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RESUMO

Controle preditivo baseado em modelo (MPC) recebeu ampla aceitagdo na industria quimica
nos ultimos 30 anos. O funcionamento basico dessa técnica € a utilizagdo de um modelo para
calcular o comportamento de uma planta em fung¢do das entradas que ela receberia nos
préximos instantes. Define-se um objetivo, cuja principal contribuicdo é dada por uma medida
da distincia entre a condicdo predita da planta e um valor desejado previamente estipulado.
Esse objetivo pode incluir ainda, por exemplo, penaliza¢des sobre o esfor¢co de controle
necessdrio para levar a planta a uma condicdo mais proxima do desejdvel. Sdo incorporadas
restricdes como limites fisicos da planta e dos atuadores e formula-se um problema de
otimizag¢do, buscando o ponto 6timo dessa funcdo objetivo e respeitando as restri¢des.

Neste trabalho é abordado o problema de controle preditivo baseado em modelo para sistemas
que apresentem integradores e/ou tempos mortos. Estes elementos tornam mais dificil o
controle de processos baseado apenas em técnicas cldssicas. Apresenta-se aqui um modelo em
espaco de estados que permite a representacdo dessas dindmicas de modo suficientemente
preciso. A formulagdo de modelo apresentada permite ainda a incorporagdo de informacdes
sobre distirbios medidos. E feita uma demonstracio da estabilidade desse controlador quando
o modelo por ele utilizado € idéntico ao comportamento real da planta.

Numa aplicagio real do controlador proposto, seria necessario estimar os estados da planta a
partir das medidas das saidas. Em geral, utiliza-se um Filtro de Kalman para realizar esta
tarefa. Sdo estudados aqui os efeitos que a presencga desse filtro teria sobre o desempenho do
sistema em malha fechada. E proposto um observador baseado numa mudanga heuristica feita
sobre o Filtro de Kalman e que permite, em certos casos, uma melhoria de desempenho. Sdo
apresentados os resultados de simulacdes de uma planta de 6xido de etileno com o intuito de

ilustrar a atuacdo do controlador estavel desenvolvido e do observador proposto.

Palavras-chave: Controle Preditivo com Modelo, Processos com tempo morto, Sistemas
integradores



ABSTRACT

Model Predictive Control (MPC) has gained wide acceptance in chemical industry in the last
30 years. The basic principle of this technique is to use a model to calculate plant’s future
behavior based on the inputs it would receive in the next sampling periods. It must be set an
objective, mainly composed of some measure of the distance between plant’s predicted state
and a previously specified condition. Objective value may also include, for example, penalty
on control effort necessary to drive the plant closer to the desired state. It is possible to
include constraints, such as physical limits of the plant or of the actuators and therefore to
pose an optimization problem, searching the best value of the objective function that satisfies
all constraints.

This work addresses the problem of MPC applied to integrating systems and/or processes
with dead-time. These kinds of plants are often difficult to control using only classical
techniques. It is presented here a state space model to represent both cases accurately.
Measured disturbances may also be incorporated to the model. Finally, it is shown that the
proposed controller is stable when its internal model represents exactly plant’s dynamics.

In any real application of this controller, it would be necessary to estimate plant’s states from
outputs’ measures. In general, Kalman Filter solves this problem. It is studied in this work the
effects caused by filter’s inclusion on closed loop performance. A new observer is proposed,
based on a heuristic improvement over Kalman Filter which induces, for some systems,
improved performance. Numerical simulation has been performed over a model of an

ethylene oxide plant, illustrating the use of this stable controller and the proposed observer.

Keywords: Model Predictive Control, Processes with dead-time, Integrating systems
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1. INTRODUCAO

O controle de processos na industria quimica é uma ferramenta fundamental para questdes de
seguranga, respeito a legislacdo ambiental e operagdo lucrativa de uma planta. No caso de
plantas complexas, com muitas varidveis que interagem entre si, as estratégias de controle
regulatério classico ndo sdo suficientes para obter a méxima lucratividade possivel. A partir
do final dos anos 1970, com as crises do petréleo, buscaram-se solucdes para o controle de
refinarias de modo a aumentar a eficiéncia dos processos através da operagdo em condicdes
mais proximas dos limites dos equipamentos. Nesse contexto foi desenvolvido o Controle por
Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control ou DMC na sigla em inglés), dando origem ao
controle preditivo baseado em modelos (Model Predictive Control ou MPC).

