para minimizar a
expectativa de erro, dada a incerteza. Huang & Wang (2009) estudam a
aplicacao do RMPC em um processo descrito por funcao de transferéncia
que possui incertezas e atraso de tempo. Um RMPC usando LMI’s é entao
modificado e aplicado para resolver o problema proposto. No trabalho de
Ottoni et al. (2015), um conjunto de restri¢coes para a variavel de entrada é
produzido. Se tais restri¢oes forem satisfeitas, garante-se a estabilidade de
um sistema descrito por um modelo do tipo ARX, com incertezas politopicas
nos coeficientes do modelo.

A técnica RMPC, proposta neste trabalho, insere-se nesse contexto. O



controlador RMPC-SC proposto, busca a estabilizacao de sistemas que po-
dem ser descritos por fungoes de transferéncia. Incertezas politopicas com
relacao aos parametros do modelo sao consideradas. Além disso, o problema
¢ abordado sob a otica de garantia de estabilidade da planta em malha fe-
chada.

Outros métodos de controle RMPC que utilizam modelos descritos por
funcao de transferéncia, sao aqueles que inserem o tratamento de incertezas
no controlador GPC. O efeito que a insercao de um filtro causa na robustez
de um sistema em malha fechada, controlado pelo GPC, tem sido analisado
em diversos artigos [Clarke & Mohtadi (1989), Robinson & Clarke (1991),
Yoon & Clarke (1993, 1995)|. Em |Ansay & Wertz (1997)|, uma formulacao
robusta do GPC leva em conta o desempenho de controle e a robustez. Outras
metodologias que tratam incertezas, com o uso do GPC, podem ser vistas
em [Mcintosh et al. (1991), Kouvaritakis et al. (1992)]. Em [Normey-Rico &
Camacho (1999)], um filtro é utilizado para aprimorar a robustez do SPGPC
e em |[Normey-Rico & Camacho (2000)], uma ideia semelhante é aplicada a
sistemas multivariaveis.

1.3.3 Branch and Bound

Os algoritmos denominados branch and bound, consistem de métodos de oti-
mizagao global para solucao de problemas nao convexos. Eles podem ser con-
siderados nao heuristicos, pois terminam com um certificado de que a solucao
retornada pelo algoritmo é e-proxima do ponto 6timo [Boyd & Mattingley
(2007)]. Este tipo de algoritmo realiza buscas inteligentemente estruturadas
no espago de todas as solugoes viaveis.

Considerando-se problemas de maximizacao, por exemplo, a regiao de to-
das as solucoes viaveis é repetidamente dividida em partes cada vez menores
e um limite superior é calculado para o valor da funcao objetivo dentro de
cada subconjunto. Apods cada particionamento, aqueles subconjuntos, den-
tro dos quais os limites superiores da funcao objetivo sao menores do que o
valor da funcao objetivo de uma solugao viavel conhecida, sao excluidos de
qualquer outra particao. O particionamento continua até que uma solucao
viavel seja encontrada, de tal forma que o valor da funcao objetivo nessa
solucao nao seja diferente do limite superior da fungao objetivo, em qualquer
subconjunto, em mais que um dado valor € de tolerancia [Lawler & Wood
(1966)].

Segundo Kohler & Steiglitz (1974), os algoritmos branch and bound emer-
giram como o principal método para encontrar as solugoes de problemas de
otimizacao discreta.

A aplicacao da técnica branch and bound tem crescido rapidamente e



algumas dessas aplicagoes podem ser vistas nos seguintes problemas: inteli-
géncia artificial |[Korf (1999), Kumar & Kanal (1983), Lawler & Wood (1966),
Mitschele-Thiel (1994), Nilsson (1971, 1978), Webb (1995)], selecao de recur-
sos [Narendra & Fukunaga (1977), Fukunaga (1990), Hamamoto et al. (1990),
Kudo & Sklansky (2000), Yu & Yuan (1993), Somol et al. (2004)], clustering
|Koontz et al. (1975)|, problemas de sequenciamento flow-shop e job-shop
|Ignall & Schrage (1965), Schrage (1970a,b)|, problema do caixeiro viajante
[Held & Karp (1971)] e os problemas de programacao inteira [Geoffrion &
Marsten (1972)].

Os algoritmos branch and bound sao comumente lentos, uma vez que, no
pior dos casos, eles exigem um esfor¢co computacional que cresce exponen-
cialmente com o nimero de variaveis do problema. Por este motivo, a sua
utilidade é limitada a problemas de dimensoes menores, sendo essencial a
identificacao e implementacao de algoritmos computacionalmente eficientes
[Kohler & Steiglitz (1974)].

Diversas revisoes e generalizacoes do método branch and bound foram
feitas e algumas delas podem ser vistas na seguintes bibliografias: |[Aginn
(1966), Balas (1978), Lawler & Wood (1966), Mitten (1970), Nollemeier
(1971), Roy (1969), Kohler & Steiglitz (1974)].

Sera proposto nesta tese, um método branch and bound para a otimizacgao
global de funcgoes que podem ser descritas como a diferenca entre fungoes
crescentes, em um politopo do tipo caixa. O mesmo serd utilizado em certa
etapa de otimizacao, no algoritmo do controlador RMPC proposto nesta tese.
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Capitulo 2

Controle Preditivo Baseado em
Modelos

Este capitulo contém uma introducao aos conceitos basicos do método de
controle denominado Controle Preditivo Baseado em Modelos, conhecido pela
sigla de seu nome na lingua inglesa, MPC - Model Predictive Control.

A secao 2.1 apresenta a metodologia geral do controlador MPC. Sua es-
trutura geral serd apresentada e uma breve descri¢ao sera feita sobre os tipos
de modelos de predicao mais utilizados e sobre o aspecto da funcao obje-
tivo. Posteriormente, a segao 2.2 sera dedicada a descrigao de um método de
controle MPC, denominado GPC - Generalized Predictive Controller. Nessa
secao serd descrito o algoritmo basico e a lei de controle do controlador GPC.
Na secao 2.3 o desempenho do controlador GPC é ilustrado dois exemplos
simulados. Finalmente a secao 2.4 fecha este capitulo com suas conclusoes.

2.1 MPC

Controle preditivo baseado em modelos é uma técnica de controle moderno
com vasta aplicabilidade e, provavelmente, a que teve mais éxito em aplica-
¢oes na industria [Takatsu et al. (1998)]. As principais causas deste éxito
devem-se ao fato de que as estratégias MPC podem ser aplicadas tanto a sis-
temas monovariaveis como a sistemas multivariaveis, lineares ou nao lineares.
Além disso, as restricoes podem ser usadas no projeto da lei de controle em
tempo de execugao [Normey-Rico (2007)].

Na verdade, o nome controle preditivo baseado em modelos (ou MPC),
nao se refere a uma estratégia de controle especifica, mas sim a um conjunto
de métodos de controle que foram desenvolvidos, considerando-se as seguintes
caracteristicas fundamentais: Uso de um modelo explicito para o sistema com
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o objetivo de predizer a saida do processo em um determinado horizonte de
predicao; calculo de uma sequéncia de controle a partir da otimizacao de uma
funcao objetivo; uso apenas do primeiro elemento da sequéncia de controle
no passo atual [Camacho & Bordons (2007)].

Abaixo serao apresentados os elementos basicos contidos em qualquer
controlador MPC e algumas das caracteristica que podem existir em cada
um desses elementos.

2.1.1 Estrutura Geral

A estrutura geral de um controlador pertencente a familia dos controladores
preditivos baseados em modelo ¢ apresentada na Figura 2.1.

Controle Saida
= Planta -
Controle Trs
= Modelo Predicoes
talenlo do Controlgs
Restricoes

ﬂ ﬂ T Referféncia

Estratégia Funcio
de RHecun  Custo

Figura 2.1: Estrutura do controle preditivo baseado em modelo.

A cada instante k, usa-se o modelo do processo para prever as futuras
saidas em um determinado horizonte de predicao H,. Estas saidas pre-
ditas, y(k + m|k) (a notagao indica o valor predito de y no instante k + m,
calculado no instante k), param = 1--- H,, dependem dos valores conhecidos
até o instante k (entradas e saidas passadas), bem como dos sinais de controle
futuros u(k +nlk),n=0---H.— 1, em que H. é chamado de horizonte de
controle (H. < H,).

Se H. < Hy, u(k +i|k) = u(k + H.|k),Vi=H.+1,--- H,. A Figura
2.2 ilustra a sequéncia das saidas preditas, bem como a sequéncia dos futuros
sinais de controle para o caso H, < H).
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Figura 2.2: Entradas futuras e saidas preditas para o caso H. < H,

Com o uso das predigoes y(k + m|k) e das entradas e saidas passadas,
calcula-se a sequéncia de sinais de controle futuros, w(k + n|k), que faz com
que a saida predita ¥ se torne o mais proximo possivel de uma referéncia,
por meio da otimizacao de uma dada funcao objetivo. Este procedimento
também esta ilustrado na Figura 2.2.

Finalmente, aplica-se a chamada estratégia de recuo, isto é, o sinal de
controle u(k|k) é enviado ao processo enquanto os seguintes sinais de controle
calculados sao desprezados, como ilustra a Figura 2.3. Todo o procedimento
é, entao, repetido com os valores de todas as sequéncias atualizados.

2.1.2 Modelo do Sistema

O modelo do sistema ¢ provavelmente o elemento mais importante em um
controlador MPC. O mesmo deve ser capaz de representar adequadamente a
dinamica do processo, de forma a permitir o calculo das predicoes da saida,
além de ser intuitivo e de permitir uma anéalise tedrica do comportamento do
sistema [Normey-Rico (2007)].

Na pratica, os modelos lineares sao os mais utilizados devido ao fato de
serem mais simples e de mais facil aplicacao. Além disso, a maioria dos
processos, principalmente industriais, funcionam em torno do ponto de ope-
racao. Um modelo linear discreto pode aparecer no formato entrada-saida
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Figura 2.3: Estratégia de recuo.

(equagao de diferenca, resposta ao impulso, func¢do de transferéncia) ou em
sua representacao em espaco de estados.

O método MPC a ser apresentado nesta tese faz uso de modelos lineares
no calculo das predigoes da saida, como pode ver visto no capitulo 5. Por
este motivo, este texto restringe-se a apenas modelos lineares. [Michalska &
Mayne (1993), Doyle et al. (1995), Chen & Allgower (1998), Henson (1998),
Magni et al. (2001), Mhaskar et al. (2005)| sdo exemplos de algumas referén-
cias que utilizam modelos nao lineares no controlador MPC.

Mais especificamente, serao utilizados pelo controlador MPC robusto pro-
posto neste trabalho, modelos lineares, monovariaveis, causais e invariantes
no tempo. Seguem abaixo as defini¢oes de sistemas causais e de sistemas
invariantes no tempo.

Definicao 2.1.2.1 Um sistema € dito causal se suas saidas em um deter-
minado instante de tempo nao dependem das entradas aplicadas apos este
instante de tempo. Caso contrdrio, o sistema € dito nao-causal.
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Definicao 2.1.2.2 Considere o estado e uma entrada de um sistema no ins-
tante ko, gerando uma certa saida. Um sistema € dito invariante no tempo
se, dado o mesmo estado e aplicando-se a mesma entrada em um instante
de tempo ko + Ak, a mesma resposta € obtida em ko + Ak. Caso contrdrio,
o sistema € dito variante no tempo.

Serao apresentadas a seguir, as principais formas de se calcular a predicao
da saida de um processo, em um controlador MPC, utilizando-se modelos
monovariaveis, causais e LIT (sigla para lineares e invariantes no tempo).

Equacao de diferenga

Os sistemas representados por equacao de diferenca, possuem o seguinte mo-
delo:

y(k) = —ary(k— 1)+ ... —a,y(k —n)+

Hhoulk — (d+ 1)) + bru(k — (d+2)) + . . . + byu(k — ), (2.1)

emquea;, i=1...neb;, 7=0...msao escalares, n >med=n—-—m—1
é o atraso de tempo.

Caso o controlador MPC utilize o modelo descrito na equagao (2.1), a
predicao da saida é calculada da seguinte maneira:

Gk + k) = —a gk — 1+ 1k) + ... — anflk — n + I|k)+
+bou(k — (d+ 1) + k) + bu(k — (d+2) + U|k) + ... + bpu(k — n+ 1|k),
(2.2)
em que, se k—n+1 < k, entao y(k —n+I1|k) =y(k—n+1) e u(k—n+lk) =
u(k —n+1).

Resposta ao Impulso

Nos modelos de resposta ao impulso, a predigao da saida y(k+m|k) é normal-
mente calculada a partir de uma soma truncada para os N primeiros termos
do somatorio de convolugao [Camacho & Bordons (2007)]:

9k 4+ m|k) = Zh a(k +m —ilk), (2.3)

em que h(i) é o i-ésimo valor da resposta ao impulso, do sistema.

Este tipo de modelo é bastante utilizado em situacoes praticas, uma vez
que sao bastante intuitivos, nao precisam de um conhecimento a prior: do
processo e podem ser usados em plantas multivariaveis sem acrescentar gran-
des dificuldades. Além disso, descrevem de maneira simples, efeitos comple-
xo0s de um sistema, como atrasos e comportamentos de fase nao minima.
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Por outro lado, a representagao de sistemas, usando a equagao (2.3), apre-
senta alguns inconvenientes, pois a mesma nao pode ser usada para descrever
plantas instaveis, além disso, necessita de um grande ntmero de valores em
sua representacao [Camacho & Bordons (2007)].

Funcao de Transferéncia

Para modelos descritos por funcoes de transferéncia, a predicao é calculada
como:

y(k+mlk) = %ﬁ(kjtm%), (2.4)

em que G(z) = % é a transformada Z da resposta do sistema ao impulso

e B(z) e A(z) sao polindmios na variavel complexa Z.

As principais vantagens dessa representacao consistem na possibilidade
da mesma ser usada para descrever sistemas instaveis e no fato de que nao
sdo necessarios muitos parametros. O MPC proposto neste trabalho (veja o
capitulo 5), bem como o classico controlador GPC [Clarke et al. (1987a,b)],
descrito na segao 2.2, utilizam este tipo de modelo para realizar as predicoes
da saida.

Equacgoes de Estado

Outra forma de se representar um sistema LIT causal, é por meio das cha-
madas equacoes de estado:

y(k) = Cx(k) + '
em que A, B, C e D sao matrizes constantes e y(k), x(k) e u(k) sdo vetores
de variaveis da saida, estado e entrada, respectivamente, no instante k. Essa
representacao ¢ especialmente utilizada para sistemas multivariaveis.

Nesse caso, a predicao da saida é calculada da seguinte maneira:

$(k +m|k) = CR(k + m|k) + Dk + m|k) =

CA™x(k) + 3, A" Bai(k +i — 1K) + Da(k + mlk). 9

2.1.3 Funcao Objetivo

Os diversos métodos MPC existentes utilizam diferentes tipos de funcoes
objetivo no calculo da lei de controle. Na maioria dos casos, utiliza-se uma
fungao quadratica J que considera o erro entre as predi¢oes y(k + j|k) e uma
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referéncia conhecida w(k + j), e a variagao no controle Au(k) [Camacho &
Bordons (2007)]:

J—Z(S Tk + jlk) —w(k + 4)) +Z>\ (AT(k+i—1]k)2  (2.7)

Jj=N1

em que N; e Ny sao os horizontes de predicao minimo e maximo, H. é o
horizonte de controle e §(j) e A\(i) s@o as sequéncias de ponderagao do erro e
do esforco de controle, respectivamente.

A fungao objetivo descrita pela equagao (2.7) utiliza em sua forma a
norma quadratica. Outros tipos de norma podem ser consideradas na funcao
objetivo em um controlador MPC, como por exemplo a norma infinito ou a
norma um (veja se¢ao 3.2).

2.2 Controlador Preditivo Generalizado

Um algoritmo MPC bastante reconhecido no meio académico e industrial
¢ o chamado Controle Preditivo Generalizado, conhecido pela sigla de sua
nomenclatura em inglés, GPC -Generalized Predictive Control |Clarke et al.
(1987a,b)]. Sera apresentada nesta segao, uma versao original do método
GPC, que calcula de forma analitica o valor do controle 6timo. Por simplici-
dade, nos restringiremos ao caso monovariavel.

2.2.1 Modelo de Predicao

O modelo usado pelo método GPC para representar um sistema é um tipo
de modelo conhecido como ARX (Auto Regressive with eXogenous input) e
pode ser descrito da seguinte maneira:

A ) = Bla~utk — 1) + 29)

em que A =1— ¢!, e(k) é um ruido branco de média nula, d ¢ o atraso do
sistema, e A e B sao os seguintes polinémios na variavel ¢!

Al =14+ a1qt +aq >+ -+ + Gpag™ "™, (2.9)

B(q™") =bo+big" +bag* + -+ bug ™, by #0. (2.10)

Para o calculo do controle, o GPC utiliza a funcao custo (2.7) com N, =
d+1, Ny = H,, §(j) =1Vj e A(i) = A Vi [Camacho & Bordons (2007)|.
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Podemos reescrever a equacao (2.8) como
Alg "y(k) = ¢ 'Blg™")Aulk — 1) + e(k), (2.11)
comA=A(1—q¢g ) =1—a1¢ = —Apar1q~ "V Dessa forma, obtemos
uma equagao de diferenga para o sistema a partir de (2.8), dada por

na+1 nb+1
y(k+1) = ayk+1—i)+ > biaAuk—d—i+1)+e(k+1). (212)

i=1 i=1

O melhor valor possivel para a predigao y(k + 1|k) é a esperanca matematica
da saida, dessa forma

na+1 nb+1
gk +10k) = ay(k+1—i)+ > biaAuk—d—i+1).  (2.13)
=1 =1

Esta equagao pode ser utilizada recursivamente de forma tal que y(k+1|k)
seja usada para o calculo de y(k + 2|k) e assim sucessivamente. Dessa forma,
todas a predicoes podem ser escritas como funcoes das saidas e entradas
passadas e da sequéncia de futuros controles. Na verdade, a dependéncia da
sequéncia de controle em y(k+m|k), s6 ocorre para m > d, quando podemos
escrever:

na+1 nb+1
Jlkt+d+1k) = ay(k+1-i)+ > BiAu(k—i+1)+bAu(klk), (2.14)
i=1 =1

em que o e [3; sao fungdes dos coeficientes a; e b;.

Portanto, a predigao 6tima em k + d + 1 é composta da resposta livre
(calculada em termos das saidas e entradas passadas) e da resposta forcada
(que depende da entrada futura Au(k|k)) |Clarke et al. (1987a), Camacho &
Bordons (2007)]. Repetindo esse procedimento até y(k+d+ Hp|k), obtém-se
o vetor com as predicoes desejadas:

y =@k +d+1]k), 5k +d+2|k), gk +d+ Hylk)T, (2.15)

que pode ser expresso como uma funcao do vetor resposta livre f,. e do vetor
de controles futuros u = (Au(klk), -, Au(k + H. — 1|k))T, da seguinte
forma:

y = Gu+f,. (2.16)

Os elementos do vetor f. consistem das saidas do sistema calculadas re-
cursivamente, usando a equagao (2.13), com o controle futuro valendo zero.
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A matriz G é constituida da seguinte forma:

9 0 - 0
- 0
c=| & - _ : (2.17)
9H,-1 YH,—2 ' UYH,—H.

j J—1
9= aigii+ Y b =0, H—1g=0VYj<0.
i=1 i=0

Os elementos g; também podem ser calculados usando a equagao (2.13)
recursivamente, com condicoes iniciais nulas e aplicando o degrau unitario em
u. Nesse caso, a sequéncia de saida (y(k+d+1|k),y(k+d+2|k), -, y(k+
d + H,lk))T obtida é igual & primeira coluna de G [Camacho & Bordons
(2007)].

2.2.2 Lei de Controle

Considerando o vetor de referéncias
w=(wk+d+1),wk+d+2), - wk+d+ H,))",
a equacao de custo pode ser escrita como (veja (2.7) e (2.16) ):
J=F-w) I (F-w)+ u"u= (Gu+tf,—w) (Gu+f.—w)+u"u. (2.18)

A equacao quadratica acima pode ser reescrita como:

1
J = §uTHu+bTu+f0, (2.19)

com

H=2(G'G + AI)
b’ =2(f. — w)TG
fo= (£ —w)T(f. —w).