Habitualmente utiliza-se uma estrutura de controle dividida em camadas. Em um primeiro
nivel de planejamento s@o calculadas as condi¢des operacionais que conduzirdo a producdo
mais lucrativa possivel. Essas condi¢des sdo transmitidas & camada de controle preditivo
(supervisdrio), a qual calcula as melhores acdes de controle a tomar em cada instante de
amostragem. Por fim, essas acdes levam a mudanca de valores objetivo (set-points) da
camada de controle regulatdrio, que mantém, de fato, a operacdo da planta o mais proximo
possivel das condi¢des 6timas.

O fundamento do controle preditivo € a utilizacdo de um modelo da planta para estimar o
estado futuro para uma determinada alteracio nas varidveis manipuladas do processo. Define-
se uma fung¢d@o objetivo para mensurar o resultado da aplicacdo de uma mudanca nas entradas
do processo. Em termos simples, essa funcdo objetivo € composta por duas parcelas: uma
medida da distancia entre o estado previsto e o estado desejado da planta e outra considerando
o esfor¢o de controle necessario.

Formulando-se a situagdo descrita anteriormente em termos rigorosos, obtém-se um problema
de otimizacdo em que sdo calculadas as entradas futuras da planta de modo a minimizar essa
func¢do custo, respeitando-se as restricdes do processo como saturacdo dos atuadores e limites
operacionais dos equipamentos, entre outros.

Apesar da solucdo do problema ser um conjunto de entradas para os instantes futuros, apenas
a entrada relativa ao instante atual é de fato aplicada na planta. No préximo instante de
amostragem repete-se todo o procedimento de célculo e de implementacio apenas da entrada
relativa aquele instante. Essas predi¢des sdo realizadas em malha aberta, no sentido que os

erros que ocorrerdo entre as saidas futuras e seus valores previstos ndo s@o utilizados no
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célculo. Assim, as predi¢des poderiam se distanciar da realidade para horizontes de predi¢cdo
muito grandes, dai a vantagem de implementar apenas a entrada sobre a qual hd menos
incerteza.

Essa maneira de recalcular as acdes de controle caracteriza um dos principios mais
importantes dos controladores preditivos, que é o horizonte rolante (rolling horizon ou
moving horizon). Com essa retroalimentagcdo, € possivel lidar com incertezas no modelo,
inerentes a qualquer representagdo da planta.

Algumas das principais vantagens da utilizacdo de um controle preditivo baseado em processo
sdo: consideracdo explicita das restricdes do processo, evitando que a planta seja levada a
operar em condi¢des fora das faixas de seguranca ou de limites ambientais; facilidade em
lidar com o caso de sistema com vdrias entradas e saidas (Multiple Input, Multple Output —
MIMO), que ¢ tratado por procedimento virtualmente idéntico ao de sistemas com uma
entrada e uma saida (Single Input, Single Output — SISO); tratamento de tempos mortos de
forma natural, j4 que eles podem ser incorporados ao modelo do sistema.

Por outro lado, ainda hd algumas questdes que limitam o uso da técnica. Em primeiro lugar, o
sucesso de uma estratégia de controle preditivo depende da existéncia de um modelo preciso e
atualizado, cuja obtencdo e manutencdo podem ser demasiadamente custosas. Além disso,
como é necessdrio resolver em tempo real um problema de otimiza¢do com algumas centenas
ou milhares de varidveis, restringe-se a aplica¢do a processos de dindmica lenta, o que ndo é
grande inconveniente para a inddstria quimica.

O presente trabalho apresenta um controlador preditivo para sistemas integradores e com
tempo morto. Uma das principais propriedades deste controlador é a garantia de estabilidade
quando o processo representado pelo modelo for nominal, ou seja, o modelo reproduzir
exatamente o comportamento da planta. O controlador exige o uso de um estimador de
estados como um Filtro de Kalman e, a partir de medidas dos valores de saida, € entdo
possivel estimar os estados internos da planta, possibilitando a implantacdo deste controlador
em sistemas industriais em que ndo se tem acesso direto aos estados. Este documento divide-
se em 7 secdes: na secdo 2 é feita uma revisdo da literatura de controle preditivo,
apresentando as principais formulacdes e resultados tedricos obtidos nas tltimas décadas. E
abordado também o tépico de observadores de estado e sdo fornecidos fundamentos tedricos
da teoria de desigualdades matriciais.

Em seguida, a secdo 3 apresenta com detalhes um modelo usado para representar sistemas

com tempo morto e/ou integradores. Sdo descritas duas variagdes desse modelo: a primeira
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delas permite a incorporagdo de distirbios medidos e a segunda é um rearranjo de matrizes
para evitar a presen¢a de nimeros imagindrios no modelo. Ainda na se¢do 3 é formulado um
controlador preditivo nominalmente estivel, baseado nos modelos desenvolvidos
anteriormente. A secdo 4 apresenta duas estratégias distintas que podem ser empregadas no
problema de sintese de um observador de estados para o sistema. A primeira estratégia é
baseada no Filtro de Kalman e a segunda € uma proposi¢do de um observador heuristico. Na
secdo 5 ¢ apresentada a deducdo formal da estabilidade do controlador quando o modelo
empregado € exato. J4 na se¢do 6 sdo mostrados resultados de simulacdes feitas com este
controlador. Comparam-se em primeiro lugar as duas formulagdes do controlador
apresentadas na secdo 3 e também os dois observadores definidos na secdo 4. Por fim, a se¢do
7 contém as conclusdes deste trabalho e uma indicag¢do de possiveis continuacdes da linha de

pesquisa.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. HISTORICO DE CONTROLADORES PREDITIVOS

Historicamente, os primeiros desenvolvimentos na 4rea de controle preditivo baseado em
modelos ocorreram a partir do final dos anos 1970, com a aparicio do Model Predictive
Heuristic Control (Controle heuristico com predi¢do baseada em modelo) em Richalet et al.
(1978). Alguns dos principais pontos das estratégias de controle preditivo aparecem
claramente ja neste trabalho pioneiro: facilidade em abordar problemas com diversas entradas
e saidas, o uso de um modelo interno para prever as relacdes entre entradas e saidas e a
especificagdo de uma trajetdria de referéncia que se tenta alcancar.

O modelo interno utilizado é baseado na resposta impulsiva do sistema, demandando o
armazenamento de uma grande quantidade de valores de modo a reproduzir a dindmica do
sistema em todo o intervalo entre uma perturbacio e a estabilizacio posterior. Como o préprio
nome indica, esta estratégia emprega métodos heuristicos para calcular as melhores entradas,
sem formular formalmente um problema de otimizagdo. A estratégia de horizonte mével, em
que a cada tempo de amostragem sdo recalculadas as entradas 6timas com base na atualizacio
das medidas da planta, também estd presente.

Posteriormente, com o desenvolvimento do DMC em Cutler e Ramaker (1980), passa-se a
calcular as melhores entradas a partir de um problema de otimizagcdo com restricdes com

func¢do objetivo equivalente a:

Hp He 2-1)
minV, =3 [ = yk+il [ + 3 [Autk+ jIRf;
i=0 =0

Sendo:

k Instante atual

Hp Horizonte de predigdo

Hc Horizonte de controle

y(k+ilk) Previsdo no instante k da saida no instante k +i
y¥ Set-point para a saida
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Au Variacdo na entrada (acdo de controle)
0,8 Pesos da funcdo objetivo
V. Custo total no instante k

Colocando-se restri¢des lineares sobre os valores das entradas, das saidas e dos esforcos de
controle, além das relacdes lineares entre entradas e saidas, tem-se um problema de
programacao quadratica (Quadratic programming, QP na sigla em inglés).