Quando nao hé restrigcoes, o minimo de J pode ser calculado igualando
seu gradiente a zero. Dessa forma, obtém-se

u=-H'b=(G'G +AI)"'G"(w —f,). (2.20)

De acordo com a estratégia de recuo, apenas o primeiro elemento da sequéncia
de controle u é aplicado ao sistema. Esse elemento pode ser, finalmente,
eXpresso como:

Au(k) = K(w — £,), (2.21)
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em que K é a primeira linha da matriz (GG + A\I)"'G”.

Atualmente, o controlador preditivo GPC é bastante utilizado nas indus-
trias, devido & sua simples e eficiente implementacao. Diversas variacoes e
adaptacoes do GPC foram feitas desde o seu surgimento, provocando uma
grande evolucao e aplicabilidade desta técnica em diversos campos.

2.3 Resultados de Simulacao

Com o objetivo de ilustrar o desempenho do controlador GPC, o mesmo foi
aplicado para o controle robusto de dois exemplos de plantas simuladas. O
primeiro trata-se do classico sistema de posicionamento angular proposto por
Kwakernaak & Sivan (1972) e o segundo de um exemplo de planta simulada
apresentado por Rossiter et al. (1996).

A fungao custo utilizada foi aquela descrita na equagao (2.7) com 6(j) =
A(i) = 1, Vi,j. Considerou-se a condicao inicial ©(0) = 0.05 e uma trajetoria
de referéncia w constante e igual a um. Em ambos os exemplos, 100 iteracoes
foram utilizadas.

2.3.1 Exemplo 1

O sistema, representado na Figura 2.4, consiste na rotacao de uma antena em
torno da origem do plano, direcionada por um motor elétrico. O problema
de controle ¢ fornecer uma tensao de entrada (uV’) para o motor, de forma a
direcionar a antena para um objeto que se move pelo plano (Kothare et al.
(1996)).

Objeto

Antena

Motor !9

T

U

Figura 2.4: Sistema de Posicionamento Angular.

20



A rotacao da antena pode ser descrita pelo seguinte modelo, adaptado de
Kothare et al. (1996):

B 0,0078
T2+ (0,1a(k) — 2)g + (1 — 0,1a(k))

0(k) u(k), (2.22)

em que o periodo de amostragem é de 0,1s, 6(k) é a posi¢do angular (rad) e
0,1s7! < a(k) < 10s7L.

O parametro «(k) é proporcional ao coeficiente de viscosidade do ponto
de rotacao da antena e pode variar com o tempo, assumindo qualquer valor
no intervalo [0,1; 10]. Neste exemplo, o parametro a(k) sera considerado fixo
no tempo, porém com seu valor incerto, isto é, a(k) = a € [0,1; 10].

Para as simulacoes realizadas neste exemplo, considerou-se como modelo
da planta, o modelo (2.22) com «(k) = 1. O GPC foi aplicado utilizando-se
horizontes de predicao e controle, H, = 12 e H. = 6, respectivamente.

Primeiramente, considerou-se o modelo de predigao correspondente a
a(k) = 1 (o modelo da planta é o mesmo do modelo nominal). A Figura
2.5 apresenta a resposta do sistema em malha-fechada. Pode-se notar um
bom desempenho do GPC, em que houve uma rapida convergéncia do sinal
de saida.

(a)
15 -
—_—GPC
----- w
40 B0 80 100 120 140
k
(b)
4
2 -
=1
a
—GFC |
_2 1 1 e —
a 20 40 g0 &0 100 120

3

Figura 2.5: Modelo da planta igual ao modelo nominal: (a) Resposta do
sistema controlado pelo GPC. (b) A¢ao de controle.

A fim de se analisar a robustez do método GPC, considerou-se diferentes
valores para a(k) junto ao modelo nominal. Os resultados das simulagoes
podem ser vistos nas Figuras 2.6 e 2.7, para os casos em que «(k) = 0.1 e
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> 086F

a(k) = 2, respectivamente. Apesar dos resultados mostrarem convergéncia
em ambos os casos, pode-se notar um desempenho mais satisfatorio do GPC
no caso a(k) = 0.1, com rapida convergéncia da saida do sistema. No caso
a(k) = 2, o sinal de saida, controlado pelo GPC apresentou grande oscilagao
no estado transiente do sistema.

(a) (a)

——GFC
------- W
4‘0 6‘0 EIU 1 l:JD 1é0 140
k k
© 4 ©
20 0 & 80 w0 20 40 50 80 100
k k
Figura 2.6: Modelo nominal Figura 2.7: Modelo nominal
com a(k) = 0.1: (a) Res- com a(k) = 2: (a) Resposta do
posta do sistema controlado sistema controlado pelo GPC.
pelo GPC. (b) Acao de con- (b) Agao de controle.
trole.
Para os casos a(k) = 5 e a(k) = 10, em que as discrepancias entre

o modelo da planta e o modelo nominal sao maiores, o controlador GPC
apresentou resultados de divergéncia, como mostram as Figuras 2.8 e 2.9.
Este era um fato esperado, pois o método foi implementado sem considerar
qualquer tipo de incertezas no modelo nominal.

2.3.2 Exemplo 2

O modelo da planta, utilizado para simular o processo, é dado por [Rossiter
et al. (1996)]:

2¢% +0,45¢ + 1

_ , 2.23
7 — 2,2¢% + 0,09¢ + 0,252 (2.23)

T(q)
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Figura 2.8: Modelo nominal

com «(k) = 5: (a) Resposta do com a(k) = 10: (a) Res-

sistema controlado pelo GPC. posta do sistema controlado

(b) Acdo de controle. pelo GPC. (b) Ag¢ao de con-
trole.

Figura 2.9: Modelo nominal

Trata-se de uma planta instével, uma vez que possui {2,1;0,4; —0,3} como
polos. Neste exemplo, o GPC foi aplicado utilizando-se horizontes de predi-
¢ao H, = 3 e controle H. = 3.

A Figura 2.10 apresenta o resultado do controlador GPC para o caso em
que o modelo nominal é igual ao modelo da planta, em que um excelente
desempenho pode ser observado.

Com o objetivo de se analisar a robustez do GPC, também neste exem-
plo, considerou-se incertezas nos coeficientes da funcao de transferéncia do
modelo nominal. Uma vez estabelecido o valor de incerteza desejado, o qual
vamos denotar por i, novos coeficientes sao gerados aleatoriamente da se-
guinte forma: Considerando a, um coeficiente qualquer do modelo (2.23), o
coeficiente equivalente do modelo nominal sera escolhido dentro do intervalo
[a — i%a,a + i%al).

As Figuras 2.11 e 2.12 apresentam os resultados para valores de incerteza
1t = 2 e 1 =), respectivamente. Em ambas as Figuras pode-se notar um bom
desempenho do método para estes valores de incerteza, onde uma rapida
convergéncia é obtida pela saida da planta. Os modelos nominais utilizados
para gerarem os resultados expostos nas Figuras 2.11 e 2.12 sao
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Figura 2.10: Modelo da planta igual ao modelo nominal: (a) Resposta do
sistema controlado pelo GPC. (b) A¢ao de controle.

1,984¢% + 0,4435¢ + 1,005

T = 2.24
2(0) 0,9915¢3 — 2,198¢2 + 0,09049¢q + 0,2527 ( )
e
2,045¢% + 0,4389¢ + 1,001
T5(q) = PR £ 0A (2.25)
0,9708¢3 — 2,195¢2 + 0,08912¢ + 0,2591
respectivamente.

Para analisar a convergéncia do GPC para valores maiores de incertezas,
considerou-se incertezas nos valores ¢ = 10 e ¢ = 15 e os seguintes modelos
nominais foram utilizados:

1,918¢% 4 0,4431q + 0,9012

T —
10(q) 1,008¢3 — 2,203¢2 + 0,09407q + 0,2442

(2.26)

2,281¢* + 0,3952¢ + 1,039

T = .
15(4) 0,9512¢% — 1,901¢* + 0,101¢ + 0,238

(2.27)

As Figuras 2.13 e 2.14 mostram os resultados obtidos pelo controlador
GPC, fazendo-se uso do modelo nominal (2.26) e (2.27), respectivamente.
Em ambos os casos, pode-se observar a convergéncia da saida sistema, po-
rém com a presenca de oscilacao nos sinais de entrada e saida. A Figura
2.14 apresenta um resultado de controle inferior, se comparado aos demais
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Figura 2.11: Modelo nominal Figura 2.12: Modelo nominal
(2.24), com i = 2% de incer- (2.25), com ¢ = 5% de incer-
teza: (a) Resposta do sistema teza: (a) Resposta do sistema
controlado pelo GPC. (b) A¢ao controlado pelo GPC. (b) Agao
de controle. de controle.

resultados expostos neste exemplo, dado que ocorre grande oscilagao no es-
tado transiente do sistema. Este fato era esperado e justifica-se pela grande
discrepancia entre o modelo da planta e o modelo de predicao.

2.4 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma introducao ao controlador preditivo baseado
em modelos. Foi descrita sua estrutura geral e uma breve explanacao sobre
os tipos de modelos mais utilizados e o aspecto da funcao objetivo, foi feita.
Posteriormente apresentou-se o algoritmo do controlador GPC e o desem-
penho do mesmo foi ilustrado a partir do controle robusto de duas plantas
simuladas.

Ao analisar os resultados apresentados pelo GPC em tais simulagcoes,
pode-se concluir que o controlador mostrou um bom desempenho ao utilizar
um modelo nominal bem proximo ao modelo da planta. Quando as discre-
pancias entre o modelo nominal e o modelo da planta aumentaram o GPC
passou a apresentar resultados em que ocorreram oscilagoes ou divergéncia.
Este comportamento era esperado, pois o algoritmo do GPC deduz, de forma
analitica, a lei de controle, supondo nao haver incertezas no modelo de pre-
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Figura 2.13: Modelo nominal
(2.26), com i = 10% de incer-
teza: (a) Resposta do sistema
controlado pelo GPC. (b) A¢ao
de controle.

dicao da saida da planta.

(a)
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0.8 Wnnn.-
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> 0.6
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k
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Figura 2.14: Modelo nominal
(2.27), com i = 15% de incer-
teza: (a) Resposta do sistema
controlado pelo GPC. (b) Agao
de controle.

O controlador GPC sera utilizado no capitulo 5, para fins de comparacao
de desempenho do mesmo com outros métodos MPC a serem descritos no

decorrer desta tese.
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Capitulo 3

Controle Preditivo Robusto
Baseado em Modelos

Um modelo matematico de um processo real, por mais preciso que seja, nao
é capaz de contemplar todos os aspectos da realidade. Simplificacoes devem
ser consideradas, principalmente quando o modelo for ser utilizado no projeto
de controlador. Dessa forma, um modelo matematico descreve a dinamica
de uma planta, apenas de forma aproximada.

Em situacoes praticas, pode-se observar que o desempenho do método
MPC pode ser comprometido quando discrepancias entre a planta real e o
modelo utilizado no procedimento de predigao aumentam. Com o objetivo
de sanar este tipo de problema, a robustez comecou a ser considerada no
projeto de controladores MPC, surgindo, assim, o Controle Preditivo Robusto
Baseado em Modelos, também conhecido pela sigla RMPC -Robust Model
Predictive Control.

Este capitulo traz uma introdugao a metodologia geral de um controlador
RMPC, priorizando as ideias mais utilizadas. Serao apresentados alguns de
seus principais componentes, bem como algumas vantagens e desvantagens
dos mesmos. Além disso, serao descritos os algoritmos de algumas técnicas
de controle RMPC.

A secao 3.1 apresenta diferentes formas de se considerar incertezas em um
modelo linear a ser utilizado em controladores RMPC. A secao 3.2 mostra de
que forma as incertezas podem ser consideradas na funcao objetivo e como
se da o procedimento de otimizacao na presenca de incertezas. Na secao 3.3
um controlador RMPC, de simples algoritmo, serd proposto e sua técnica
sera utilizada pelo controlador preditivo robusto, apresentado no capitulo 5.
A se¢ao 3.4 apresenta uma maneira de se considerar robustez no controla-
dor GPC. Na secao 3.5, os desempenhos de trés controladores RMPC serao
comparados. Finalmente, a secao 3.6 apresenta as conclusoes deste capitulo.
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A discussao introduzida neste capitulo vai nortear o objetivo principal
deste trabalho, cuja proposta ¢ uma nova estratégia de controlador RMPC,
descrita de forma explicita no capitulo 5.

3.1 Modelos com Incertezas

Existem diferentes maneiras de se considerar incertezas no modelo de um
processo. Na maioria delas, assume-se uma familia de modelos, em que a
planta pode ser descrita por um modelo dessa familia. Serao apresentadas,
nesta secao, de forma sucinta, algumas das principais formas de modelos
com incertezas, utilizados em controladores RMPC, segundo a literatura.
Este texto restringe-se ao caso de modelos lineares incertos.

3.1.1 Resposta ao Impulso

Generalizando a descricao na secao 2.1.2, para sistemas MIMO, pode-se con-
siderar que a predigao da saida y(k + r|k) € R™, nos modelos de resposta ao
impulso, € normalmente calculada a partir de uma soma truncada para os N
primeiros termos do somatorio de convolugao:

y(k+rlk) => H(Ou(k +r — k), (3.1)

=1

em que o elemento (4,7) da matriz H(l) € R"*™, corresponde a i-ésima saida
da planta quando um impulso é aplicado na variavel de entrada u; (u € R™).

Suponha que os coeficientes dessa soma truncada, H(l) (que podem ser
calculados experimentalmente), apresentem incertezas. Uma maneira simples
de descrever tais incertezas ¢ considerar que

(H()i; < (H())i; < (H(1))4j,
em que,
(H(1))i(©) = (Hyu(1))ij — O,

com O, a matriz de incertezas, definida por

(H, (1)) — (H(D))y < Oy, < (Hy(1))i; — (H(D))s

e H,,() é a resposta nominal do sistema.

Apesar dessa ser uma maneira simples de se considerar incertezas no
modelo da planta, a dimensao da matriz de incertezas © é N x (m x n), em
que (m,n) sdo as dimensoes dos vetores de entrada e saida, respectivamente.
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Por exemplo, se N =40 e m = n = 5, o nimero de parametros de incertezas
sera de 1000, o que torna o problema inviavel para ser aplicado em situagoes
praticas, dado seu alto custo computacional [Camacho & Bordons (2007)].

3.1.2 Matriz Funcao de Transferéncia

Suponha que um sistema MIMO com m entradas e n saidas, seja representado
pelo seguinte modelo dado em termos da matriz de transferéncia:

A(q )y (k) =B(g Hu(k - 1), (3.2)

em que A(q™') e B(¢™!) sdo matrizes com entradas polinomiais em fungao
do operador ¢!, com dimensoes apropriadas.

Considerando que o modelo descrito pela equacao (3.2) é o modelo no-
minal, incertezas paramétricas podem ser consideradas nesse sistema da se-
guinte maneira:

(A)ij < (A)i; < (A)i; e (B)i; < (B)yy < (B)y,

com

(A)ij = (A)n +0O e (B)ij = (B)n + @bij‘

Uma das grandes vantagens dessa representacao é o pequeno nimero de
parametros de incertezas, usados para a sua descricao, que é de n, X n X m-+
(np+1)Xnxm, em n, e n, sdo as somas dos graus dos polinémios contidos nas
entradas das matrizes A e B, respectivamente [Camacho & Bordons (2007)].

Por outro lado, as equacoes de predicao sao expressas em termos dos
parametros de incertezas, o que, para o caso geral, resultam em expressoes
complicadas e pouco utilizadas, dado que o problema de otimizacao torna-se
dificil de se resolver em tempo de execucao [Camacho & Bordons (2007)].
Entretanto, grande parte dessas dificuldades pode ser eliminada com o uso
da nova proposta de MPC robusto, descrita mais adiante neste trabalho.

O modelo utilizado pelo controlador MPC robusto proposto nesta tese,
tem a estrutura de uma funcgao de transferéncia com incertezas, no formato
de intervalos de confianga, associadas a cada um de seus parametros. Por
meio de uma certa condicao de estabilidade imposta a saida da planta, pode-
se obter uma lei de controle a partir de calculos mais simplificados. Detalhes
sobre este método estao descritos no capitulo 5 deste texto.
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3.1.3 Espaco de Estados

Outra forma de se representar um sistema MIMO incerto é pelo uso de equa-
coes de estado, da seguinte forma:

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k)

y(k) = Cx(k) + Du(k). (3.3)

Se considerarmos que (3.3) descreve o modelo nominal do sistema, da
mesma forma como nos casos anteriores, incertezas paramétricas podem ser
introduzidas no modelo:

CcoI1

(A)ij = (A)n + Oy,  (B)ij = (B)n + Oy,
(C)ij=(C)n+0O; e (D)= (D),+ 0O,

Como descrito na secao 2.1.2, o modelo de predicao é dado por:

Cij

5 (k+mlk) = C(A™x(k) + i A Bk +i— 1|k)) + Dk +mlk)). (3.4)

i=1

3.1.4 Incertezas Globais

A ideia central nesse tipo de modelagem de incertezas, é considerar que todos
os erros de modelagem sao reunidos em um vetor de parametros, de tal forma
que a planta possa ser descrita pela seguinte familia de modelos [Camacho
& Bordons (2007)]:

/}7(]{7 + 1) :/f\(y(k)v e 7y(k - na)vu(k)v e ,11(]{3 - nb)) + @(k)

Esse tipo de abordagem pode se relacionar com outros tipos de modela-
gem de incertezas. Por exemplo, no caso da resposta ao impulso, descrito
na subsecao 3.1.1, a saida predita em k + j, calculada no instante k, com
incertezas paramétricas, ¢ dada por:

N

y(k+jlk) =Y (H(0) +0,)u(k +j — ).

i=1
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O que implica que O(k + j) = vazl O;u(k + j — 7). Logo, os limites inferior
e superior para a componente i do vetor ©(k + j) (quando u é limitado) sdo
dados por:
N
s ueg}ggeezl u(k + j — i)
N
O; = max Ou(k +j —1).
ueU,0,€0 4

i=1

Dessa forma, o nimero de parametros de incertezas foi reduzido de N x (m X
n) para n.

Pode-se considerar, ainda, a descricao por incertezas globais, de uma
planta representada por uma matriz de transferéncia. Neste caso, o modelo
com incertezas serd dado por:

A(q Ny (k) =B(g u(k — 1) + O(k), (3-5)

em que O(k) € O é definido por O(k) < O(k) < O(k).

Observe que este tipo de modelagem nao exige que o modelo seja linear.
Na verdade, assume-se que o processo pode ser aproximado por um modelo
linear de forma que todas as trajetorias estejam incluidas entre as bandas
superior e inferior, que dependem de O(k) e O(k).

No modelo descrito em (3.5), as bandas de incertezas podem se tornar
maiores com o passar do tempo [Camacho & Bordons (2007)], o que torna
complicado o projeto do controlador.

Qualquer outra forma de se representar um sistema incerto, pode também
ser escrita usando-se incertezas globais. Para isso, basta generalizar as ideias
apresentadas nesta subsecao.

3.1.5 Modelos Politépicos

Considere um sistema LTV (Linear and Time-Varying) descrito pelas se-
guintes equacoes em espaco de estados:

x(k+1) A(k)x(k) + B(k)u(k)

y(k) = Ox(k), (3.6)
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Um sistema discreto LIT com incertezas, pode ser representado pelas
equagdes (3.6), se as incertezas do modelo sdo definidas da seguinte maneira.
Considere o cojunto €:

Q - Co{[Al Bl], [AQ BQ], Tty [AL BL]}, (37)

em que Cy denota o fecho convexo do conjunto definido pelos vértices [A; B;],
ou seja, dado qualquer par [A B] € Q, podemos escrevé-lo como

[A B] = i&‘mi Bi]v

com A > 0eSF A\ =1 Se L =1 as equacgdes (3.6) correspondem ao
modelo nominal do sistema LIT [Kothare et al. (1996)].

A ideia é descrever a planta como uma combinacao linear de L sistemas
lineares LIT cujos modelos sao determinados pelas matrizes [A; B;].

Esse tipo de representacao das incertezas do modelo é particularmente til
quando os dados de entrada e saida do sistema (possivelmente nao linear)
foram obtidos por diferentes métodos ou em diferentes periodos de tempo.
Se para cada conjunto de dados, um modelo linear foi identificado, (por
simplicidade, vamos supor que os varios modelos lineares contém o mesmo
vetor de estado), entdo é razoavel que esse tipo de descricdo por modelos
politépicos, com vértices definidos pelos modelos lineares, descreva de forma
satisfatoria o sistema real [Kothare et al. (1996)].

Pode-se mostrar que, no caso de plantas SISO, um modelo incerto, des-
crito pela resposta ao impulso, pode ser transcrito para modelos politopicos
incertos. Para maiores detalhes, veja o trabalho de Kothare et al. (1996).

3.1.6 Modelos com Incertezas Estruturadas

Outra forma de se considerar incertezas em um sistema LIT pode ser esque-
matizada como na Figura 3.1 e representada pelas equacoes (3.8):

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Byp(k)
qk) = Cpx(k) + Dgu(k) '
p(k) = Alq)(k).
O operador A é diagonal em blocos:
Ay
Ay
A= , (3.9)
Ar
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Figura 3.1: Esquema de um modelo com incertezas estruturadas.

com A; : RY — R’. A entrada auxiliar p(k) do sistema é a resposta do
operador A a saida auxiliar q(k).

O operador A pode representar uma matriz sem memoria variante com o
tempo, tal que [|A;|lo < 1,i=1,...,r, k > 0; ou um operador convolugao (se
o sistema LIT for estavel), com operador norma induzido pelo truncamento
da norma ¢, menor que um, ou seja:

k

pi(7) Pi(i) <D @) @(s), i=1,.... Vk>0.
j=0 j=0

WE

Cada bloco A; pode ser um escalar ou uma matriz e sao usados para mo-
delar varios tipos de fatores, como por exemplo: nao linearidades, dinamicas
ou parametros que sao desconhecidos, nao modelados ou negligenciados. Ou-
tros tipos de modelos com incertezas, podem ser colocadas em termos desse
sistema de referéncia [Kothare et al. (1996)].

Pode-se mostrar [Kothare et al. (1996)], que o sistema representado pelas
equagoes (3.8), corresponde ao sistema (3.6) com

Q={A+B,AC, B+B,AD,,]: A satisfaz (3.9) com ||A;[[2 < 1}.

Foram descritas nesta subsecao as principais formas de se modelar um
sistema com incertezas. Outras maneiras, bem como variacoes das formas
aqui desenvolvidas, sao também utilizadas nos diversos métodos RMPC.

Como citado anteriormente, a forma de se modelar uma planta levando
em conta as incertezas do modelo, utilizada pelo MPC robusto proposto
nesta tese, tem a estrutura de uma fungao de transferéncia com incertezas
associadas a cada um de seus parametros. Entretanto, para maior clareza e
simplicidade de notacao, a exposicao do método, descrita no capitulo 5 desta
tese, faz uso de uma descrigao em espaco de estado do sistema.
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Optou-se por resolver problemas com modelos dados por funcoes de trans-
feréncia, pelo fato desta descri¢ao apresentar poucos parametros (facilitando
assim o processo de identificagao), além de ser uma maneira bastante intui-
tiva de se descrever uma planta causal por modelos lineares, com incertezas.
Além disso, devido ao elevado grau complexidade em resolver problemas
desta natureza, nao existem muitos trabalhos publicados dentro da area de
Controle Preditivo Robusto Baseado em Modelos, que utilizam esse tipo de
modelagem, sendo essa, portanto, uma contribuicao a mais para esse ramo.

3.2 Funcao Objetivo

Apbs a escolha de um modelo que descreva a dinamica da planta e que leve
em conta as incertezas oriundas dessa descricao, uma sequéncia de controles
futuros u(k + nlk), n = 0---H, — 1, deve ser calculada de forma que as
predigoes da saida y(k + ml|k), fiquem o mais proximas possivel, de uma
trajetoria de referéncia w(k +m), m = 1--- H,, dadas as incertezas © do
modelo. Para isso, geralmente escreve-se y(k+mlk) em termos de u(k+nlk),
YV n,m e de ©, para entao aplicar um processo de otimizacao em uma dada
funcao objetivo.

Uma maneira usual de se proceder, na presenca de incertezas, é minimizar
a funcao objetivo para o pior caso possivel de incertezas. Isto é, considera-
se a fungao objetivo em que as incertezas atuam da pior maneira possivel,
para entao aplicar um procedimento de minimizagao. Esta técnica é bastante
utilizada nos algoritmos RMPC e é chamada de Min-Max, em que busca-se
resolver o seguinte problema:

min_ max J(u,d).
ueU H#eo

A funcao a ser minimizada é o maximo de uma norma que tenta medir o
quanto a saida do processo aproxima-se da trajetoria de referéncia [Camacho
& Bordons (2007)]. Diferentes tipos de normas, podem ser usadas nesse
contexto. Algumas delas serao apresentadas nas subsecoes subsequentes.

3.2.1 Norma Quadratica

Uma das formas mais utilizadas de fun¢ao objetivo, pelos algoritmos RMPC,
é construida levando-se em conta a norma euclidiana e esta descrita na equa-
¢ao (3.10), abaixo.

J(u,0) = Z SO [k + k) —w(k +5)]2 + Z M) [Au(k +i— 1[k)] (3.10)
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Considere o conjunto das predi¢oes ¥, j passos a frente, para j = 1,... ,H,,
utilizando-se algum dos modelos incertos descritos na secao 3.1. Essas pre-
digoes podem ser reescritas na seguinte forma condensada:

y = Guu+ Ggb +1, (3.11)

em que y = [§(k + 1k),g(k + 2[k), ... Gk + B |b))", u = [a(klk).alk +
k), ..., a(k+ H. — 1|k)]", 0 = [0(k + 1|k),0(k + 2|k),...,0(k + H,|k)]" e f &
a resposta livre do processo, isto é, é a resposta do sistema ao se aplicar as

entradas e saidas passadas, com o controle futuro valendo zero, nas equacgoes
de predigao [Camacho & Bordons (2007)].

3.2.2 Norma oo

A funcao custo (3.10) foi construida levando-se em conta a norma quadratica.
Existem algumas abordagens que levam em conta outros tipos de normas,
como por exemplo a norma oo. Considerando-se a norma oo, a funcao obje-
tivo pode ser dada por:

J0) = max Gk -+ 5lK) = wlk+ )l + ma | Aulk+i =1k
= Maxj_,.. g, [Max;—1,.. , [Yi(k + j|k) — wi(k + 7)|]+
+max;—y.. g [Mmax,—1 ... m |Au,(k+1i— 1|k)]],
(3.12)
em que n é o numero de saidas e m o nimero de entradas do sistema.

Com o uso da norma oo, o problema Min-Max pode ser reduzido a um
problema de otimizagao linear, reduzindo de forma significativa o custo com-
putacional empregado neste procedimento.

Apesar das vantagens ja mencionadas da norma oo, ela leva em considera-
¢ao apenas o maximo desvio entre a predicao e a referéncia, nao levando em
conta o restante do comportamento das demais predi¢oes. Existem outros
tipos de normas, capazes de medir o desempenho completo das predigoes da
saida, entre elas estao a norma quadratica, descrita na subsecao 3.2.1 e a
norma 1, descrita a seguir.

3.2.3 Norma 1l

Em um processo descrito por sua resposta ao impulso truncada, é conveniente
utilizar uma fun¢ao objetivo definida a partir da norma 1 [Allwright (1994)]:

Hy, n H. m
Tw0) = [Gi(k+ilk0) —wi(k+7)+A DD | Aui(k+j—1]k)]. (3.13)
7=1 =1 7j=1 =0

35



Se as sequéncias u; > 0 e §; > 0 sao definidas de tal forma que, para todo
0 €0,

—pi < Yi(k + jlk) —wi(k + j) < i,
—6; < Auy(k+ 7 —1|k) < G,
n><Hp mch

0< Zﬂi"‘)\ Z Bi <7,
i—1 i—1

entao v é uma cota superior para

Hp n H. m
#*(u) = max ;;\yxkﬂ\k,m—wi<k+a>|+A;;|Aui<k+J—1|k:>| .

O problema fica, entao, reduzido a minimizar a cota superior .

Certamente, existem outros tipos de fungao objetivo, bem como varios
métodos de otimizacao que podem ser aplicados nessa etapa do controlador
RMPC. Quanto ao método RMPC proposto no capitulo 5, o procedimento
de otimizacao utilizado foi a técnica Min-Max eficiente, apresentada na secao
3.3, abaixo, aplicada com o uso da funcao fmincon (utilizando o algoritmo dos
pontos interiores) do MATLAB. A fungao objetivo utilizada foi uma analoga
a descrita pela equagao (3.10).

3.3 Método Min-Max Eficiente

Na técnica Min-Max MPC (MMMPC) [Campo & Morari (1987)], o valor
do sinal de controle a ser aplicado é encontrado pela minimizagao do pior
caso de um indice de desempenho (geralmente quadratico) que é, por sua
vez, calculado pela maximizacao sobre os possiveis valores de distirbios e
incertezas |[Ramirez & Camacho (2006)].

A técnica Min-Max, se aplicada em sua forma original ao controlador,
acarreta em uma grande carga computacional no algoritmo de controle, o
que limita a sua aplicabilidade na industria [Ramirez & Camacho (2006)].

Buscando contornar este problema, diversas formulagoes distintas e apro-
ximagoes da técnica Min-Max, foram propostas para serem aplicadas em
controladores MPC robustos. Alguns desses trabalhos, que apresentam o
MMMPC com um esforco computacional reduzido, podem ser vistos nas se-
guintes referéncias [Lee & Yu (1997), Scokaert & Mayne (1998), Lee & Cooley
(2000), Ramirez et al. (2003), Bemporad et al. (2003), Ramirez & Camacho
(2006), Bouzouita et al. (2007)].
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A técnica Min-Max a ser utilizada pelo controlador RMPC, proposto
nesta tese, baseia-se em uma pequena (mas importante) altera¢ao do método
Min-Max original. A mesma serd chamada de Método Min-Max Eficiente
e consiste em separar o problema min-max em duas etapas: primeiro resolve-
se o problema de maximizacao com o sinal de controle fixo como o controle
calculado no passo anterior, obtendo o valor maximo do vetor de incertezas;
depois, com o valor da incerteza fixo com a incerteza maxima, resolve-se o
problema de minimizacao, obtendo o sinal de controle minimo. O algoritmo
Min-Max Eficiente pode ser descrito como:

1. k«+ 1.
2. Se k < ks, faca:

3. 0" « arg Igleaéxj(u (k—1),0).
4. u*(k) < arg, min J(u,0").

5 k <+ k+1.

6. Volte ao passo 2.

A grande vantagem do método Min-Max eficiente, em relacdo ao método
Min-Max original, é a acentuada diminuicao do esforco computacional re-
querido, possibilitando, dessa forma, sua aplicacao em problemas com maior
complexidade ou em processos industriais.

A secao 3.5 apresenta uma comparacao dos desempenhos de trés contro-
ladores RMPC. O primeiro utiliza o Min-Max em sua formulacao original, o
segundo faz uso da técnica Min-Max eficiente, descrita nesta secao e o terceiro
trata-se do controlador GPC robusto a ser descrito na préxima secao.

3.4 Controlador Preditivo Generalizado Robusto

Esta secao dedica-se a uma maneira de se considerar robustez no controla-
dor preditivo generalizado. Inicialmente, sera feita uma introducao ao Con-
trolador Preditivo Generalizado com Preditor de Smith, método conhecido
pela sigla de seu nome em inglés, SPGPC - Smith predictor-based generali-
sed predictive controller, apresentado em [Normey-Rico & Camacho (1996),
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Normey-Rico et al. (1998)|. Posteriormente, serd analisada a robustez do
SPGPC apos a introdugao de um filtro no sistema em malha fechada. Este
método de controle RMPC, bastante respeitado na literatura, foi apresentado
por Normey-Rico & Camacho (1999) e sera denotado pela sigla FSPGPC -
Filtered SPGPC, nesta tese.

3.4.1 Controlador Preditivo Generalizado com Preditor
de Smith

O método SPGPC ¢é bastante semelhante ao GPC. Seu algoritmo consiste
em aplicar uma sequéncia de controles que minimiza uma funcao custo da
seguinte forma:

J(N1,N,) = Z(s Tk + jlk) — w(k + j)) +Z>\ (Au(k +i— 1]k))?,
J=MN1
(3.14)
em que Ny e Ny sao os horizontes de predicao minimo e maximo, d é o atraso
do modelo do processo, e 6(7) e A\(i) sdo as sequéncias de ponderagao do erro
e do esforco de controle, respectivamente.
Ao descrever a planta por um modelo da forma

Alg N y(k) = ¢~ *Blg u(k — 1), (3.15)

em que
Al =1+ aqg " +axqg >+ + anag™™, (3.16)
B(q™") =bo+big " +bag >+ + bug ", (3.17)

e considerar Ny =d + 1 e Ny = H, + d, obtém-se a seguinte lei de controle:

Au(k) =1, y(k+dk)+1,y(k+d—1k)+-- -+, . y(k+d—1—nalk)+-- -+

oy Au(k — 1) + Ly, Au(k — 2) + - - - + 1, pAu(k — nb)+ (3.18)
Hy
+3° faw(k +d + 1) :
i=1

em que l,,, l,, e f; sao constantes.

A diferenca entre o GPC e o SPGPC se da neste ponto: a predicao da
saida da planta é calculada utilizando-se o modelo (3.15) em malha aberta,
adicionando-se & saida predita para os instantes k + 1 até k + d, o erro entre
a saida e a predicao, da seguinte formas:

Gk +d —ilk) <« Gk +d — i|k) + y(k — i) — Gk — i|k). (3.19)
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Para calcular os coeficientes da lei de controle (3.18), usa-se o mesmo
procedimento do GPC. Ao aplicar o modelo de predigao (3.15) recursivamente
para j = 1,---, H,, obtem-se:

gk +d + 1|k)
gk + d+ 2|k
yl | k) | _ (3.20)

y(k+d+ Hylk)

Au(k) Au(k —1) y(k + d|k)
Au(k+1 Au(k — 2 y(k+d—1lk

) || Al |t |
Au(k+ H, —1) Au(k — nb) y(k +d —nalk)

em que G, H e S sao matrizes de dimensoes H, x H,, H, xnb e H, xna+1,
respectivamente.
A equagao (3.20) pode ser escrita no seguinte formato vetorial:

y = Gu+ Hu, + Sy, (3.21)

em que Hu; 4+ Sy; depende de entradas e saidas passadas e corresponde a
resposta livre do sistema, isto é, a saida do sistema obtida ao manter o sinal
de controle constante.

Ao utilizar a equacdo (3.21) para a predicao da saida, a fungdo custo
(3.14) fica em termos de yq,u,u; e do sinal de referéncia. Minimizando
J(H,) com relagao a u = [Au(k), Au(k+1),--- , Au(k + H, — 1)]*, obtem-se

a seguinte expressao:

Adi(h)
Au(kz +1) _ (3.22)
Aa(k+ H, — 1)
Gk + dlk) Aulk —1) wk+d+1)
i y(k+cf—1|k) P, Au(l{f—Q) ‘R w(k+:d+2) |
Gk + d — nalk) Au(k — nb) wik+d+ H,)

em que as matrizes M = G*'Q;G + Q) e R = G*Gy, possuem dimensao
H, x H,, Po=—G"'Q;S possui dimensao H, X na + 1 e P; = —G*Q;H
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tem dimensao H, x nb. As matrizes Q) e Qs sao as seguintes matrizes de
ponderacao:

A1) 0 0
0 A@Q2) -+ 0
Qv=1 . L : e (3.23)
0 0 A(H,)
5(d+1) 0 0
0 6(d+2) 0
Q=1 o .
0 0 -+ 0(d+ H,p)

Ao chamar de q, a primeira linha da matriz M1, Au(k) ¢ dado por:

y(k+ d|k) Au(k —1)
y(k+d—1lk Au(k —2
Au(k) = qPy ( : %) +qP, ( : ) + (3.24)
| y(k +d —nalk) Au(k — nb)
[ w(k+d+1)
w(k+d+2)
aR :
| w(k+d+ Hp)

Dessa forma, o incremento do sinal de controle Au(k), pode ser escrito como

Hp

Au(k) = qPoys + qPrul + Y faw(k +d +1), (3.25)

i=1

com qPg = [lyl,lym T alyna-l-l]: qP; = [lul,luz, T >lynb] e fi = Zfipl q;7 ji-
Os indices r;; sao os elementos da matriz R e g; sao os elementos de q. Os
coeficientes [, l,, e f; sdo fungoes de a;, b;, Hy,0(7) e A().
Note que a lei de controle pode ser calculada usando-se a resposta livre
do sistema, f, assim como no caso do GPC (veja se¢ao 2.2). Neste caso, a
predicao é dada por
y=Gu-+f,, (3.26)

em que, de k+1 até k+d, £, é calculada com o uso o modelo de predigao (3.15)
em malha aberta, com o sinal de futuros controles igual a zero, adicionando-se
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a correcao

, (3.27)

y(k+1—na) —y(k+1—na)

e, de k +d+ 1 até k + H,, utilizando-se o procedimento normal do GPC,
descrito na se¢ao 2.2. O esquema do SPGPC pode ser visualizado na Figura
3.2.

— GPC =t Planta -

la’f
\T/
= Madelo

I'II/J_
AN
|
]
/

Figura 3.2: Estrutura do SPGPC

Neste caso, a lei de controle é dada por:
Au(k) = (G*'Q;G + Q) 'Gt*Qs(f, — w), (3.28)

em que w = [wk+d+1), - ,wk+d+ Hy)l.

3.4.2 Robustez no SPGPC

Suponha que uma planta possa ser descrita por um modelo dado pela fun-
¢ao de transferéncia (3.15), com a presenca de incertezas nao estruturadas
(assuma que o comportamento do processo possa ser descrito por uma fa-
milia de modelos lineares). Com o objetivo de controlar essa planta, apesar
das incertezas, utilizando o método de controle SPGPC, um filtro F' pode
ser usado junto a este controlador, da forma em que estd apresentado na
Figura 3.3. Ou seja, o erro entre a saida da planta e o modelo de predicgao,
y(k) — y(k), deve passar pelo filtro F', antes de ser considerado na lei de
controle do SPGPC.

Mais especificamente, ao considerar a predi¢ao da saida, descrita pela
equagao (3.26), a resposta livre do sistema f,., de k+ 1 até k + d, é calculada
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com o uso o modelo de predi¢ao (3.15) em malha aberta, mais a corregao
(3.27), filtrada pelo filtro F. De k+d+1 até k+ H,, utiliza-se o procedimento
normal do GPC.

ra _ u y
| \—h GPC Planta
S !
L lr/, '\I
\T/
Madelo
Filtro

Figura 3.3: Estrutura do FSPGPC

Observe que o desempenho nominal do sistema em malha fechada nao é
alterado pela inclusao do filtro F'. Isto é, quando o processo e o modelo da
planta sao iguais, o sinal de erro y(k) —y(k) vale zero e, portanto, o filtro nao
atua no sistema. Entretanto, nesse caso, a rejeicao de pertubacao do sistema
é afetada pela inclusao do filtro.

Como descrito em [Normey-Rico & Camacho (1999)], a sintonia do filtro
F provoca um equilibrio entre robustez e rejeicao de pertubacao, de forma di-
reta, ou seja, quanto maior for a rejeicao de pertubacao, menor seré robustez
do método e vice-versa.

O filtro F' deve ser escolhido de forma a reduzir o efeito das incertezas
no sistema, mantendo-se o ganho unitario do mesmo. Dessa forma, F' deve
ser um filtro passa-baixas com a condi¢do de estabilidade F'(1) = 1. Para
maiores detalhes, veja [Normey-Rico & Camacho (1999)].