Uma alternativa em relacio ao modelo baseado na resposta impulsiva € o uso de uma
realizagdo em espaco de estados. De acordo com Morari e Lee (1999), essa abordagem em
estados tornou-se dominante na literatura de controle preditivo. Representa-se um sistema

linear variante no tempo discreto na seguinte forma:

x(k+1)= A(k) x(k)+ B(k)u(k) (2-2)
y(k) = C (k)x(k)

Sendo:

k Instante atual

X Vetor de estados do sistema (xe R")

u Vetor de entradas do sistema (€ R™)

y Vetor de saidas do sistema (ye R™)

A,B,C | Matrizes de dimensdes apropriadas que caracterizam a dindmica do sistema

No caso particular de sistemas invariantes no tempo, as matrizes A,B,C ndo dependem do

instante de amostragem k. Neste trabalho serdo abordados somente sistemas invariantes no
tempo.

Uma das principais vantagens da substitui¢do de modelos baseados na resposta impulsiva ou
resposta ao degrau por aqueles em varidveis de estado é a economia de informacdo que deve
ser mantida em memoria para o cdlculo das predigdes. Outro beneficio € a possibilidade de
utilizar conhecimentos cléssicos da teoria de sistemas lineares de modo direto para analisar
um sistema.

Devido a presenca de restrigdes que podem estar ou ndo ativas em um dado instante, nao é

possivel determinar uma expressdo analitica para a lei de controle. Com isso, o estudo da
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estabilidade de controladores preditivos baseados em modelo s6 foi possivel com a utilizagcdo
de métodos indiretos como os baseados em fungdes de Lyapunov. Conforme definido em
Maciejowski (2002), uma funcao V (x,u) positiva definida é dita fun¢ao de Lyapunov quando

as seguintes condi¢des sdo satisfeitas:

a) Se HxlT,ulTH >Hx2T,u2T” entdo V(x,,u,) 2V (x,,u,);
b) Ao longo de qualquer trajetéria do sistema x(k +1) = f(x(k),u(k)) numa vizinhanca da

origem, V (x(t +1),u(t+1)) <V (x(¢),u(?)).

Keerthi e Gilbert (1988) demonstraram a estabilidade de um controlador preditivo desde que
se inclua uma restricdo sobre o valor terminal do estado. Impondo-se que o estado estd na
origem ao final do horizonte preditivo, a prova de estabilidade decorre naturalmente. No
entanto, essa abordagem possui uma limitacdo importante em termos de factibilidade do
problema de otimiza¢do. Como normalmente as entradas estio em faixas limitadas de
atuagdo, € possivel mostrar que existe um estado a partir do qual a origem ndo pode ser
alcancada dentro do horizonte de predi¢do, o qual € finito. Esse algoritmo ndo é diretamente
aplicado a um controlador industrial pois um distirbio poderia levar a planta a regides onde o
problema de otimizagéo é infactivel.

O argumento principal para a demonstragdo de estabilidade feita por Keerthi e Gilbert (1988)
¢ a identificacdo da prépria fungdo objetivo como uma fun¢do de Lyapunov, o que garante a
estabilidade do controlador.

Uma extensdo desta técnica foi apresentada em Michalska e Mayne (1993) modificando a
restricdo sobre a condicdo do estado ao final do horizonte preditivo ao invés de determinar
que o estado deverd se encontrar exatamente sobre a origem, impde-se que ele deve estar no
interior de um conjunto S que engloba a origem. Este conjunto deve ser invariante, no sentido
de que uma vez que o estado esteja em seu interior sua evolugido ndo forcada para qualquer
instante posterior permanecera nessa regido.

Uma vez que o estado encontre-se no interior desse conjunto, é aplicada uma realimentacéo
que o conduzird a origem. Esse tipo de controlador é denominado MPC dual por ter duas
regras de controle diferentes, dentro e fora do conjunto S.

No entanto, mesmo com o aumento significativo da regido que o estado deve alcancar ao

término do horizonte preditivo em relagdo a proposi¢do de Keerthi e Gilbert (1988), disttrbios
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suficientemente grandes ainda podem deixar o estado em um ponto a partir do qual a regido
terminal nfo é alcancavel dentro do horizonte necessario, por causa das limitagdes na entrada
da planta. Portanto, a estratégia para garantir estabilidade diante de qualquer magnitude de
disturbio precisa ser modificada.

Rawlings e Muske (1993) mostraram que uma demonstracio de estabilidade pode ser obtida
ao se considerar um controlador preditivo baseado em modelo com horizonte de predi¢do
infinito IHMPC, na sigla em ingl€s). Primeiramente, mostra-se que caso o sistema esteja em
uma condic¢do tal que o problema de otimizacdo € vidvel no instante k, entdo o problema no
instante k+1 também serd vidvel, o que é chamado de factibilidade recursiva. Além disso,
pode-se ver que nessas condi¢des o valor da funcio objetivo serd estritamente decrescente
caso o sistema ndo tenha atingido o estado estaciondrio. A estabilidade assintdtica do
controlador decorre da observacdo de que a fung@o objetivo € uma funcdo de Lyapunov do
sistema.

Quando se usa um horizonte infinito de predi¢do, a fungdo objetivo passa a conter uma série
infinita de termos relacionados ao erro entre saidas previstas e o sinal de referéncia. Para
tornar o problema numericamente trativel, essa série é dividida em duas contribuicdes: a
primeira é o somatério dos erros durante o horizonte de controle e a segunda € um custo
terminal. Este custo terminal pode ser calculado a partir de uma matriz de pesos
apropriadamente definida e do estado previsto ao final do horizonte de controle. Com essa
manipulagd@o, o problema torna-se simplesmente uma questdo de programagio quadrética cuja
abordagem computacional estd bem estabelecida.

Esta abordagem estava inicialmente limitada ao problema de rejei¢do de perturbagdes, ndo de
acompanhamento da trajetéria de referéncia (set-point tracking). Além disso, como o
horizonte de controle utilizado permanecia finito, a técnica proposta s6 era vélida para
sistemas estdveis em malha aberta. O modelo utilizado em Rawlings e Muske (1993) para
representar em tempo discreto a planta, suposta linear e invariante no tempo, era da forma
tradicional em espago de estados (posicional). Este tipo de modelo é bastante adequado para o
caso regulador (rejeicdo de perturbacdes), em que o estado estaciondrio € conhecido
previamente e por isso pode ser feita uma mudanca de coordenadas de modo a deixa-lo na
origem do novo sistema de coordenadas.

Na inddstria de processos quimicos é comum a mudanga dos set-points das saidas, sendo
esses valores normalmente calculados numa camada de otimizagdo econdmica da planta.

Como os modelos identificados sempre apresentam algum grau de incerteza, ndo é possivel
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determinar exatamente, a partir da equa¢do do modelo, o valor necessédrio de entrada para
gerar uma determinada saida.

Numa tentativa de contornar essa dificuldade, Lee, Morari e Garcia (1994) propuseram uma
nova formulacdo para o sistema denominada incremental, usando variagdes nas entradas e ndo

as entradas propriamente ditas:

x(k+1)= Ax(k)+ B Au(k) (2-3)
y(k)=C x(k)

Qualquer uma das formas pode ser facilmente convertida na outra. Portanto a escolha entre
(2-2) ou (2-3) ¢é feita apenas baseando-se apenas no objetivo que se deseja alcangar, ndo
havendo nenhuma dificuldade técnica adicional quando utilizada a forma (2-3).