O controlador robusto FSPGPC deve projetado segundo dois passos:

a) Escolha os parametros de controle H,, J e A de forma a obter um
bom desempenho para saida do modelo nominal da planta, utilizando
o controlador SPGPC.

b) Escolha a ordem e a frequéncia de corte do filtro passa-baixas F', de
forma a reduzir os efeitos provocados pelas incertezas do modelo.

O procedimento de projeto do controlador FSPGPC, descrito acima,
refere-se a0 SPGPC com modelo de controle interno [Morari & Zafiriou
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(1989)], em que um controlador é projetado inicialmente e, em seguida, um
filtro é incluido para aperfeicoar a robustez do mesmo.

O desempenho do FSPGPC serd comparado ao desempenho de outros
dois controladores preditivos robustos, na se¢ao seguinte, para dois exemplos
simulados.

3.5 Resultados de Simulacao

No presente capitulo foram apresentadas as metodologias de trés controlado-
res RMPC: (1) o controlador MPC robusto, associado ao método Min-Max
eficiente, apresentado na secao 3.3, que sera denotado pela sigla MMEMPC
(Min-Max Eficiente - MPC); (2) o MPC robusto, associado ao método Min-
Max original, que sera denotado pela sigla MMMPC (Min-Max MPC) - neste
caso a lei de controle é calculada a partir de um procedimento de otimiza-
¢ao dentro do outro, ou seja, busca-se o minimo, com relagao a u, do valor
méaximo da fun¢do custo no conjunto de todas as incertezas; (3) o FSPGPC
(descrito na subsecao 3.4.2).

Dado que o tema central desta tese é o controlador MPC robusto, esta
secao apresenta uma comparacao entre os desempenhos dos trés métodos de
controle RMPC, descritos no paragrafo anterior, para dois exemplos. Além
disso, essa comparacao de desempenho justifica o algoritmo do RMPC pro-
posto no capitulo 5.

O primeiro exemplo trata do sistema de posicionamento angular, descrito
na subsecao 2.3.1 e o segundo refere-se a uma planta com fungao de trans-
feréncia instével (polos com modulo maior que um) e de fase ndo minima
(zeros com modulo maior que um).

Os valores escolhidos para os parametros da funcao objetivo 3.10, foram:
0(j)=1,5=1,---,H,, para os trés controladores, \(i) =1,i=1,--- , H,,
para 0 MMEMPC e MMMPC e A\(:z) = 0,005,i=1,--- , H. para o FSPGPC.
Além disso, considerou-se a condi¢ao inicial u(k) = 0,05, Yk < ko e uma
trajetoria de referéncia constante e igual a um. Usaram-se 100 iteragoes em
ambos 0s exemplos.

Para obtencao dos resultados exibidos nesta se¢ao, uma cuidadosa sinto-
nia dos parametros de controle H,, H., A\, w. e O (os dois tltimos utilizados
apenas pelo FSPGPC) foi realizada. O resultados apresentados correspon-
dem aqueles em que cada controlador obteve o melhor desempenho quanto
a convergéncia da saida da planta, em estado estacionario.
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3.5.1 Exemplo 1

Considere o sistema de posicionamento angular, descrito na subsecao 2.3.1,
cujo modelo ¢ dado por:

0,0078

k) = F 010 = 2)g - (1= 0.1a(k))

u(k), (3.29)

em que 0(k) é a posi¢ao angular (rad) e 0,1s7" < (k) < 10s71.

Novamente neste exemplo, o parametro a(k) serd considerado fixo no
tempo, porém com seu valor incerto, podendo assumir qualquer valor no
intervalo [0,1; 10].

Para as simulacoes realizadas neste exemplo, considerou-se como modelo
da planta, o modelo (3.29), e observou-se os resultados dos controladores
MMEMPC, MMMPC e FSPGPC, para diversos valores de a(k) no intervalo
[0.1; 10]. No controlador FSPGPC, utilizou-se como modelo nominal, o mo-
delo (3.29), com a,, (k) no lugar de a(k), e a convergéncia da saida de cada
planta simulada foi analisada para diversos valores «,, (k).

Para o controle de todas as plantas simuladas, propostas neste exemplo, o
FSPGPC foi projetado utilizando horizonte de predicao H, = 12 e horizonte
de controle H. = 6. Além disso, utilizou-se um filtro passa-baixas de ordem
dois, com frequéncia de corte w, rad/s assumindo diferentes valores para cada
caso.

Ao considerar a(k) = 0,1 e a(k) = 1, os controladores MMEMPC e
MMMPC tiveram o mesmo comportamento, mostrando-se ineficientes no
controle do sistema, como pode ser observado nas Figuras 3.4 e 3.7, respec-
tivamente. Em ambos os casos, utilizou-se um horizonte de predi¢ao H, =5
e um horizonte de controle H. = 3, para ambos os métodos.

Para a planta simulada com «(k) = 0,1, o FSPGPC apresentou um
bom desempenho para os modelos da planta correspondentes a «, (k) = 1
e a,(k) = 3, de acordo com a Figura 3.5. A Figura 3.5 também mostra
uma convergéncia lenta e oscilatoria se o modelo da planta é associado a
an(k) = 5. Para valores de «,(k) maiores do que cinco, o método passa
a apresentar divergéncia. A Figura 3.6 mostra esse comportamento para
a, (k) = 7. Neste caso, utilizou-se w. = 0,85.

Supondo a planta com modelo associado a a(k) = 1, o controlador
FSPGPC apresentou um desempenho satisfatorio, utilizando modelos nomi-
nais correspondentes a oy, (k) = 0,1, o, (k) = 3 e (k) = 5. Estes resultados
estao expostos na Figura 3.8. Por outro lado, segundo a Figura 3.9, ao consi-
derar um modelo com «,, (k) = 7, a saida da planta apresenta comportamento
oscilatorio e, para «, (k) = 8, ocorre divergéncia. Obviamente, se «, (k) > 8,
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a saida da planta diverge. Novamente o valor da frequéncia de corte foi
we = 0,85.

(2)

oL
> 0k
— MMMPC
-2f| = = =MMEMPC
------- W
4 T . . L A
0 20 40 60 80 100 120
k
b
50 ( ‘)
3 0r
— MMMPC
= = = MMEMPC
50 I I I I L
20 40 60 80 100 120

k

Figura 3.4: Modelo da planta com a(k) = 0,1: (a) Resposta do sistema
controlado. (b) Acao de controle - MMMPC (linha continua) e MMEMPC
(linha tracejada).

Os resultados apresentados pelos métodos MMEMPC e MMMPC, para
plantas associadas aos valores a(k) = 5 e a(k) = 10, sao apresentados pelas
Figuras 3.10 e 3.12, respectivamente. Para estes valores de «(k), observa-
se uma melhora quanto & convergéncia da saida do sistema, entretanto, a
convergéncia se da de forma bastante lenta nos dois casos, para ambos os
métodos. Para estes resultados, os controladores MMEMPC e MMMPC
foram projetados utilizando horizontes de predicao H, = 6 e de controle
H.=4.

Por outro lado, o controlador FSPGPC apresentou um bom resultado no
controle das plantas com modelos correspondentes a a(k) = 5 e a(k) = 10,
utilizando diversos valores diferentes para a,(k), como mostra as Figuras
3.11 e 3.13. Para estes resultados, utilizou-se w. =9 e w, = 0,99, respectiva-
mente

A Tabela 3.1 mostra o tempo de CPU demandado pelos trés controladores
robustos, no controle da saida de cada planta simulada associada aos valores
de a(k). No caso do FSPGPC, tomou-se a média aritmética do tempo de

CPU das simulagoes feitas com diferentes valores de o, (k), para cada valor
de a(k).
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Figura 3.5: Modelo da planta com Figura 3.6: Modelo da planta com
a(k) = 0,1: (a) Resposta do sis- a(k) = 0,1 e modelo nominal com
tema controlado pelo FSPGPC. (b) an (k) = 7: (a) Resposta do sistema
Acdo de controle - Modelo nomi- controlado pelo FSPGPC. (b) Acao
nal com: «,(k) = 1 (linha conti- de controle.
nua), a,(k) = 3 (linha tracejada)
e ay (k) =5 (linha pontilhada).
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Figura 3.7: Modelo da planta com a(k) = 1: (a) Resposta do sistema contro-
lado. (b) Acao de controle - MMMPC (linha continua) e MMEMPC (linha

tracejada).
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Figura 3.8: Modelo da planta com
a(k) = 1. (a) Resposta do sis-
tema controlado pelo FSPGPC. (b)
Acdo de controle - Modelo nomi-
nal com: a,(k) = 0,1 (linha con-
tinua), o, (k) = 3 (linha tracejada)
e anp(k) =5 (linha pontilhada).
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Figura 3.9: Modelo da planta com
a(k) = 1: (a) Resposta do sis-
tema controlado pelo FSPGPC. (b)
Acao de controle - Modelo nominal
com: ay(k) = 7 (linha continua) e
ay (k) = 8 (linha tracejada).

Embora os métodos MMEMPC e MMMPC tenham mostrado um de-
sempenho semelhante quanto & convergéncia da saida do sistema, pode-se
observar, pela Tabela 3.1, uma grande superioridade do MMEMPC, em re-
lacao ao MMMPC, quanto ao tempo de CPU. Por outro lado, as Figuras
deste exemplo, bem como a Tabela 3.1, mostram que o método de controle
FSPGPC apresentou-se superior aos controladores MMEMPC e MMMPC,
no controle das plantas simuladas propostas neste exemplo, tanto quanto a
convergéncia da saida da planta, quanto ao tempo de CPU requerido.

Tabela 3.1: Tempo de CPU - Exemplo 3.5.1

a(k) Tempo de CPU

MMMPC MMEMPC | FSPGPC
0,1 41,261741 s | 1,621168 s | 0,008031 s
1 53,692365 s | 1,597147 s | 0,013745 s
Y 238,657795 s | 1,842209 s | 0,008108 s
10 210,415769 s | 1,906373 s | 0,008078 s

47

120



(c‘j)

120

— MMMPC
= = = MMEMPG |
------ w
20 40 60 80 100
k
(b)
—— MMMPG

= = = MMEMPC |-

20 40 60 80 100

Figura 3.10: Modelo da planta
com a(k) = 5: (a) Resposta do sis-
tema controlado. (b) A¢ao de con-
trole - MMMPC (linha continua) e
MMEMPC (linha tracejada).

3.5.2 Exemplo 2
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Figura 3.11: Modelo da planta
com a(k) = 5: (a) Resposta do
sistema controlado pelo FSPGPC.
(b) Acao de controle - Modelo no-
minal com: a,(k) = 0,1 (linha
continua), ay(k) = 3 (linha tra-
cejada), a,(k) = 8 (linha ponti-
lhada) e a,(k) = 10 (linha trago-
pontilhada).

Existem situagoes em que o modelo do sistema apresenta um nimero ele-
vado de parametros incertos. Nestes tipos de situacoes, por razoes 6bvias,
espera-se um desempenho inferior dos métodos de controle preditivo robus-
tos. Este exemplo apresenta uma analise da robustez dos métodos MMMPC,
MMEMPC e FSPGPC no controle de uma planta simulada que apresenta

quatro parametros incertos.

Suponha que o modelo da planta seja conhecido, porém com incertezas
politdpicas em seus parametros, ou seja, suponha que o modelo nominal seja

dado por:

y(k) =

boq—l—bl
I R
q* + a1q + a

(3.30)

em que os coeficientes da funcao de transferéncia, a; e b;, podem assumir
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Figura 3.12: Modelo da planta
com a(k) = 10: (a) Resposta
do sistema controlado. (b)
Acao de controle - MMMPC

Figura 3.13: Modelo da planta
com «(k) = 10: (a) Resposta do
sistema controlado pelo FSPGPC.
(b) Acao de controle - Modelo no-
minal com: ay, (k) = 0,1 (linha con-

tinua), ay, (k) = 3 (linha tracejada)
e an(k) = 8 (linha pontilhada).

(linha continua) e MMEMPC
(linha tracejada).

quaisquer valores no seguinte politopo:

0,7<by<1,3
35 <b <65
0,7<a; <1,3
1,05 < as < 1,95

C= (3.31)

Observe que a funcao de transferéncia (3.30) ¢ instavel e de fase nao
minima, quaisquer que sejam os valores dos parametros a; e b; em C.

Analisou-se os desempenhos dos métodos MMMPC, MMEMPC e FSPGPC,
no controle da planta (3.30), para trés diferentes conjuntos de valores assumi-
dos pelos coeficientes, a; e b;, no politopo (3.31). Nos trés casos utilizou-se
H, =4e H. = 2, no MMMPC e no MMEMPC, e H, = 8 e H. = 4, no
FSPGPC. Além disso, utilizou-se um filtro passa-baixas de ordem dois, com
frequéncia de corte w, assumindo diferentes valores para cada caso.
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Caso 1

Suponha que o modelo da planta seja dado pela funcao de transferéncia
(3.30), com os parametros assumindo os valores médios de cada intervalo em
C. Dessa forma, a planta é dada pelo seguinte modelo:

_ qg+95 "
¢?+q+15

y(k) (k). (3.32)

Os controladores MMMPC e MMEMPC foram aplicados no controle da
planta (3.32), supondo que os parametros do modelo sdo incertos e estao
contidos no politopo (3.31). Os resultados obtidos estao expostos na Figura
3.14, onde pode-se observar a eficiéncia de ambos os métodos, com uma
superioridade do MMMPC, quanto & convergéncia da saida.

Analisou-se o desempenho do FSPGPC para o controle da planta (3.32),
considerando trés possibilidades de modelos de predi¢ao. Os modelos de pre-
di¢ao utilizados correspondem aos modelos descritos pela funcao de trans-
feréncia (3.30), com parametros assumindo os seguintes valores: Modelo 1:
{bo,bl,&l,&g} = {0,7; 3,5; 0,7; 1,05}, Modelo 2: {bo,bl,&l,&g} = {1,3; 6,5; 1,3; 1,95}
e Modelo 3: {by,b1,a1,a2} = {1,3;6,5;0,7;1,05}. As Figuras 3.15 e 3.16 mos-
tram os resultados destas simulacoes, onde pode-se constatar o bom desem-
penho do método ao utilizar os modelos 1 e 2, na predicao da saida. Ao
utilizar o modelo 3, o FSPGPC mostrou pouca eficiéncia e uma lenta conver-
géncia da saida da planta. Para estas simulacoes, o FSPGPC foi projetado
com uma frequéncia de corte w. = 0,9.

Caso 2

Suponha que o modelo da planta seja dado pela funcao de transferéncia
(3.30), com os parametros assumindo os valores extremos minimos de cada
intervalo em C, ou seja, a planta é dada pelo modelo:

0,7 +35 y
@2 +0,7¢+ 1,05

y(k) (k), (3.33)

Os resultados obtidos pelos controladores MMMPC e MMEMPC, quando
aplicados ao controle da planta (3.33), supondo que parametros do modelo
estao contidos em C, sao apresentados pela Figura 3.17, que mostra grande
eficiéncia dos métodos na convergéncia da saida da planta.

Novamente, o desempenho do FSPGPC foi analisado, para trés possibi-
lidades de modelos de predigdo, no controle da planta (3.33). Os modelos
de predigao utilizados, neste caso, correspondem aos modelos associados aos
seguintes conjuntos de parametros: Modelo 1: {bg,b1,a1,a2} = {1;5;1;1,5},
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Figura 3.14: Planta (3.32): (a) Resposta do sistema controlado. (b) A¢ao de
controle - MMMPC (linha continua) e MMEMPC (linha tracejada).
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Figura 3.15: Planta (3.32): (a)
Resposta do sistema controlado pelo
FSPGPC. (b) Acdo de controle -
Modelo nominal: 1 (linha continua)
e 2 (linha tracejada).

Figura 3.16: Planta (3.32) e mo-
delo nominal 3 : (a) Resposta do sis-
tema controlado pelo FSPGPC. (b)
Acao de controle.

Modelo 2: {bg,b1,a1,a2} = {1,3;6,5;1,3;1,95} e Modelo 3: {by,b1,a1,a2} =
{1,3;6,5;0,7; 1,05}. Pode-se observar pela Figura 3.18, que o FSPGPC mos-
trou um controle satisfatorio para todas as possibilidades de modelo. Utilizou-
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Caso 3
Finalmente, suponha que o modelo da planta seja dado por:

_ 0,7¢+35 y
2 +13¢+1,95

y(k) (). (3.34)

Os algoritmos MMMPC e MMEMPC foram aplicados no controle da
planta (3.34), supondo os parametros do modelo contidos em (3.31), e os
resultados estao apresentados pelas Figuras 3.19 e 3.20, respectivamente.
Pode-se notar que a saida da planta controlada pelo MMMPC, diverge da
referéncia. Por outro lado, o MMEMPC apresenta um bom desempenho
nesse caso.

O FSPGPC foi aplicado para o controle da planta (3.34), utilizando
os seguintes modelos de predigao: Modelo 1: {bg,b1,a1,a2} = {1;5;1;1,5},
Modelo 2: {bg,b1,a1,a2} = {1,3;6,5;1,3;1,95} e Modelo 3: {by,b1,a1,a2} =
{0,7;3,5;0,7; 1,05}, e em todos os casos, a saida da planta apresentou diver-
géncia. Para estes resultados, a frequéncia de corte foi w. = 0,99. A Figura
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Resposta do sistema controlado. (b) Resposta do sistema controlado pelo
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Figura 3.21: Planta (3.34) e modelo nominal 1: (a) Resposta do sistema
controlado pelo FSPGPC. (b) A¢ao de controle.

3.21 mostra o resultado do FSPGPC, utilizando o modelo 1 para a predi¢ao

da planta.

A tabela 3.2 mostra o tempo de CPU requerido pelos controladores MMMPC,
MMEMPC e FSPGPC, ao controlar cada uma das plantas descritas nos ca-
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sos 1, 2 e 3. No caso do FSPGPC, tomou-se a média aritmética do tempo de
CPU das simulagoes feitas, utilizando-se os diferentes modelos, descritos em
cada caso.

Assim como no Exemplo 3.5.1, pode-se notar um tempo muito maior utili-
zado pelo MMMPC em relacao aos demais métodos, como era de se esperar,
dada a natureza do algoritmo MMMPC. Além disso, a Tabela 3.2 mostra
uma grande superioridade do FSPGPC, em relagao aos outros controladores,
quanto ao tempo de CPU.

Tabela 3.2: Tempo de CPU - Exemplo 3.5.2

Caso Tempo de CPU
MMMPC | MMEMPC | FSPGPC
1 80,891126 s | 2,185101 s | 0,011627 s

51,762926 s | 1,435533 s | 0,011346 s
3 213,974402 s | 2,119017 s | 0,011337 s

As Figuras deste exemplo mostram o bom desempenho de controle em
estado estacionario, do controlador MMEMPC, em todos os casos analisados.
Além disso, pode-se observar que a eficiéncia do FSPGPC, no controle das
plantas propostas pelos casos 1 e 2, depende da escolha do modelo a ser
utilizado na predicao da saida da planta.

3.6 Conclusoes

Este capitulo abordou a metodologia geral de controladores preditivos ro-
bustos baseados em modelos. Primeiramente, uma descri¢ao sobre as princi-
pais formas de se considerar incertezas em modelos lineares, foi apresentada.
Em seguida, foram descritas algumas possibilidades de funcoes objetivos a
serem consideradas em controladores RMPC. Posteriormente, uma introdu-
¢ao a metodologia Min-Max foi introduzida e um novo método Min-Max, o
MMEMPC, foi proposto, a partir de pequenas alteracoes do método origi-
nal. Na sequéncia, foi apresentado o FSPGPC, um algoritmo que acrescenta
robustez ao controlador GPC. Finalmente, os desempenhos dos controlado-
res MMMPC, MMEMPC e FSPGPC, foram comparados para dois exemplos
simulados.