Com essa formulacdo incremental qualquer estado estaciondrio corresponde a Au=0 e a
algum valor de u que ndo precisa ser explicitamente calculado pelo controlador. Isso
permitiria, em principio, criar um controlador preditivo capaz de acompanhar mudancas no
valor de referéncia das saidas. No entanto, ao utilizar esse modelo incremental num
controlador preditivo, sdo acrescentados modos integradores mesmo quando a planta ¢
originalmente estidvel em malha aberta. Em decorréncia disso, a garantia de estabilidade do
controlador ndo € uma questdo trivial a principio, apesar do uso de um horizonte infinito.
Torna-se necessdrio utilizar alguma estratégia similar aquela de Muske e Rawlings (1993),
zerando os modos integradores ao final do horizonte de controle.

O intuito desta se¢do ¢ dar uma visdo geral do uso e evolucio dos controladores preditivos nas
ultimas décadas. Uma discussdo mais ampla do assunto pode ser encontrada em Garcia, Prett

e Morari (1989), Morari e Lee (1999) ou Camacho e Bordons (2004).

2.2. PROCESSOS INTEGRADORES

Na industria quimica sdo freqiientes os processos integradores, seja devido a presenca de
tanques e vasos ou a correntes de reciclo. Como as primeiras demonstracdes de estabilidade
de controladores preditivos repousavam sobre a hipétese de estabilidade dos sistemas em
malha aberta, foi preciso criar uma estratégia diferente para esses casos. Rodrigues e Odloak
(2003) propuseram a divisdo da otimizagdo em dois subproblemas: o primeiro tenta zerar os

modos integradores e o segundo é um MPC tradicional para levar as saidas aos valores
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desejados. A idéia de dividir o problema do MPC em dois passos com objetivos distintos
havia primeiramente sido introduzida, em outro contexto, por Lee e Xiao (2000).

No contexto das primeiras formulacdes de controle preditivo, como no caso do DMC,
sistemas integradores eram tratados apenas de forma aproximada. O modelo usado nessas
formulagdes era a convolugdo das entradas previstas com coeficientes obtidos a partir da
resposta a uma perturbacdo do tipo degrau. Entretanto, como a saida de um sistema integrador
diverge quando excitado por esse tipo de perturbagdo, os coeficientes da resposta ao degrau
eram truncados apds um numero suficientemente grande de periodos de amostragem.
Obviamente, ndo ha garantia de estabilidade para controladores formulados dessa maneira.
Formula¢des mais rigorosas comecaram a ser desenvolvidas em Muske e Rawlings (1993).
Neste trabalho aponta-se que os modos instdveis devem ser zerados apds o horizonte de
controle, pois, caso contrdrio, eles continuardo evoluindo em funcdo do tempo e ndo
convergirdo para 0. No entanto, essa restricdo provoca uma grande redugdo da regido vidvel
do problema de otimizagdo, o que pode inviabilizar o uso do controlador. Por outro lado, é
apresentada uma demonstracdo da factibilidade recursiva do controlador proposto quando o
modelo do controlador é exato (caso nominal).

Rodrigues e Odloak (2003) desenvolveram uma nova realizacdo em espago de estados para
sistemas integradores que permite provar a estabilidade nominal para um controlador
preditivo baseado em um modelo com essa realizagdo. Essa realizagdo € lida com o tempo de
forma continua, o que ndo € o mais freqiiente na literatura de controle preditivo. Sdo impostas
restri¢gdes terminais sobre os modos integradores, tanto os naturais do sistema quanto aqueles
introduzidos pela representacdo em velocidade.

Para aumentar a regido viavel, € colocada uma varidvel de folga ou slack (J) na restricdo que
impde o valor terminal para as saidas. Esse tipo de procedimento é bastante comum,
garantindo que a restricdo seja sempre respeitada. Por outro lado, penaliza-se o valor da
varidvel de folga na funcdo objetivo, de modo que a solugdo tenha valores diferentes de zero
para essa variavel apenas se ndo houver uma solucéo vidvel com 3 =0.