Em ambos os exemplos, os controladores MMMPC e MMEMPC apre-
sentaram desempenho semelhante quanto a convergéncia da saida do sistema
(exceto no caso 3 do exemplo 2). Os resultados apresentados no exemplo 1,
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mostram divergéncia, oscilagoes e lenta convergéncia dos métodos MMMPC
e MMEMPC. No exemplo 2, ambos os métodos mostraram-se eficientes no
controle da planta, apenas no caso 2. Entretanto o MMEMPC mostrou-se
muito superior em relacaio ao MMMPC, quanto ao tempo de CPU deman-
dado, em todos os casos dos dois exemplos. Da forma como foi definido, o
algoritmo do controlador MMEMPC mostrou um desempenho pouco satis-
fatorio no controle das plantas propostas. Entretanto, no capitulo 5 serao
deduzidas diversas restricoes a serem incorporadas a entrada da planta e,
como serd mostrado mais adiante no mesmo capitulo, a imposi¢ao dessas
restricoes junto ao controlador MMEMPC é capaz de adicionar robustez e
estabilizacao ao controlador.

Por outro lado, o FSPGPC mostrou eficiéncia no controle de algumas
plantas propostas na secao anterior, principalmente nos casos em que a planta
nao difere muito do modelo nominal. Para os demais casos, o FSPGPC
apresentou resultados de oscilacao e divergéncia. Entretanto, os resultados
apresentados pelo FSPGPC mostraram-se superiores quando comparados aos
resultados obtidos pelos controladores MMEMPC e MMMPC, na estabiliza-
cao da saida da planta em estado estacionario.

Como o FSPGPC trata incertezas do tipo nao estruturadas, sua meto-
dologia nao pode ser utilizada junto ao controlador RMPC proposto neste
trabalho (que trata de incertezas politopicas). Porém, o FSPGPC (aplicado
ao caso de incertezas politopicas) serd utilizado como método comparativo
nas simulacoes apresentadas no capitulo 5.
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Capitulo 4

Método de Otimizacao Branch
and Bound para funcoes DFC

Interrompendo um pouco a sequéncia metodolégica que vinha sendo apre-
sentada nesta tese, este capitulo propoe um novo método de otimizacao,
pertencente a classe dos algoritmos denominados branch and bound. Toda
a teoria desenvolvida ao longo deste capitulo, servird como pré-requisito ao
material apresentado no capitulo 5.

Ao implementar o algoritmo Min-Max, presente no algoritmo de um con-
trolador preditivo robusto baseado em modelo, necessita-se de um método de
otimizacao que seja capaz de resolver problemas nao lineares com restricoes.
Ao buscar por um procedimento de otimizacao que resolva os problemas espe-
cificos surgidos na implementacao do algoritmo RMPC, proposto no capitulo
5, nasceu a proposta de um novo método de otimizacao branch and bound.
Este capitulo dedica-se a descricao deste novo método.

No proximo capitulo, a abordagem sobre o controlador MPC seré reto-
mada e um controlador RMPC, que utiliza a metodologia exposta no presente
capitulo, em certa parte de seu algoritmo, sera apresentado.

Os algoritmos denominados branch and bound consistem de métodos de
otimizacao global para solucao de problemas nao convexos com restricao. A
solugao encontrada pelo algoritmo apresenta uma precisao ¢, dada, o verda-
deiro ponto 6timo.

Serd proposto neste capitulo, um método branch and bound para a oti-
mizagao global de funcoes que podem ser descritas como a diferenga entre
funcoes crescentes em um politopo do tipo caixa. Por simplicidade, o termo
diferenca de funcoes crescentes sera denominado, neste texto, como func¢oes
DFC.

A secao 4.1 apresenta a definicao de varias terminologias que serao uti-
lizadas ao longo do capitulo e, na sequéncia, descreve o problema central a
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ser tratado, bem como o algoritmo do método branch and bound proposto.
A subsecao 4.1.1 trata da aplicacao do método proposto para o caso de par-
ticular de posimomios. Na secao 4.2 estao apresentados os resultados de
simulagao para dois exemplos e a secao 4.3 encerra o capitulo com as conclu-
soes.

4.1 Descricao do Problema

Algumas definicoes preliminares serao apresentadas inicialmente. O tipo de
dominio de funcao a ser considerado, o conjunto caiza, serd definido em
primeiro lugar.

Definigao 4.1.0.1 (Caixa) Uma caiza C € R™ é um conjunto definido
como:
C2{zeR" |z, <7 <7, i=1,...n} (4.1)

para dados valores de x; e T;. O ponto minimal e o ponto maximal de C sao
dados por
1 T

]
I
S
I

(4.2)

Tn Tn

respectivamente.

Definigao 4.1.0.2 (Particao) Uma particao da caiza C € definida como o
conjunto Q = {Cy,...,C,} que satisfaz:

C,UCU...UC,=C
(4.3)
vol(C; NC;) =0 Vi#j

em que C; representa uma caiza. O ponto minimal e o ponto mazrimal de
cada conjunto C; sao denotados, respectivamente, por x* e T'.

Considere C = ; uma caixa, como descrito na definicao (4.1.0.1). Em
cada passo k do algoritmo branch-and-bound a ser proposto, uma particao
de cada C; € Q consiste em subdividi-la em 2" caixas congruentes. A Fi-
gura (4.1) mostra o esquema para sucessivas particoes de C para o caso n = 2.

O tipo de funcao de interesse neste trabalho, as chamadas diferencas de
fungoes crescentes — fungoes DFC — sera definido a seguir.
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Figura 4.1: Esquema para particoes de C € R2.

Definigao 4.1.0.3 (Fungoes crescentes e decrescentes) A func¢ao (x) :
C — R, com dominio C C R", é dita uma funcao crescente se

(x4 6) > (x), (4.4)

para qualquer 6 € R} tal que v € C e (x +6) € C. Se —(x) € uma fungao
crescente, entao ¥(x) € dita uma fungado decrescente.

Definicao 4.1.0.4 (Fungoes lipschitz-continuas) A func¢ao ¢(x) : C —
R, com dominio C C R™, ¢ dita uma lipschitz-continua, se existe uma cons-
tante positiva A, tal que

() =yl < Allx —yll, Vayel. (4.5)

Definigao 4.1.0.5 (Funcao DFC) A funcao f(x) € uma fungao DFC (Di-
ferenca de fungoes crescentes) no dominio C, se existem fungoes crescentes

Y1(xz) ey (x), definidas em C, tais que
f(z) = 6*(@) — (@) (4.6

O proximo lema pode ser usado como base para o algoritmo branch and
bound, apresentado neste trabalho, cuja meta é encontrar os valores extremos
de uma fungao DFC, f(z), em uma caixa C.

Lema 4.1.0.6 Seja f(x) = ¢T(z) — ¢ (x), em que v (z) e Y~ (x) sao
funcoes crescentes em uma caiza C. Considere a particao de C dada por
Q={C,...,C.}, em que z' e T denotam, respectivamente, o ponto minimal
e o ponto maximal de C;. Entao:

max f(z) = max max f(z) < max (¢*(@) — ¢~ (@),

(4.7)

rgflelél flz) = miin gélcrzlf(x) > miin (¢+(z') — ().
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Para cada particao C;, considere a seguinte notacao:
m(i) = max { f(7'), f(z')} e M(i) = ¢™(T) -y~ (2'). (4.8)

De acordo com o lema (4.1.0.6), o valor maximo da fun¢ao DFC, f(z), em
cada particao C;, satisfaz a seguinte desigualdade:

m(i) < maxec, f(x) < M(37). (4.9)

O lema (4.1.0.7), a seguir, descreve o procedimento usado pelo algoritmo
branch and bound, proposto neste trabalho, para detecgao e exclusao daquelas
particoes que nao possuem o ponto de méaximo global de uma fung¢ao DFC.
Um procedimento analogo pode ser aplicado, caso busque-se pelo minimo
global de uma funcao DFC.

Lema 4.1.0.7 Seja f(x) uma fun¢ao DFC, restrita a uma caiza C. Con-
sidere a partigio de C dada por Q = {Ci,...,C,}, em que z' e T" deno-
tam, respectivamente, o ponto minimal e o ponto mazximal de C;. Se existem
i, €4{1,...,q}, i # 7, tais que:

M(j) < m(5), (4.10)

max

entao, o ponto x™* tal que f(z™*) = maxyec f(), nao pode estar contido

em C;.

O algoritmo proposto, em sua versao de maximizacao, esta descrito no
Algoritmo 1, abaixo. O algoritmo para encontrar o valor minimo é analogo
aquele proposto para encontrar o valor maximo. O método proposto permite,
ainda, o uso concomitante de um algoritmo de busca local, sempre que possi-
vel, como, por exemplo, o método Quasi-Newton para fungoes diferenciaveis
(por partes).

No Algoritmo 1, a sentenga z* < Busca Local(f,C,Z) realiza uma busca
local para o maximo da funcao f restrita a caixa C, iniciando do ponto z.
Isso significa que f(z*) > f(Z). Se nenhum algoritmo de busca local estiver
disponivel, entao a mesma sentenca pode ser substituida por z* < =z, nas
linhas 5 e 25.
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Algorithm 1 Branch and Bound com Busca Local: Maximizagao
1. Q<+« {C}
20 M(1) < ¢* (@) — ¢~ (z')
3: (1) < arg, max f(z)

x:{fl,gl}

4 m(1) « f(z(1))
5. x* <= Busca Local(f,C,z(1))
6: k<1 % namero de sub-regioes ativas em (2
7.5+ 1 % sub-regiao que contém o maximo atual m(7)
8: while M(j) — f(z*) > e do
9: Q0
10: fori+1:kdo
11: if M(i) > f(2*) then
12: Particao de €2(7) em 2" sub-conjuntos congruentes
13: Q) < Q U conjunto de 2" sub-conjuntos da particio de (7)
14: end if
15: end for
16: Q+Q
17: k <« |Q|
18: fori«+1:kdo
19: M(i) <= (@) — &~ (')
20: (i) - arg, max f(x)
21: m(i) < f(Z(7))
22: end for
23: < arg; max, {m(i)}
24: if m(j) > f(2*) then
25: x* +— Busca Local(f,C,2(5))

26: end if
27: end while
28: T ¢« x*

O resultado principal a respeito do método branch and bound proposto,
estd descrito no teorema a seguir.

Teorema 4.1.0.8 Sejam " (x) e~ (x) fungoes crescentes, lipschitz-continuas

Vel CR eseja f(x) =9yt (x)—1y (x). Entao, dado € > 0, o Algoritmo
1 converge, apds um numero finito de passos, para um ponto T tal que

(max f(a:)) —f(@) <e (4.11)

zeC
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Prova. Sejam () = {Cf, e ,Cf;k} o conjunto das particoes validas, no
passo k, e i e Ti, os pontos minimal e maximal, respectivamente, de cada
Ck. Se L = ||z — ||, entdo ||z} — 7| = L/2", Vi=1,...,q.

As fungoes W~ e f sao lipschitz-continuas, logo existem constantes posi-
tivas A; e Ao, tais que

(W (x) =V (y)| < Ay flz —yll e
[f(@) = fI < Azllz—yll, Voyelf, i=1 ... q

Seja ko = tmax{logs(Ai1L/e€),loga(AsL/€)}. Se k > ko, entdo, Vi =
1,...,qx, vale que

(4.12)

. . . . AL AL
Flah) — @ < Ao~ 7] = G < Grm S e

(O (@) — U (2) — f@)| = 105 (@) — 07 (2h) — OF (@) + 0 (T)] =
AL AL
Sk S Gkon =6

=07 (@) = U (2] < A ||z - || =

Como my, (i) < max,cer f(x) < My(i), Vi = 1,....qx, pelo teorema do con-
fronto, para cada ¢ € {1,...,qx}, existe um inteiro positivo k¢, tal que

|my(i) — max f(z)] <€, VEk> ki
zECk

7

Se k1 = max; ki, entao |my (i) — max,ecr f(2)] <€ Vk > ki. Além disso,
existe um indice j € {1,...,q, } tal que

max f(z) = max f(x).
zeCk zeC

De acordo com o Algoritmo 1, m(j) = f(z). Sendo assim, se k > k;, entao

(s )) = @) <

zeC

4.1.1 Polin6mios em Variaveis com Sinais Definidos

Na sequéncia, serd mostrado que fun¢oes polinomiais cujas variaveis possuem
sinais definidos, podem ser tratadas como funcoes DFC.
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Definicao 4.1.1.1 (Monoémio) m(xz,a) denota um monoémio multivaridvel:

n

p(z,a) = H:B;“ (4.13)

comz € R" ea € N”.

Definigao 4.1.1.2 (posinémio) ¢(z,A,c) denota o posindémio:
¢(IaAaC) = Z Gj ;L(:L’,Aj) (4'14)
j=1

em que A € N™*" A, denota a j-ésima linha de A, e c; € R, com ¢; > 0.

O lema a seguir afirma a monotonicidade de uma fun¢ao posinomial de-
finida em variaveis nao-negativas:

Lema 4.1.1.3 A func¢ao posinomial ¢(x,A,c), restrita a valores fizos de A
e ¢, definida para valores de x tais que x; > 0 Vi =1,....n, € uma funcao
crescente de x.

O resultado do proximo lema, permite escrever qualquer polindmio com
variaveis nao-negativas, como a diferenca entre dois posinémios.

Lema 4.1.1.4 Seja p(x) uma fungao polinomial qualquer, definida para va-
ridveis nao-negativas. Entao, existem AY, A= € N™*" ¢ ¢t ¢~ € R.™, tais
que:

p(x) = ¢(x,A%c") — p(x,A"c7) (4.15)

Finalmente, deve-se notar que qualquer polinémio cujas variaveis possuem
sinais definidos, pode ser reescrito como um polindémio com variaveis nao-
negativas, realizando-se uma mudanca de variavel de tal forma que z; = z;
no caso r; > 0 e x; = —x; no caso x; < 0. Na nova variavel z, segue que
Z; > 0. Portanto, nas varidveis transformadas, o poliné6mio torna-se uma
funcao DFC, o que permite a sua otimizagao pelo método branch-and-bound
proposto.

4.2 Resultados de Simulacao

Dois exemplos serao apresentados nesta secao, com o objetivo de ilustrar o
método proposto. Em ambos os exemplos, uma funcao polinomial, restrita
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a uma caixa com z, - T; > 0 é considerada. O Algoritmo 1 é aplicado sem a
presenca da sub-rotina de busca local, no primeiro exemplo.

O primeiro exemplo refere-se a um polinomio de grau dois, em duas va-
riaveis. Dois casos serao analisados: no primeiro deles, o ponto de méximo
global do problema irrestrito estd contido no interior da caixa; no segundo
caso, considera-se uma caixa que nao contém este ponto. O segundo exemplo
utiliza um polinémio de grau trés, com sete variaveis, em que uma sub-rotina
de busca local é empregada.

4.2.1 Problema 1

Este exemplo resolve o problema de maximizac¢ao da funcao f(x), descrita
abaixo, restrita a duas diferentes caixas. Primeiramente, considere o seguinte
problema de otimizagao:

5.2.1.1. Maximizar f(x1,15) = —2% — 23 + 11279 + 371 — 479 + 5, (4.16)
Sujeito a 0<r <2, -3<xy<—1. '

Como o polinémio nao estd definido apenas em variaveis nao-negativas,
uma mudanca de variaveis deve ser realizada. Defina ¥y = x1 € Ty = —x9, 0
que implica em:

f(Z1,29) = =72 — T2 — T1Z + 371 + 422 + 5.

Entao:
[(71,@) = (3T1 + 4Z2 +5) — (T2 + T3 + T172),

0<2, <2, 1<% <3,

que estd no formato requerido, ou seja, estd escrita como a diferenca entre
dois posindomios com variaveis positivas. Embora o calculo seja realizado
nas variaveis transformadas, os resultados sao apresentados, a seguir, nas
variaveis originais.

A Figura 4.2 mostra o mapa de contorno de f(x) restrita a caixa C =
{(x1,m9) €ER?: 0 <y <2, =3 < x9 < —1}. Pode-se observar que o ponto
de maximo global esta no interior da caixa C.

O algoritmo foi rodado com € = 0.5. O ponto de 6timo e o valor maximo,
assim como o tempo de CPU e o nimero de iteracoes até se alcancar a
convergéncia, estao apresentados na tabela 4.1.

A tabela 4.2 mostra, para cada iteragao k, o numero de partigoes €2(j) de
C usadas e descartadas, e as Figuras 4.3-4.6 mostram a evolucao das parti-
¢Oes com o tempo (as partigoes descartadas estao representadas com um 'x’).
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Figura 4.2: Mapa de contorno de f(x1,79) = —2% — 23+ 2175+ 31 — 429 +5,

0<z; <2, -3< 2, < -1

Tabela 4.1: Ponto de o6timo, valor maximo, tempo de CPU e ntimero de

iteragoes - Exemplo 5.2.1.1.

Ponto de 6timo

(21,42)" = (0.6875, — 1.6875)

Valor méximo

f((z1,22)") = 9.332

Tempo de CPU

0.032432 s

Iteracoes

5

Tabela 4.2: Iteracoes X nimero de particoes validas e descartadas - Exemplo

5.2.1.1.
Iteracao | Partigoes Validas | Particoes Descartadas
1 1 0
2 4 0
3 16 0
4 51 13
5 84 120

Finalmente, a Figura 4.7 mostra a evolugao do limite inferior e do limite
superior do valor maximo, no decorrer das iteracoes do algoritmo.

Na sequéncia, a mesma funcao serd maximizada, porém restrita a uma
caixa C; que nao contém o ponto de méaximo global irrestrito (xi,xe) =
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Figura 4.5: Particoes validas e des- Figura 4.6: Particoes validas e des-
cartadas no passo 4. cartadas no passo 5.

(0.6875, — 1.6875). O problema ¢é descrito como:

5.2.1.2. Maximizar f(r1,15) = —2% — 22 + 1129 + 371 — 429 + 5,

Sujeito a —5<xr; <=2, —4<2,<0 (4.17)

Apesar da transformacao de varidveis ser necessaria, também neste caso,
a omitiremos do texto. A Figura 4.8 mostra o mapa de contorno da funcao
f, restrita a caixa C; = {(z1,70) € R? : =5 <11 < =2, —4 < x5 < 0}.

O ponto de 6timo, o valor maximo, o tempo de CPU e o ntmero de ite-
racoes aparecem na tabela 4.3.

A tabela 4.4 contém o registro das parti¢oes validas e descartadas em
cada iteracao. A evolucao das particoes com o tempo estd apresentada nas

Figuras 4.9-4.14.
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Figura 4.7: Evolucao dos limites inferior e superior do valor méximo, no

Exemplo 5.2.1.1.
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Figura 4.8: Mapa de contorno de f(x1,19) = —3 — 23 + 2115+ 31 — 429 +5,
5< a4 < -2, —4<1y<0.

Tabela 4.3: Ponto de 6timo, valor maximo, tempo de CPU e nimero de
iteracoes - Exemplo 5.2.1.2.

Ponto de 6timo

(1’1,1'2)* - (_27 — 3)

Valor maximo

f((z1,m9)") =4

Tempo de CPU

0.03226 s

[teragoes

7

A Figura 4.15, abaixo, apresenta a evolucao dos limites inferior e superior,
do valor maximo de f, em funcao das iteracoes.
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Tabela 4.4: Iteracoes X numero de particoes validas e descartadas - Exemplo

5.2.1.2.
[teracoes | Particoes Validas | Particoes Descartadas
1 1 0
2 3 1
3 6 6
4 11 13
5 18 26
6 19 53
7 4 72

®

s

“7p

o

)

“Tg

P/
|

L L L L L L L L
5 45 4 35 3 25 2 5 45 4 35 3 25 2
X X

Figura 4.9: Particoes validas e des-
cartadas no passo 2.

Figura 4.10: Particoes validas e
descartadas no passo 3.
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[
o
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[
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Figura 4.11: Particoes validas e
descartadas no passo 4.

Figura 4.12: Parti¢oes validas e
descartadas no passo 5.
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Figura 4.15: Evolucao dos limites inferior e superior do valor maximo, no
Exemplo 5.2.1.2.