Carrapico e Odloak (2005) estenderam o procedimento de Rodrigues e Odloak (2003) para
desenvolver um controlador preditivo nominalmente estdvel para sistemas integradores.
Mostrou-se que € possivel incluir varidveis de folga para relaxar a restri¢do terminal sobre os
modos integradores e ainda assim manter a estabilidade nominal do controlador. Isso ndo é
uma extensao trivial do trabalho de Rawlings e Muske (1993) porque quando as varidveis de

decisdo incluem slacks dos modos integradores, a solu¢do do instante k ndo permite a
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determina¢do de um majorante para a fungdo objetivo no instante k+1. Portanto, ndo se
consegue encontrar facilmente uma funcido de Lyapunov para o sistema e a questio de
estabilidade permanece ndo resolvida.

Em Carrapico e Odloak (2005) foram utilizados dois procedimentos para contornar essa
dificuldade. No primeiro deles, foi adicionada uma restri¢do de contracdo do valor da norma
das varidveis de folga relacionadas aos integradores. Assim, impde-se de forma indireta que
essas varidveis devem tender a O e, conseqiientemente, os modos integradores também tendem
a0.

Na outra abordagem, o problema de otimizacdo foi dividido em dois subproblemas: no
primeiro, foram calculadas a¢des de controle de modo a minimizar as varidveis de folga dos
modos integradores. O segundo problema € similar a um MPC padrio, diferindo apenas pela
inclusdo de uma restricdo que forga as contribui¢cdes sobre os modos integradores das acdes
de controle a serem iguais as contribui¢des obtidas no primeiro problema.

Os dois problemas sdo sempre vidveis e o resultado é que, caso nao haja distirbios, apds um
tempo finito € atingido um estado a partir do qual os modos integradores podem ser zerados
dentro de um horizonte de controle. Assim, concilia-se a formulagdo tradicional de MPC para
sistemas instaveis com a garantia de viabilidade do problema resolvido pelo otimizador.
Gonzélez, Marchetti e Odloak (2007) estenderam de certa maneira o trabalho de Carrapico e
Odloak (2005) de modo a garantir a robustez do controlador. O modelo utilizado para o
sistema parte do pressuposto que o modelo da planta real é desconhecido mas estd localizado
no interior de um politopo cujos vértices sdo modelos conhecidos.

Gonzélez, Marchetti e Odloak (2007) também usaram um controlador com dois passos, o
primeiro responsdvel por zerar os modos integradores e o segundo busca conduzir o sistema
ao ponto operacional desejado. A estabilidade robusta é garantida ao impor a contracdo da
funcdo objetivo em todo o conjunto de modelos conhecidos. Dessa forma, a fun¢do objetivo
que seria calculada se o modelo da planta real fosse conhecido também é decrescente. No

entanto, a formulacdo do controlador é feita apenas para sistemas sem tempos mortos .

2.3. OBSERVADORES DE ESTADO

Quando se utiliza um modelo em espago de estados para representar um sistema real, este
modelo é uma aproximag¢do da realidade. Mesmo assumindo que o sistema se comporte de

modo linear em toda a regido de interesse, o que é uma hipdtese bastante restritiva, seria
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necessario conhecer com exatiddo todos os parametros das matrizes A, B, C para obter um
modelo capaz de reproduzir perfeitamente a dindmica do sistema. Finalmente, mesmo se esses
parametros fossem determinados exatamente, o comportamento mensurdvel da planta poderia
ser diferente do calculado pelo modelo devido a erros aleatérios inerentes ao processo de
medig¢do.

Em resumo, por causa de simplificagdes ou erros de modelagem e de imprecisdes nas
medidas, o modelo ndo prevé completamente a evolugdo do sistema real. Fica claro, portanto,
que € necessdrio corrigir de alguma forma os estados calculados pelo modelo de modo a
alcancar resultados mais préximos da planta real. Este problema levou ao desenvolvimento da
teoria de estimacdo de estados, inicialmente pesquisada com o intuito de auxiliar os projetos
aeroespaciais nas décadas de 1950 e 1960. Um dos marcos fundadores da teoria recente foi o
desenvolvimento do filtro de Kalman, atualmente empregado em todos os campos de
engenharia, economia, biologia e outras ciéncias. (Simon, 2006)