4.2.2 Problema 2

Esse exemplo trata de uma funcao de sete variaveis. Considere o seguinte
problema de otimizagao:

Maximizar g¢(x) = —1.3412x3 — 2.7876x%xy — 1.4188x3x, — 2.2284x 3

) , , (4.18)
—1.8904z 292y — 0.71122127 + 2.12587, — 0.628223 — 0.629722x
-0.4738 xp22 — 0.003923 — 0.04172227 — 0.14753322 + 0.157725 — 0.118823

+0.4916 x4 — 0.66422 + 1.3576x — 1.046322x6 — 0.7594522 + 1351725

-0.1837 x3 + 0.5685x6 — 0.1780z3 + 0.716127.
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Sujeito a 05< T1,T5 < 1, 0< T2,L3,XL4,T¢ < 05, 0< x7 < 1. (419)

O valor utilizado por €, neste exemplo, foi e = 0.7, e uma sub-rotina de
busca local, foi considerada.A tabela 4.5 mostra o ponto de 6timo, o valor
maximo, o tempo de CPU e o nimero de iteragoes usadas pelo Algoritmo 1.
A tabela 4.6 apresenta o nimero de particoes de C utilizadas e descartadas
a cada iteracao.

Tabela 4.5: Branch and Bound: Ponto de 6timo, valor maximo, tempo de
CPU e ntimero de iteragoes - Exemplo 5.2.2.

Ponto de 6timo | z* = (0.7269; 0; 0.1196; 0; 0.8236; 0; 1)
Valor maximo g(z*) =2.3110

Tempo de CPU 42.233961 s

Iteragoes 3

Tabela 4.6: Iteracoes X nimero de particoes validas e descartadas - Exemplo
5.2.2.

Iteracoes | Particoes Validas | Particoes Descartadas
1 128 0

2 1112 15272

3 1 142335

Vale ressaltar que, apesar de lento, o método branch and bound proposto
possui eficiéncia garantida na busca do 6timo global de uma fungao restrita a
uma caixa, o que nao acontece com alguns respeitados algoritmos de otimiza-
¢ao. Ao utilizar, por exemplo, a funcao frnincon (utilizando o algoritmo dos
pontos interiores) do Matlab para encontrar o ponto de maximo de g, defi-
nida em (4.18), restrita a (4.19), o resultado obtido foi um ponto de méaximo
local, como pode ser visto na tabela 4.7.

A Figura 4.16 mostra a evolugao do limite inferior e do limite superior do
valor maximo da fun¢ao g, no decorrer das iteracoes do algoritmo.
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Tabela 4.7: fmincon: Ponto de 6timo, valor maximo, tempo de CPU e nimero
de iteracoes - Exemplo 5.2.2.

Ponto de 6timo | z* = (1;0.5;0;0.5; 1;0.5; 0)
Valor maximo g(x*) = 1.5970
Tempo de CPU 0.011770 s

‘ ‘ ‘---Max(M)

1 15 2 25 3
k

Figura 4.16: Evolucao dos limites inferior e superior do valor méximo de g -
Exemplo 5.2.2.

4.3 Conclusoes

Este capitulo apresentou um novo algoritmo Branch-and-Bound, utilizado
para encontrar os valores extremos de fungoes, que podem ser descritas como
diferenca de fungoes crescentes (fungdes DFC), em dominios do tipo caixa.
Um caso particular importante sao as fungoes polinomiais cujas variaveis
possuem sinal definido. A eficacia da metodologia proposta foi ilustrada em
dois exemplos.

O método proposto serd utilizado para resolver problemas de otimizacao
nao linear, com restricoes, em uma certa etapa do algoritmo do controlador
preditivo robusto, apresentado no capitulo seguinte.
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Capitulo 5

Restricoes de Estabilidade no
Controlador Preditivo Robusto
Baseado em Modelos

Uma nova proposta de controlador preditivo robusto baseado em modelos,
chamada de Controle Preditivo Baseado em Modelo com Restrigcoes
de Estabilidade, e denotada pela sigla RMPC-SC - RMPC with Stability
Constraints, serd apresentada neste capitulo, para o controle robusto de sis-
temas discretos, monovariaveis, causais, descritos por modelos LTI por meio
de um modelo do tipo ARX (Auto Regressive with eXogenous input). O
método estabelece certas restricoes para o incremento do sinal de controle,
de tal forma que se garanta a estabilidade do sistema em malha fechada,
admitindo-se incertezas politopicas nos coeficientes do modelo nominal da
planta.

O modelo utilizado pelo controlador tem a estrutura de uma funcao de
transferéncia com incertezas, no formato de intervalos de confianca, associa-
das a cada um de seus coeficientes. Dessa forma, ao iniciarmos o projeto do
controlador, admite-se conhecido o modelo nominal da planta, bem como as
incertezas associadas a cada um de seus coeficientes.

O método de otimizacao Branch and Bound, proposto no capitulo 4, sera
utilizado no algoritmo do RMPC-SC. A utilizacao do mesmo visa acrescentar
ao método a certeza quanto a otimalidade da solucao encontrada.

A segao 5.1 apresenta a formulagao do problema a ser tratado e introduz a
notacao a ser utilizada. A segao 5.2 descreve e justifica a formulagao proposta.
Na secao 5.3 sao apresentados todos os elementos que compoe o algoritmo
do controlador RMPC-SC, proposto. A Secao 5.4 apresenta os resultados
de simulacao em que uma comparacao dos desempenhos do RMPC-SC, do
MMEMPC (se¢ao 3.3), do FSPGPC (secao 3.4) e do GPC (secao 2.2) é
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feita para trés exemplos de sistemas. Na secao 5.5, diferentes formulacoes do
RMPC-SC sao propostas, buscando um melhor desempenho computacional
do método. Finalmente, a Secao 5.6 descreve as conclusoes deste capitulo.

5.1 Formulagao do Problema

Considere um sistema descrito por um modelo ARX da seguinte forma:

Ay(k) = Tap(q)Au(k), (5.1)

1 1

em que A =1—¢ ' (¢~" é o operador de atraso de tempo) e
qu+qu_1+"'+bm
Tavb(Q) = n - n—l1 n—2 (52)
q" +a1q" " Faxq" "+ -+ ay

¢ a fungao de transferéncia do modelo junto ao vetor de parametros (a,b) =
(a1, ... \an,bo, ... ,bm), com n > m.

Suponha que o atraso de tempo do sistema seja dado por d =n —m — 1,
dessa forma a equacgao (5.1) é equivalente a:

Ay(k) = bpAu(k — (d+ 1)) + biAu(k — (d+2)) + ...+

o Au(k —n) — aAy(k—1) — ... — anAy(k —n). (5-3)

Para o problema proposto nesta tese, supoe-se que o processo é descrito
pelo modelo (5.1) e sujeito a incertezas politopicas nos coeficientes da fungao
de transferéncia. Cada parametro a; e b; pertence aos respectivos intervalos
de incerteza a; < a; <aje b, < b; < b;. O politopo de incertezas C, dado
por:

a; < a; < a;
C= R (5.4)
b <b; <
descreve todas as possiveis instancias do vetor de parametros do sistema.

O sistema (5.1), com incertezas politopicas descritas por (5.4), seré con-

trolado por um método RMPC, em que a seguinte notacao sera empregada:

e w(k): sinal de referéncia que a saida y(k) deve acompanhar;

o Ay(k+ i|k): valor predito para o incremento da saida Ay, no instante
k + i, calculado no instante k, para ¢ = {1,...,H,}, em que H, é o
horizonte de predicao;

o Au(k + i|k): futuro incremento do sinal de controle no instante k + i,
calculado no instante k, usado na predigao do incremento da saida, para
i=40,...,H.— 1}, em que H,. é o horizonte de controle (H. < H,).
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O problema proposto neste trabalho pode ser definido da seguinte ma-
neira:

Definicao 5.1.0.1 - Problema de Convergéncia Assintotica: Consi-
dere o sistema (5.3) com incertezas politdpicas descritas por (5.4), com con-
digoes iniciais dadas por {Au(—m),... ,Au(0), Ay(—n),...,Ay(0)}, e um
dado sinal de referéncia constante w(k) = p, p € R. Encontrar uma sequén-
cia de controles futuros u(k|0), k > 0, tal que:

lim y(k|0) —w(k) =0, (5.5)

k—00

para todo (a,b) € C.

5.2 Restricoes de Estabilidade

Deste ponto em diante, considere que todas as varidveis foram avaliadas no
instante k. A notagdo Ay(k + i|k) sera substituida pela forma compacta
Ay(k +1) e Au(k +i|k) por Au(k + i), por conveniéncia.

Os resultados a serem estabelecidos mais adiante dependem do seguinte
Lema.

Lema 5.2.0.2 Suponha que a sequéncia de saida y(k) de um sistema discreto
estavel satisfaca a sequinte condi¢ao:

ly(k+7r)| <ely(k)], com0<e<l1l VEk, (5.6)
em que r € um inteiro positivo. Entdo |y(k)| — 0 quando k — oo.

Prova. A expressao (5.6) implica que qualquer subsequéncia de |y(k)|, da
forma y;(k) = |y(k-N)|, em que R =7+ com [ =1,...,r, satisfaz:

(k)| < [7(0)] e
R < <l — D] < (k- D] k. (5.7)

Logo y;(k) é monotona e limitada e, portanto, convergente. Além disso, a
subsequéncia (k) satisfaz:

[7(k)| < €¥17(0)] Vk > 0. (5.8)
Como 0 < € < 1, segue que ¥ — 0 quando k — oo e a equacao (5.8) permite

concluir que |g;(k)| — 0 quando k — oo, VI = 1,...,r. Logo, a sequéncia dos
valores absolutos |y(k)| converge e |y(k)| — 0 quando k — oo. O
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A ideia béasica é impor a condi¢ao de convergéncia (5.6) a saida da planta,
transformando-a em restrigdes para futuras entradas u(k) de tal forma que
a saida satisfaca (5.6).

Deseja-se que a saida da planta fique o mais préximo possivel de um
sinal de referéncia w(k). Para isso, serd imposta a seguinte condigao de
estabilidade a saida da planta:

ly(k +7) —w(k +7)| < ely(k) —w(k)], (5.9)

em que 0 < e <1 er éum inteiro positivo.

A expressao (5.9) é equivalente ao critério (5.6) para o sinal y(k) —w(k).
Dessa forma, se (5.9) for satisfeita Vk > 0, o sistema deve necessariamente
satisfazer |y(k) —w(k)| — 0.

Considerando k como o instante de tempo atual, busca-se por uma sequén-
cia de futuros incrementos de entrada Au = {Au(k), Au(k+1),..., Au(k +
r—1)}, de tal forma que a condigao de estabilidade (5.9) seja satisfeita. Para
uma formulacao mais concisa, o célculo dessa sequéncia serd feito com o uso
de uma descricao em espago de estados do sistema. Para estabelecer essa
representagao em espago de estados é necessario definir as seguintes matrizes:

0(;,j): matriz com ¢ linhas e j colunas e todas as entradas iguais a 0;

I

;+ matriz identidade com 7 linhas e j colunas;

Defina também os vetores:

| Au(k— (n—1)) |

(m+n+d)x1

v=11 01, mtn+d—1) | -
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Além disso, as matrizes ® € RO#tntd)x(mintd) o () ¢ RimAntdxl o34

definidas de formas diferentes, dependendo do valor do atraso de tempo d,
isto é:

1. d > 0:

b:[bo bl bm—l bm} e b/:[o(l,d—l) b},

—a b’
P — Sn-1 O(n—1,m+d)
O(1,n-1) 0(1,m+d)
O(mtd—1n)  Smtd—1

0(n,1)
Q= 1

—a b
o — Sn—l O(n—l,m)
Owm)  Om)
O(m—l,n) Sm— 1
bo

_ | Om-11)
= 1
O(m—1,1)

Pode ser verificado por inspegao que o sistema representado pela funcao
de transferéncia (5.2) é equivalente ao sistema cuja representagao em espago
de estados é dada por:

z(k+1) = z(k) + Q Au(k)
Ay(k+1) = Tz(k+1). (5.10)

Ao definir a matriz:

0,=[o'Q 20 ... Q Q]

I6)



e o vetor de varidveis de decisao:

Au(k)

Au (k) = Au(k +1)

Au(k+r—1)

O seguinte lema pode ser estabelecido como um resultado da aplicacao
recursiva de (5.10).

Lema 5.2.0.3 O modelo de predi¢io do sistema (5.2), r passos a frente, é
dado por:
z(k+r)=®" z(k) + 0, Au,(k)
(5.11)
Ay(k+1r)=Vzk+r).

As matrizes ®" e ©, dependem apenas dos parametros incertos a;, j =
1,---,neb;,i=0,---,m. Além disso, no instante de tempo k, o vetor z(k)
¢ composto por escalares conhecidos (valores passados de u(-) e y(-), até o
instante k). Dessa forma, a variavel y(k + r) depende de ", ©, e do vetor
de variaveis de decisao Au,(k), que deve ser obtido de modo que a condigao
(5.9) ocorra - este ¢ o objetivo principal deste trabalho.

O seguinte lema, enunciado sob a hipotese de que nao ha nenhuma incer-
teza no modelo do sistema, constitui um resultado bem conhecido relacionado
ao controladores deadbeats [Cadzow & Martens (1970), Kuo (1980)]. Ele é
apresentado aqui como um limite para o desempenho realizavel do sistema.

Lema 5.2.0.4 Suponha que o sistema (5.10) seja controldvel. Neste caso,
para qualquer condi¢ao inicial z(k), existe um vetor de varidveis de decisao
Au, (k) com r <n+m, tal que z(k +r) = 0.

Prova. Nota-se que ©, torna-se equivalente a matriz de controlabilidade
do sistema quando » = n + m. No caso de um sistema monovariavel e
controlavel, a matriz de controlabilidade é uma matriz quadrada de posto
completo e tamanho (n + m) x (n + m). Logo, quando r = n + m, sera
possivel obter {Au(k), ..., Au(k +r — 1)} tal que:

AU gy (k) = —O7 !

(n+m) q>(n+m) Z (k)

Em alguns casos especiais é possivel que um nimero de passos inferior a
n 4+ m seja suficiente. O
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Considerando o caso com parametros incertos, o analogo ao controlador

deadbeat é:
Au’ = min max |y(k +7)|, (5.12)
Au, C

em que C é o politopo de incertezas e a referéncia w(k) é constante e nula.

O Lema 5.2.0.4 sugere que a escolha r = m + n é razoavel, mesmo no
caso de sistemas com incertezas, pois com um menor valor para r, a acao de
controle pode ser incapaz de produzir uma contracao arbitraria da variavel
controlada.

Uma formulacao mais flexivel pode ser obtida requerendo apenas a con-
digao de estabilidade (5.9):

Au, (k)" = max [ly(k+7)] = |y(k+7)| <ely(F)]].(5.13)
Para resolver (5.13), vale notar que
y(k +rlk) = Ay(k +r|k) + Ay(k +r — 1|k) + - - -+ Ay(k + 1|k) + y(k).
Usando a expressao (5.11), a equagdo (5.14) pode ser reescrita como: o1
y(k+rk) = U@ + "1 + - + D)z(k) + VOAu, (k) + y(k), (5.15)
em que © é a matriz:

(:) = [((I)T_l + (I)T_2 + -+ ) + Im—i—n—i—d)Q ((I)T_2+

B 1 D4 Los ) o (B4 L) Q). (5.16)
Considere
A= V(P +d 4.+ D)z(k) +y(k) e (5.17)
L,=¥0=[v% %1 --- %2 M |- '
Com o uso de métodos de otimizacao, é possivel obter
A = min V(" +d" ' ...+ ) z(k) +yk) e
n N (5.18)

= max U (O + "t -+ @) z(k) +y(k).
Suponha, sem perda de generalidade, que o sinal de referéncia w(k) seja

nulo. Utilizando o modelo de predi¢ao r-passos a frente, (5.11), a condigao
de estabilidade (5.9) pode ser reescrita como:

T, Au, (k) + A] < e|y(k)|. (5.19)
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Equivalentemente:
—ely(k)] < IvAu (k) +A < ely(k)l, (5.20)
o que leva a:
—ely(k)| —A < T, Au (k) < ely(k)| - A (5.21)

Os coeficientes ~; do vetor I', sao limitados por:

Vi = maxy;
i=1,...r (5.22)
i = miny;

Considere a matriz M cujas linhas correspondem a todas as possiveis
combinagoes dos valores minimos e méaximos das componentes do vetor I';.:

Vr Yr—1 V2 "
Vr Yr—1 V2 7
Vr Yr—1 Y2 71
e N P
M= | | o == (5.23)
Y 1 - ! oM
Y 1 2 M
| O Yr—1 S 72 i
Note que:
MAu,. (k) < 1o p(ely(k)]—A)
(5.24)
= I Au.(k) < el|y(k)|—A, Y(ab) €C
e:
M Au, (k) > 1 1(—€ly(k)| — A)
(5.25)

= T, Au(k) > —ely(k)| - A, Y(ab) €C.

Neste ponto ¢ possivel estabelecer a Teorema 5.2.0.5, que constitui o
principal resultado desta tese.

Teorema 5.2.0.5 Seja Au,(k) o vetor composto dos r prézimos incremen-
tos de controle a serem aplicados ao sistema (5.2) apds o instante k. Se

MO, e ly(h)] — )
A = el (>:20)
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ocorre, entao a condi¢ao
ly(k+ )| <ely(k)|
é satisfeita V(a,b) € C.

As restrigdes definidas em (5.26) serdo chamadas de restrigoes de es-
tabilidade. Pela forma em que foram deduzidas, pode-se dizer que sao
restrigoes conservadoras, isto é, sao suficientes para a estabilizagao da saida
do sistema, mas exigem mais do que o necessario. A respeito disso, é impor-
tante mencionar que, a partir de uma andlise geral dos métodos de controle
preditivo robustos, nota-se que robustez funciona a base de conservadorismo.

O algoritmo de controle proposto, pode ser descrito como:

1. Iniciacao: Defina o modelo e o politopo de incertezas C, assim como
os parametros de controle H,, H.,e e r, o sinal de referéncia w e as
condigoes iniciais z. Faca k < 0;

2. Determine a matriz M de acordo com (5.22) e (5.23).
3. Calcule A e A, de acordo (5.18).

4. Calcule Au, (k) de acordo com algum critério de preferéncia, sujeito as
restri¢oes (5.26).

5. Aplique u(k) = Au(k) + u(k — 1) na entrada da planta.

6. Faga k < k+ 1 e v4 ao passo 3.

Vale ressaltar que o algoritmo acima, pode ser usado em conjunto com
qualquer outro controlador RMPC que resolva o mesmo tipo de problema
descrito na secao 5.1.

5.3 RMPC-SC

O controlador preditivo robusto, denominado RMPC-SC, proposto nesta
tese, consiste de um controlador RMPC em que a predigao é feita por um
modelo do tipo ARX (5.1), com incertezas politopicas (5.4) nos parametros
do modelo nominal da planta. As restri¢oes de estabilidade (5.26) devem ser
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consideradas junto aos futuros incrementos de entrada no célculo da lei de
controle.

O calculo dos extremos, definidos pela expressao (5.22), é realizado por
meio do algoritmo branch and bound, proposto no capitulo 4, buscando-se
a garantia de otimalidade da solucao. Observe que este procedimento de
otimizagao é realizado uma tnica vez, de forma off-line, na parte inicial do
algoritmo.

Por outro lado, o calculo dos valores 6timos, definidos pelas expressoes em
(5.18), sao realizados de forma on-line e o uso do método branch and bound,
proposto no capitulo 4, para resolver estes calculos, iria requerer um grande
tempo de processamento, deixando o algoritmo RMPC-SC inviavel para di-
versas aplicagoes. Neste caso, a fun¢do fmincon (utilizando o algoritmo dos
pontos interiores) do MatLab foi utilizada para resolver os problemas defini-
dos em (5.18).

Além disso, a fungao objetivo J, a ser considerada, é uma fun¢ao quadra-
tica (veja segao 3.2) que considera o erro entre as predi¢oes y(k + j|k) e uma
referéncia conhecida w(k + j), e a variacdo no controle Au(k):

H.—1

J = Z(s Tk + jlk) —w(k + §)) +Z>\ (Au(k +ilk))%.  (5.27)

Flnalmente, a técnica de otimizagao a ser utilizada junto a funcao ob-
jetivo é a estratégia Min-Max Eficiente, descrita na secao 3.3 deste texto.
O método de otimizacao branch and bound, proposto no capitulo 4, pode
ser utilizado também nesta etapa do algoritmo do controlador RMPC-SC,
junto a estratégia Min-Max eficiente. Entretanto, optou-se por nao utiliza-
lo nesta etapa, pelo mesmo motivo citado anteriormente, isto é, tratam-se
de otimizacoes feitas on-line, cujo uso do branch and bound acarretaria em
um grande esfor¢o computacional. Novamente, a funcao fmincon (utilizando
o algoritmo dos pontos interiores) do MatLab foi utilizada para resolver os
procedimentos de otimizacao junto ao método Min-Max eficiente.

5.4 Resultados de simulacao

Nesta segao serao comparados os desempenhos de quatro técnicas de controle
preditivo: O GPC - nao-robusto, apresentado no capitulo 2 desta tese; o
MMEMPC - RMPC com abordagem min-max eficiente, descrito na secao 3.3;
O FSPGPC - método GPC robusto, apresentado na secao 3.4 e o RMPC-SC
proposto neste capitulo.

Serao analisados trés exemplos simulados. O primeiro exemplo trata-se
do sistema de posicionamento angular, descrito na subsecao 2.3.1. O segundo
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exemplo refere-se a uma planta simulada cujo modelo apresenta um elevado
nimero de parametros incertos, com grandes valores de incertezas, associados
a alguns desses parametros. O terceiro exemplo considera uma planta simu-
lada cujo modelo foi baseado no problema proposto por Ramirez & Camacho
(2003), apresentando restri¢oes no incremento do sinal de entrada.

Apenas uma andlise qualitativa dos resultados de simulacao serd feita
nesta secao. Este tipo de andlise é usual na area de controle MPC, como
descrito anteriormente no capitulo 1 desta tese.

Em cada simulacao, a funcao objetivo serd a mesma para todos os méto-
dos. Além disso, a tunica diferenca entre o MMEMPC e o RMPC-SC sao as
restrigoes (5.26) na sequéncia dos sinais de incremento de controle, utiliza-
das no método RMPC-SC. A comparacao entre o MMEMPC e o RMPC-SC
objetiva mostrar a vantagem de se considerar as restri¢oes de estabilidade
junto a um controlador RMPC.

Em todos os métodos e todos os exemplos, considerou-se 6(j) =1, j =
1,---, Hp na fungdo objetivo (5.27), uma condigdo inicial v(0) = 0,05 e uma
trajetoria de referéncia w constante e nula. Além disso, 100 iteragoes foram
utilizadas.

E importante salientar que para a obtencio dos resultados apresentados
abaixo, uma cuidadosa sintonia dos parametros de controle H,, H., A\, w., O
(estes dois ultimos utilizados apenas pelo FSPGPC), € e r (estes dois ultimos
utilizados apenas pelo RMPC-SC) foi realizada. O resultados exibidos nos
préoximos exemplos correspondem aqueles em que cada controlador obteve
o melhor desempenho quanto a convergéncia da saida da planta, em estado
estacionario.

5.4.1 Exemplo 1

Considere o sistema de posicionamento angular, descrito na subsecao 2.3.1,
cujo modelo é dado por:

o0k 0,0078

T2+ (01a(k) —2)g + (1 —0,1a(k))

u(k), (5.28)

em que 0(k) é a posigao angular (rad) e 0,1s7 < a(k) < 10s71.

Inicialmente o parametro (k) sera considerado fixo no tempo, porém com
valor incerto. Posteriormente, a(k) podera variar com o tempo, assumindo
qualquer valor no intervalo [0,1; 10].

Suponha que o parametro a(k) seja fixo no tempo. Para as simulagoes
realizadas neste exemplo, considerou-se como modelo da planta, o modelo
(5.28), e observou-se os resultados dos controladores RMPC-SC, FSPGPC,
MMEMPC e GPC, para alguns valores de (k) no intervalo [0,1;10]. No
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controlador nao-robusto, GPC, bem como no FSPGPC, utilizou-se como
modelo nominal, o modelo (5.28), com «,,(k) no lugar de a(k).

A Figura 5.1 apresenta os resultados obtidos pelos controladores RMPC-
SC, FSPGPC e GPC no controle da planta com modelo correspondente a
a(k) = 0,1. Para estes resultados utilizou-se a,,(k) = 1 na expressao do
modelo nominal, nas simulacoes do FSPGPC e do GPC. Como pode ser
observado na Figura 5.1, todos os trés métodos (RMPC-SC, FSPGPC e
GPC) apresentaram um bom desempenho de controle em estado estacionario.
A Figura 5.2 mostra o desempenho inferior do MMEMPC nesse caso.

Os valores dos parametros de controle H,, H, e A, utilizados por cada um
dos métodos, bem como os valores referentes ao filtro passa-baixas, ordem O
e frequéncia de corte w,, utilizados no projeto do controlador FSPGPC, além
dos valores de € e r, utilizados no algoritmo do RMPC-SC, para obtengao
dos resultados descritos nas Figuras 5.1 e 5.2, estao descritos na Tabela 5.1.

(a) | (a)

—— RMPC-SC ‘ ‘ ‘ ' "y

120

- = =FSPGPC | sl . !
== GPC || T _Le=. - RN !
IIIII W ~ ’ ‘ !
>~ 0f Y < - L x
- ~ - \ 1
, PIETI o | | = = =MMEMPC v
- - W \_ ’
20 40 80 80 100 120 -4 20 20 P a0 100
k k
b
(®) 10 ‘ ‘ (b)
e AY
- = =MMEMPC S
A i -~ ’ '
- P . ’ \
-
—nRMPGsc|| 2 O ~Semm N ) \
= = =FSPGPC | .y, \
-5} -~ -
----- GPC \
L 1 L 1 1 10 1 L L 1 1 \
20 40 80 80 100 20 o 20 40 80 80 100
k k

Figura 5.1: Modelo da planta
com a(k) = 0,1 e modelo no-
minal com a, (k) = 1: (a) Res-
posta do sistema controlado.
(b) Agao de controle - RMPC-
SC (linha continua), FSPGPC
(linha tracejada) e GPC (linha
traco-pontilhada).

Figura 5.2: Modelo da planta
com «a(k) = 0,1: (a) Res-
posta do sistema controlado
pelo MMEMPC. (b) Acao de

controle.

A Figura 5.1 mostra divergéncia e oscilagao do RMPC-SC no estado tran-
siente do sistema. Tal comportamento pode ser justificado pela escolha dos
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Tabela 5.1: Parametros de controle do RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC e
GPC para planta (5.28), simulada com a(k) = 0,1.

H, | H.| X e |r|O| w,
RMPC-SC | 12 | 6 1 (06(3] -1 -
MMEMPC | 5 | 3 3 S N
FSPGPC | 14 | 10 | 0,05| - |-| 20,8
GPC 14 110 1005 - | -] - | -

parametros de controle ¢ = 0,6 e » = 3. Esta escolha acarreta em um grande
esforco de controle do método, pois a saida deve obedecer a seguinte con-
dicdo: |y(k + 3)| < 0,6|y(k)|. Vale ressaltar que a escolha dos parametros
de controle do RMPC-SC (assim como dos outros controladores) foi feita a
partir de uma cuidadosa sintonia e que os resultados apresentados corres-
pondem aqueles que apresentaram melhor convergéncia da saida em estado
estacionario.

O bom resultado apresentado pelos métodos FSPGPC e GPC, mostrados
na Figura 5.1, justifica-se pela proximidade do modelo da planta e do mo-
delo nominal, utilizado pelos métodos. Ao tomar outros valores de o, (k), o
FSPGPC e o GPC apresentaram resultados diferentes, como era de se espe-
rar. Se «a,(k) = 10, por exemplo, espera-se um desempenho inferior desses
controladores. Tal fato ocorre e pode ser observado pelas Figuras 5.3 e 5.4,
que mostram divergéncia na saida da planta controlada pelo FSPGPC e pelo
GPC.

Ao considerar a(k) como o outro extremo do intervalo de incerteza, isto
é, a(k) = 10, pode-se observar, pela Figura 5.5, um desempenho razoéavel de
todos os métodos, em estado estacionario, com uma superioridade do RMPC-
SC em rela¢ao aos demais. Para estes resultados, utilizou-se a,,(k) = 5,05
(ponto médio do intervalo 0,1 < a,(k) < 10) no projeto do FSPGPC e do
GPC. Os valores dos parametros de controle, utilizados neste caso, estao
descritos na Tabela 5.2.

Ao observar a Figura 5.5, pode-se notar, novamente, grande oscilacao
na entrada do sistema, controlado pelo RMPC-SC, em estado transiente.
Tal fato pode ser atribuido ao préprio algoritmo do controlador RMPC-
SC que impoe, na forma de restricoes, que a saida do sistema satisfaca
ly(k + )| < €|ly(k)| (neste caso utilizou-se r = 3 e € = 0,9). Os resultados
expostos nas Figuras 5.1 e 5.5 indicam que o conjunto de restri¢oes (5.26)
garantem a estabilidade do sistema apenas em estado estacionario, permi-
tindo oscilacoes na entrada e saida da planta, em estado transiente. Esta
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Figura 5.3: Modelo da planta
com a(k) = 0,1 e modelo no-
minal com «,(k) = 10: (a)
Resposta do sistema contro-
lado pelo FSPGPC. (b) Agao
de controle.
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Figura 5.4: Modelo da planta

(a)

100

com «a(k) = 0,1 e modelo no-
minal com «,(k) = 10: (a)
Resposta do sistema contro-
lado pelo GPC. (b) Acao de

controle.

Tabela 5.2: Parametros de controle do RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC e
GPC para planta (5.28), simulada com a(k) = 10.

H, | H.| X e |r]|O| we

RMPC-SC | 12 | 6 3 1093 -1 -
MMEMPC | 6 | 4 1 - -] - -
FSPGPC | 12| 6 [005| - |-1]21]0)9
GPC 1216 (005 - | -] -] -

conclusao parece razoavel ao se analisar a condigao |y(k + r)| < €|y(k)|, que
impoe a estabilidade da saida da planta, r passos a frente, deixando o sistema
livre nos passos anteriores. Para obter essa estabilidade r passos a frente,
pode-se perder o controle do sistema nos passos k + 1 até kK +r — 1, como
ilustram as Figuras 5.1 e 5.5. Este fendmeno pode ser observado, nao apenas
nas Figuras 5.1 e 5.5, como nas demais figuras que mostram o desempenho
do controlador RMPC-SC, no decorrer desta secao.

A fim de se analisar de que forma a variacao no parametro € interfere na
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Figura 5.5: Modelo da planta com «(k) = 10 e modelo nominal com a, (k) =
5,05: (a) Resposta do sistema controlado. (b) Acao de controle - RMPC-
SC (linha continua), MMEMPC (linha tracejada), FSPGPC (linha trago-
pontilhada) e GPC (linha pontilhada).

resposta do sistema, o RMPC-SC foi aplicado ao controle da planta (5.28),
com «(k) = 10, utilizando-se diferentes valores para e. Para cada valor de
€ no conjunto {0,4;0,6;0,8;0,9}, o RMPC-SC foi aplicado com H, = 12,
H.=6, A=3er =3 e os resultados de simulacao aparecem na Figura 5.6.

Pode-se observar na Figura 5.6, um melhor desempenho de controle quando
o parametro e assume maiores valores (0 < € < 1). Este fato ocorre neste
exemplo, em particular, e nao se repete para exemplos gerais. Por outro
lado, os resultados mostrados pela Figura 5.6, motivam a seguinte discussao
sobre a relacdo entre o valor de € e factibilidade das restrigoes (5.26): para
valores pequenos de €, a condigao |y(k+ )| < €|y(k)| provoca, teoricamente,
uma rapida convergéncia da saida para zero, mas, por outo lado, as restricoes
(5.26) podem se tornar infactiveis para estes valores; para valores maiores do
parametro €, espera-se uma convergéncia menos rapida da saida da planta,
porém, a condicdo de estabilidade |y(k+7)| < €|y(k)| torna-se mais relaxada,
havendo mais possibilidade de factibilidade das restrigdes (5.26), nestes ca-
sos. Baseado nesta discussao, uma sintonia criteriosa deve ser feita no valor
do parametro € antes de se aplicar o RMPC-SC em cada exemplo particular.

Na sequéncia, usou-se o controlador RMPC-SC junto ao sistema represen-
tado pelo modelo (5.28) com «(k) variando com o tempo, randomicamente.
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Figura 5.6: Modelo da planta com «(k) = 10: (a) Resposta do sistema

controlado pelo RMPC-SC. (b) Agao de controle - Valores de e: 0,4 (linha

continua), 0,6 (linha tracejada), 0,8 (linha traco-pontilhada) e 0,9 (linha

pontilhada).

A Figura 5.7 mostra a resposta do sistema LTV ao RMPC-SC, com para-
metros de controle H, = 12, H. = 6, r = 3, ¢ = 0,8 e A = 3. Ao realizar
outras simulacoes, resultados diferentes daquele apresentado pela Figura 5.7,
foram encontrados. Alguns desses resultados convergiram mais rapido para
a referéncia, outros mais lentamente, porém nenhum deles apresentou di-
vergéncia, o que demonstra a eficicia do método RMPC-SC no controle do
sistema LTV, proposto neste exemplo.

Com o objetivo de se analisar o desempenho do controlador RMPC-SC,
qualquer que seja o valor do parametro a(k), simulagoes foram feitas para
diversos valores de a(k), igualmente espagados dentro do intervalo [0,1; 10]. O
RMPC-SC foi aplicado utilizando-se horizontes de predicao e controle, H, =
12 e H. = 6, respectivamente, e r = 3. Os valores dos parametros de controle
e e A foram tomados dentro dos intervalos [0,7;0,9] e [1; 3], respectivamente,
de acordo com cada valor assumido por a(k). A Figura 5.8 exibe os resultados
obtidos, onde a robustez e a eficiéncia do método RMPC-SC podem ser
confirmadas para este exemplo.
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Figura 5.7: Modelo LTV: (a) Resposta do sistema controlado pelo RMPC-
SC. (b) Agao de controle.

5.4.2 Exemplo 2

Este exemplo explora a aplicacao do controlador robusto RMPC-SC a uma
planta cujo modelo apresenta um nimero maior de parametros incertos, com
elevados valores de incertezas em alguns desses parametros.

Considere a planta simulada, apresentada na subsecao 2.3.2, porém com
incertezas politopicas nos coeficientes da funcao de transferéncia. Isto é,
suponha que o modelo da planta seja dado por:

b0q2 + blq + bg
T(q) = — 2 ’
q° + a1q® + azq + as

(5.29)

com os coeficientes a; e b; contidos no seguinte politopo:

(1,5 < by <22

0,1 <b; <06
1<by, <12
—235<ay<—212 °
0<a <0,15

0,1 <ap<0,35

Gy

(5.30)

\
Pode-se observar que os coeficientes do modelo apresentado por Rossiter et al.
(1996), e descrito na subsegao 2.3.2, estao contidos no politopo (5.30).

O objetivo deste exemplo é analisar os resultados obtidos pelos contro-
ladores RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC e GPC, ao controlar a planta si-
mulada, dada pelo modelo (5.29), utilizando-se dois diferentes conjuntos de
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Figura 5.8: Resposta do sistema controlado pelo RMPC-SC em funcao do
tempo, para valores de a(k) variando no intervalo [0,1; 10].

valores para os parametros a; e b;, no politopo C;. Em ambos os casos, o con-
trolador nao robusto, GPC, bem como o FSPGPC, fizeram uso do seguinte
modelo nominal:

B 2,2¢° +0,1g + 1,2

@ —2,12¢>+0,15¢+ 0,1
Considerou-se, inicialmente, que o modelo da planta simulada é igual ao

modelo descrito em |Rossiter et al. (1996)] e na subsecao 2.3.2, isto é:

2¢% 4+ 0,45q + 1

Tpl(Q) =73 2 :

q° — 2,2¢* 4+ 0,09¢ + 0,252

A Figura 5.9 apresenta os resultados obtidos pelos métodos RMPC-SC,

MMEMPC, FSPGPC e GPC, no controle da planta com modelo (5.32). Ao

analisar a Figura 5.9, pode-se observar um bom desempenho obtido por to-

dos os controladores, com uma convergéncia mais rapida do FSPGPC e uma

convergéncia mais lenta do MMEMPC. Os valores dos parametros de con-

trole, utilizados para obtencao dos resultados apresentados na Figura 5.9,
estao descritos na Tabela 5.3.

(5.31)

Tn(q)

(5.32)
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Figura 5.9: Planta (5.32): (a) Resposta do sistema controlado. (b) Acao
de controle - RMPC-SC (linha continua), MMEMPC (linha tracejada),
FSPGPC (linha traco-pontilhada) e GPC (linha pontilhada).

Tabela 5.3: Parametros utilizados pelo RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC e
GPC no controle da planta (5.32).

Hy|H. | X| € |7]0| we
RMPC-SC | 12 | 5 |1[06 |5 - -
MMEMPC | 10 | 5 | 1] - | -] - -
FSPGPC |12 | 7 | 3| - | -1]210,99
GPC 1217 (3| - |-]|- -

Ao considerar o modelo da planta como:

1,5¢> +0,6q + 1

Tpo(q) = 7 _q2’35q2 :]L 035 (5.33)
os controladores RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC e GPC foram aplicados.
Os resultados obtidos pelo RMPC-SC e pelo MMEMPC estao expostos na
Figura 5.10, onde pode-se observar um desempenho satisfatorio desses mé-
todos, com convergéncia mais rapida alcancada pelo RMPC-SC. As Figuras
5.11 e 5.12 exibem os desempenhos ruins dos métodos FSPGPC e GPC,

respectivamente, no controle da planta (5.33).
A Tabela 5.4 mostra os valores dos parametros de controle, utilizados
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Figura 5.10: Planta (5.33): (a) Resposta do sistema controlado. (b) Acao de
controle - RMPC-SC (linha tracejada) e MMEMPC (linha pontilhada).
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Figura 5.11: Planta (5.33): (a) Figura 5.12: Planta (5.33): (a)
Resposta do sistema contro- Resposta do sistema contro-
lado pelo FSPGPC. (b) Agao lado pelo GPC. (b) Acao de
de controle. controle.

pelo métodos RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC GPC e MPC, na obtencao
dos resultados expostos pelas Figuras 5.10 a 5.12.

90



Tabela 5.4: Parametros utilizados pelo RMPC-SC, MMEMPC, FSPGPC
GPC e MPC no controle da planta (5.33).

H,|H| X | ¢ |7|0] w,
1

RMPC-SC | 10 | 8 0,718 - -

MMEMPC | 10 | 8 1 - - - -

FSPGPC [ 10| 5 [0,05| - |-|2 /0,99
GPC 101 5 10,05| - |- |- -

5.4.3 Exemplo 3

Neste exemplo, considerou-se uma planta simulada com restricoes no incre-
mento do sinal de entrada. O modelo da planta possui apenas dois coefici-
entes incertos e foi baseado no problema proposto por Ramirez & Camacho
(2003).

Com o objetivo de mostrar a vantagem de se considerar as restricoes de
estabilidade (5.26) junto a um controlador RMPC, uma comparacgao entre
os métodos RMPC-SC e MMEMPC sera realizada neste exemplo. Observe
que a tunica diferenca entre o MMEMPC e o RMPC-SC é que o RMPC-SC
considera as restrigoes de estabilidade, junto ao método min-max eficiente, no
momento da minimizacao. Além disso, os desempenhos dos métodos RMPC-
SC e MMEMPC serao comparados ao desempenho do controlador robusto
FSPGPC, descrito no capitulo 3 desta tese.

Devido ao mal condicionamento obtido pelo controlador GPC nas simula-
¢oes propostas neste exemplo, o desempenho deste método nao serd estudado
neste exemplo.

Considere uma planta representada pela seguinte fun¢ao de transferéncia:

bqg + 1
TQ) = ——F—— 5.34
(q) PRy (5.34)
com os coeficientes a e b contidos no seguinte politopo:
0,7<a<1
Co = { 05<b<15 ' (5.35)

Deseja-se uma lei de controle que seja capaz de controlar a planta (5.34),

quaisquer que sejam os valores dos coeficientes a e b em Co, sujeita & restri¢ao
-2 < Au<2.

91



Para as simulagoes realizadas neste exemplo, os seguintes parametros de
controle foram utilizados pelo MMEMPC e pelo RMPC-SC: H, =8, H. =4
e A\ = 1. Além disso, os valores dos demais parametros de controle, utiliza-
dos pelo controlador RMPC-SC, foram: ¢ = 0,9 e r = 3. O FSPGPC foi
projetado com o uso dos seguintes parametros: H, = 15, H. = 10 e A = 3,
O =2ew.=0,9, e utilizou o modelo nominal (5.34) coma=1e b= 1.

Considere, inicialmente, o seguinte modelo para a planta (fase nao mi-
nima):
0,0g+1
T = =\ 5.36
Os métodos RMPC-SC, MMEMPC e FSPGPC foram aplicados no con-
trole da planta (5.36) e apresentaram resultados bastante satisfatorios, como

pode ser visto na Figura 5.13.

4—— : (3) : RMPC-SC
= = = MMEMPC
o M FSPGPC
-! — W
= of =DMzl e ]
-1
4 . . . . .
0 20 40 60 80 100 120
k
) (b)
) RMPC-SC
i - = = MMEMPG ||
L RESTTES FSPGPC
3 0 1] l-‘ ‘f--
]
-1F |'
2 . . . . .
0 20 40 60 80 100 120

k

Figura 5.13: Planta (5.36): (a) Resposta do sistema controlado. (b) Ac¢ao
de controle - RMPC-SC (linha continua), MMEMPC (linha tracejada) e
FSPGPC (linha pontilhada).

Por outro lado, ao considerar que a planta seja simulada pelo modelo

(planta instével)
1,5¢+1
T = 5.37
p2(q) q2_1’9q+0’7’ ( )
apenas os métodos RMPC-SC e FSPGPC apresentaram resultados satisfa-

torios, como pode ser observado nas Figuras 5.14 e 5.15.
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Figura 5.15: Planta (5.37): (a)
Resposta do sistema contro-
lado pelo MMEMPC. (b) Agao
de controle.

FSPGPC (linha pontilhada).

Com o objetivo de analisar a robustez dos controladores RMPC-SC e
MMEMPC, ambos foram aplicados no controle da planta (5.34), para di-
versos conjuntos de valores assumidos pelos coeficientes a e b em Cy. Mais
especificamente, foram gerados 36 pares de coeficientes (a,b), tais que a €
{0,5;0,7;0,9;1,1;1,3; 1,5} e b € {0,7;0,76; 0,82;0,88; 0,94; 1} e a eficiéncia dos
métodos RMPC-SC e MMEMPC foi testada no controle da planta associada
a cada um desse pares.

Como o objetivo é medir a capacidade de estabilizacao do controlador
em estado estacionario, dado um par de coeficientes (a,b), definiu-se o indice
desempenho de estabilizagao, que sera denotado por D, como: D ¢é a
média da diferenga (y(k) —w(k)), para N/2 < k < N, em que N é o namero
de passos do algoritmo (neste exemplo, utilizou-se N=100).

A Figura 5.16 mostra para quais pares de coeficientes (a,b), os métodos
RMPC-SC e MMEMPC obtiveram um desempenho de estabilizacao D <
0,01. Pode-se observar na Figura 5.16, a robustez do controlador RMPC-
SC no controle da planta proposta neste exemplo. Além disso, o controlador
RMPC-SC apresentou desempenho de estabilizacao D < 0,01, em mais casos,
quando comparado ao controlador MMEMPC, o que demonstra a vantagem
de se considerar as restri¢oes de estabilidade junto ao controlador RMPC.
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Figura 5.16: Planta (5.34) associada a diversos pares (a,b). o: RMPC-SC
com D < 0,01, x: MMEMPC com D < 0,01.

O mesmo tipo de analise foi realizada para comparar a estabilizagao forne-
cida pelos controladores RMPC-SC e FSPGPC, no controle da planta (5.34).
Considerou-se 0 mesmo conjunto de valores dos parametros a e b, isto é
a € {0,5;0,7,0,9;1,1;1,3; 1,5} e b € {0,7;0,76; 0,82;0,88;0,94; 1}. Nesta ané-
lise, os parametros de controle do FSPGPC foram sintonizados de forma
diferente para cada um dos pares (a,b).

As Figuras 5.17 e 5.18 mostram os desempenhos dos métodos RMPC-
SC e FSPGPC, no controle da planta (5.34) associada a cada par (a,b),
com o modelos nominais (usados pelo FSPGPC) correspondentes a (a,b) =
(0,7,0,5) e (a,b) = (0,85, 1,0), respectivamente. Os resultados apresentados
nas Figuras 5.17 e 5.18 revelam maior robustez do RMPC-SC, em relagao
ao FSPGPC, para o controle da planta com modelo incerto, proposta neste
exemplo.

Quanto ao par em que o RMPC-SC nao obteve desempenho de estabili-
za¢ao D < 0,01, o par (a,b) = (0,7;0,5), basta um ajuste nos parametros de
controle para que o problema seja resolvido. De fato, ao considerar H, = 12,
H.=6,r=3,A=1ee=0,1, asaida da planta, controlada pelo RMPC-SC,
converge para a referéncia, como pode ser visto na Figura 5.19. Neste caso,
D < 0,001598.
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Figura 5.17: Planta (5.34) as-
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Figura 5.18: Planta (5.34) as-
sociada a diversos pares (a,b).
o: RMPC-SC com D < 0,01,
x: FSPGPC (modelo nominal
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Figura 5.19: Planta (5.34) associada ao par (a,b) = (0,7;0,5): (a) Resposta
do sistema controlado pelo RMPC-SC. (b) Acao de controle.
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5.5 Outras Formulacoes do RMPC-SC

A lei de controle do RMPC-SC, descrita na secao 5.2, faz uso de um procedi-
mento de otimiza¢ao nao-linear, restrito, on-line (veja equagoes (5.18)). Isso
acarreta um alto custo computacional e limita a aplicacao do RMPC-SC a
sistemas com tempos de amostragem pequenos.

Ao buscar por alternativas que visam melhorar o desempenho computa-
cional do método RMPC-SC, sem, entretanto, comprometer o seguimento de
referéncia alcancado pelo mesmo, surgiram duas diferentes propostas, base-
adas em pequenas alteragoes no algoritmo do controlador RMPC-SC. Estes
novos dois método de controles serdo denotados pela sigla RMPC-SC(a) e
RMPC-SC(b), e os algoritmos de ambos estao descritos nas subsecoes 5.5.1
e 5.5.2, a seguir.

A subsecao 5.5.3 apresenta uma comparacao do desempenho dos trés
métodos: RMPC-SC, RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b), para um exemplo simu-
lado, em que serao analisados a convergéncia da saida da planta, bem como
o tempo de CPU por amostra, demandado por cada um dos controladores.

5.5.1 RMPC-SC(a)

Denotou-se por RMPC-SC(a) o método de controle robusto cujo algoritmo
difere do algoritmo do RMPC-SC em apenas um ponto: A condi¢ao de es-
tabilidade (5.9) é imposta a um conjunto finito de pontos, denotado por K,
dentro do politopo de incertezas (5.4), ao invés de ser imposta a todos os
pontos do politopo (5.4), como é o caso do RMPC-SC.

A escolha do conjunto K depende do problema em que o RMPC-SC(a)
estd sendo aplicado. Para uma maior eficiéncia do método RMPC-SC(a), K
deve ser escolhido como um dos seguintes conjunto de pontos:

1. (i) Os vértices do politopo (5.4).

2. (ii) Os vértices do politopo (5.4), mais s pontos igualmente espagados,

nas arestas do politopo (5.4

~—

5.4), mais s pontos igualmente espagados,
, mais t pontos igualmente espacados, no

3. (iii) Os vértices do politopo
nas arestas do politopo (5.4
interior do politopo (5.4).

~—

Esta mudanga evita o procedimento de otimizagao off-line (5.22). De
fato, se K = {(a,b)1,(a,b)a,---,(a,b);}, em que cada (a,b); € C' é uma
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sequéncia de parametros no politopo C', uma nova matriz de dimensao t x r,

%((@b))  v-i((@b)) o m((ab))
M — %((a:,b)2) %_1(('a,b)2) 71((51:710)2) C (5.8)
Y((@b))  wa((@b)) - nl(ab))

deve ser usada no lugar da matriz M, dada em (5.23), na lei de controle
descrita na secao 5.2.

Além disso, o procedimento de otimizagao on-line, dado em (5.18), tam-
bém é evitado e, ao invés dos valores 6timos, definidos em (5.18), o seguinte
vetor de dimensao t X 1, deve ser calculado:

A((a,b),)

A((a,b)2)

Ak = (5.39)

A((ab),)

Dessa forma, as restricoes de estabilidade, definidas pela inequacao ma-
tricial (5.26), sdo substituidas pelas restrigoes:
M Ley(ely(k)]) — Ax
Au, (k) < | ;&Y : 5.40
| e o < | L) - o (5.40)

O algoritmo de controle do RMPC-SC(a), pode entao ser descrito como:

1. Iniciacao: Defina o modelo, o politopo de incertezas C e o conjunto K,
assim como os parametros de controle i, H,, € e r, o sinal de referéncia
w e as condicoes iniciais z. Faca k < 0;

2. Determine a matriz M’ de acordo com (5.38).
3. Calcule o vetor Ak, definido em (5.39).

4. Calcule Au, (k) utilizando o método min-max eficiente, descrito na se-
¢ao 3.3, sujeito as restri¢oes (5.40).

5. Aplique u(k) = Au(k) + u(k — 1) na entrada da planta.

6. Faca k < k+ 1 e va ao passo [3].
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5.5.2 RMPC-SC(b)

O algoritmo do método de controle denotado por RMPC-SC(b) é muito se-
melhante ao algoritmo do RMPC-SC(a). A tnica diferenca se da no momento
de aplicagao do procedimento de otimizagao min-max eficiente.

O RMPC-SC(a), utiliza o método min-max eficiente, descrito na secao
3.3, para obter o incremento do sinal de controle, Au(k). Por outro lado,
o RMPC-SC(b) considera o procedimento de maximizagio, do min-max efi-
ciente, apenas nos conjuntos de parametros contidos no conjunto K. Dessa
forma, o algoritmo do controlador RMPC-SC(b) pode ser descrito da seguinte
maneira:

1. Iniciacao: Defina o modelo, o politopo de incertezas C e o conjunto K,
assim como os parametros de controle Hy,, H., € e r, o sinal de referéncia
w e as condicoes iniciais z. Faca k < 0;

2. Determine a matriz M’ de acordo com (5.38).
3. Calcule o vetor Ak, definido em (5.39).

4. (a,b)" < arg(,p, (;%%Lé(K J(Au(k —1),(a,b)).

5. Au(k) < arga, Amir%J J(Au,(a,b)*), sujeito as restrigoes (5.40).
uc

6. Aplique u(k) = Au(k) + u(k — 1) na entrada da planta.

7. Faca k < k+ 1 e va ao passo [3].

5.5.3 RMPC-SC x RMPC-SC(a) x RMPC-SC(b)

Os métodos de controle RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b) originaram-se a par-
tir de pequenas alteragoes no algoritmo do controlador preditivo robusto,
RMPC-SC, proposto na se¢ao 5.3. Ambos os métodos, RMPC-SC(a) e
RMPC-SC(b), foram propostos com o objetivo de se reduzir o custo compu-
tacional do método original.

A secao 5.4 mostrou o desempenho superior do RMPC-SC, no controle de
varias plantas simuladas, quando comparado a quatro outros controladores
MPC. Para testar o desempenho dos controladores RMPC-SC(a) e RMPC-
SC(b), em relagdo ao RMPC-SC, os trés métodos foram aplicados ao exemplo
5.4.1. Os parametros de controle utilizados pelo RMPC-SC, RMPC-SC(a) e
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RMPC-SC(b) foram: H, =12, H. =6, r =3, € = 0.6 e A = 1. As Figuras
5.20 e 5.21 apresentam os resultados obtidos pelos trés métodos, no controle
da planta (5.28) com « = 0,1 e @ = 1, respectivamente, e a tabela 5.5 mostra
o tempo de CPU por amostra, gasto pelos mesmos.
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Figura 5.20: Planta (5.28) com
a = 0.1: (a) Resposta do
sistema controlado. (b) Agao
de controle - RMPC-SC (linha
continua), RMPC-SC(a) (li-
nha tracejada) e RMPC-SC(b)
(linha trago-pontilhada).

(a)

Figura 5.21: Planta (5.28) com
a = 1: (a) Resposta do sis-
tema controlado. (b) Agao
de controle - RMPC-SC (linha
continua), RMPC-SC(a) (li-
nha tracejada) e RMPC-SC(b)
(linha trago-pontilhada).

Tabela 5.5: Tempo de CPU por amostra.

Tempo de CPU

o) RMPC-SC

RMPC-SC(a)

RMPC-SC(b)

0,1 |0,03814871 s

0,02377186 s

0,01891044 s

1 0,03703982 s

0,02742665 s

0,01987434 s

Ao tomar valores de a > 2, os métodos RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b)
mostraram-se ineficientes no controle da planta (5.28), permitindo a diver-
géncia da saida da planta. Por outro lado, o controlador RMPC-SC apresen-
tou bom desempenho ao controlar a planta (5.28), qualquer que seja o valor

de «, como mostram os resultados expostos pelo exemplo 5.4.1.
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Os controladores RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b) foram aplicados também
no controle das plantas simuladas, propostas nos exemplos 5.4.2 e 5.4.3. No-
vamente, observou-se a divergéncia da saida da planta em todos os casos
propostos nestes exemplos, apos a aplicacao de ambos controladores.

Os resultados apresentados nesta subsecao mostram que, apesar dos con-
troladores RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b) apresentarem um tempo de CPU
inferior ao do controlador RMPC-SC, eles mostraram resultados muito in-
feriores ao RMPC-SC, quanto a convergéncia da saida da planta. De fato,
os métodos RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b) foram eficientes apenas no con-
trole da planta (5.28), para @ = 0,1 e a = 1, apresentando resultados de
divergéncia para todas as demais plantas propostas na secao 5.4.

O controlador RMPC-SC proposto nesta tese, apresentou resultados sa-
tisfatorios no controle de todas as plantas simuladas, expostas na secao 5.4.
Entretanto, seu alto custo computacional, limita sua aplicagao a sistemas
com tempos de amostragem pequenos. Em relacao a esta questao, os se-
guintes pontos devem ser mencionados: (i) Varias plantas importantes tém
tempos de amostragem valendo de varios minutos a varias horas. Nesses
casos, ¢ preferivel aplicar um algoritmo mais preciso, que é executado em
alguns segundos, do que um algoritmo menos preciso, executado em alguns
milissegundos. (ii) Qualquer proposta de MPC robusto que utiliza aproxi-
macoes para alcancar um desempenho computacional mais veloz, deve ser
comparada a uma versao menos conservadora da mesma estratégia. A abor-
dagem proposta neste trabalho pode ser usada como um ponto de referéncia
para o desempenho de outros procedimentos de projeto de MCP.

5.6 Conclusoes

Este capitulo contém o principal resultado proposto por esta tese. A partir
de um critério para a garantia de estabilidade da saida de uma planta, um
conjunto de restrigoes (para a sequéncia dos futuros incrementos de contro-
les) foi obtido. Estas restri¢oes, as quais foram chamadas de restrigoes de
estabilidade, podem ser utilizadas em um controlador preditivo robusto ba-
seado em um modelo linear do tipo ARX, com incertezas politopicas em seus
parametros. Se tais restricoes forem satisfeitas, garante-se a estabilidade da
saida do sistema, quaisquer que sejam os valores dos parametros do modelo.
Os resultados de simulagao fazem uma comparagao entre o método pro-
posto e outros controladores preditivos, em que o RMPC-SC mostrou resul-
tados satisfatorios no controle dos sistemas propostos nos trés exemplos.
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Capitulo 6

Conclusoes

Esta tese apresenta e desenvolve uma discussao sobre o controlador preditivo
baseado em modelo, o controlador MPC, sendo seu tema central focado no
tratamento de incertezas em tais controladores. Uma introducao a metodo-
logia geral dos controladores MPC, bem como ao tratamento de incertezas
nesses controladores, foi apresentada nos capitulos iniciais desta tese.

Com o objetivo de se obter garantia de otimalidade da solu¢ao, na etapa
de otimizacao de um algoritmo RMPC, um método de otimizagao branch and
bound foi proposto com base na decomposicao de qualquer fun¢ao polinomial,
em dominios de sinais definidos, como uma diferenca de funcoes crescentes.
Tal método se mostrou eficiente na otimizacao de quaisquer funcoes DFC,
restritas a um politopo do tipo caixa.

O resultado principal desta tese consiste em uma nova proposta de con-
trolador preditivo robusto baseado em modelo, o RMPC-SC, que faz uso
da técnica de otimizagao branch and bound proposta, em seu algoritmo. O
método proposto pode ser aplicado para o controle robusto de sistemas dis-
cretos, monovariaveis, causais, descritos por modelos LIT por meio de um
modelo do tipo ARX. A ideia geral da técnica consiste em estabelecer um
conjunto de restri¢oes para o incremento do sinal de controle, de tal forma
que se garanta a estabilidade do sistema em malha fechada, admitindo-se
incertezas politopicas nos coeficientes do modelo nominal da planta.

O controlador RMPC-SC se mostrou bastante eficiente no controle ro-
busto de trés plantas simuladas.

Principais Contribuicoes
As principais contribuicoes desta tese estao descritas nos topicos a seguir:

e Um estudo a respeito do tratamento de incertezas em controladores
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MPC foi feito e um simples método RMPC, baseado na técnica Min-
Max, o MMEMPC, foi proposto. Além disso, foi descrito um método
que comnsidera robustez no controlador GPC, o FSPGPC. Uma compa-
racao entre os desempenhos dos métodos MMMPC (método min-max
original), MMEMPC e FSPGPC, no controle robusto de duas plantas
simuladas, foi apresentada.

e Proposicao de um método de otimizacao branch and bound para a
otimizacgao global de fun¢oes que podem ser descritas como a diferenca
entre funcoes crescentes, em um politopo do tipo caixa.

e Proposicao de um controlador preditivo robusto, o RMPC-SC, para
o controle de sistemas SISO, causais, descritos por modelos LTI. O
algoritmo do controlador RMPC-SC faz uso da técnica MMEMPC,
proposta nesta tese, bem como do método de otimizagao branch and
bound, também proposto neste trabalho.

e Propostas de diferentes formulagoes do controlador RMPC-SC, o RMPC-
SC(a) e RMPC-SC(b), visando uma redugao do custo computacional.
Comparacao do desempenho de controle e computacional dos méto-
dos RMPC-SC, RMPC-SC(a) e RMPC-SC(b) para alguns exemplos ja

propostos anteriormente.

e Possibilidade de desenvolvimento da hibridizagao da técnica proposta,
que fornece um conjunto de restricoes para o incremento do sinal de
controle, com outras técnicas de controle RMPC que admitam a intro-
dugao de restricoes.

e Simples formulacao matemética do RMPC-SC, possibilitando sua apli-
cacao a solucao de problemas praticos em processos industriais e tec-
nologicos.

Perspectivas de Atividades Futuras

Como perspectivas de atividades futuras, a serem desenvolvidas apos o dou-
torado, destacam-se os seguintes pontos:

e Hibridizacao do controlador RMPC-SC(b) com o controlador FSPGPC,
descrito em [Normey-Rico & Camacho (1999)]. Expectativa de bom
desempenho robusto do novo método, a partir da correta sintonia do
filtro. Além disso, espera-se que o algoritmo do controlador resultante
possa ser generalizado para o controle de plantas multivariaveis.
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Aplicagao do RMPC-SC no controle de um helicoptero quadrotor, em
conjunto com o controlador descrito em |Raffo et al. (2010)].

Hibridizacao do RMPC-SC com outro método de controle preditivo
robusto que aceite restricoes na varidvel de controle, de forma a se
obter controladores RMPC eficientes.

Demonstrar sob que condicoes as restricoes estabilidade formam um
conjunto viavel, nao-vazio.

Generalizacao do método RMPC-SC para modelos de predicao nao-
lineares do tipo NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous Model).

Generalizacao do algoritmo do controlador RMPC-SC para sistemas
multivariaveis.
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