Para exemplificar a acdo de um observador de estados, considere uma planta linear invariante

no tempo cuja evolugdo é dada por:

x(k+1)= Ax(k)+ Bu(k) (2-4)
y(k)=Cx(k)

Admita que as matrizes A, B, C sdo conhecidas e que se dispde de medidas de y e u até o
instante k. Caso se queira simular esse comportamento, ¢ necessario também conhecer o
estado x. Utiliza-se o simbolo ”~ para indicar valores estimados, diferenciando-os dos valores
reais. Suponha que apenas uma estimativa xesteja disponivel, entdo a simulagdo daria

resultados conforme as equacdes

(k+1)=AR(k)+Bu(k) (2-5)
y(k) = Cx(k)

Uma medida do erro da estimativa é a comparacdo entre a saida real e a saida simulada,

y(k)—C x(k) . Esse erro pode ser utilizado como retroalimentagao para corrigir (2-5):

Z(k+1)=A&(k)+ Bu(k)+L(y(k)-C x(k)) (2-6)
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Como definido em Glad e Ljung (1999), a matriz Le R™™ ¢ o ganho do observador. Seja

e(k) = x(k)—x(k) o erro entre a estimativa e o estado real. Utilizando essa defini¢do em (2-6)

e simplificando a expressdo obtida, tem-se

x(k+D)—e(k+1)=A(x(k)—e(k))+ Bu(k)+ L(y(k)—C (x(k)—e(k))) (2-7)
e(k+1)=(A-LC)e(k)

Logo, quando os autovalores de (A— LC) estdo localizados estritamente no interior do circulo

unitario o erro tende a zero. Em outros termos, a estimativa do estado tende assintoticamente
ao valor real. Pode-se demonstrar que existe a0 menos uma matriz L satisfazendo a condicdo
dos autovalores se e somente se o sistema for detectivel (Hespanha, 2009). A escolha da
matriz L deve levar em conta dois fatores conflitantes: por um lado, quanto mais préximos os
autovalores estiverem da origem, mais rdpida a convergéncia do erro para zero. Contudo,
esses autovalores muito pequenos levam a estimativa a oscilar bastante na presenga de ruidos.
Uma soluc¢do 6tima, num certo sentido, para esse conflito € o Filtro de Kalman. Ele pressupde
que se tenha um modelo dos ruidos, permitindo quantificar a sensibilidade do observador a
essas variacdes.

A descri¢do do Filtro de Kalman apresentada a seguir foi adaptada de Glad e Ljung (1999).
Considera-se inicialmente um sistema linear, invariante no tempo, em tempo discreto da

forma

x(k+1)= A x(k)+ Bu(k)+ Nv, (k) (2-8)
y(k)=C x(k)+v,(k)

em que v,(k)e v,(k)sdo processos estocdsticos, denominados, respectivamente, ruido do
processo e ruido de medida. Esses processos s@o considerados ruidos brancos, gaussianos, de
média nula e ndo auto-correlacionados. Sejam R,, R, suas matrizes de covaridncia e R,a
matriz de correlagdo cruzada.

O ganho do filtro é calculado de modo que a esperanga do erro de estimativa seja minimo, ou

seja,
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minE[(x(k)—fc(k))-(x(k)—fc(k))T] (2-9)

Pode-se demonstrar que para k suficientemente grande este ganho é dado por:

K, =(APC" + NR,)(CPC" +R,)" (2-10)

em que P, a matriz de covariancia do erro de estimacao, € a solucdo da equagao

P=APA" + NRN" —(APC” + NR,)(CPC" + R,)'(APC" + NR,,)" (2-11)

2.4. CONTROLE POR FAIXAS

Apesar das primeiras formulagdes de controladores preditivos baseados em modelos
admitirem que o objetivo do controlador € manter as varidveis controladas iguais a valores de
referéncia pré-determinados (Maciejowski, 2002), hd exemplos de sistemas reais em que essa
premissa ndo € vélida. Por exemplo, no caso do controle de nivel de um tanque, é fundamental
que a varidvel controlada, o nivel permaneca dentro de limites minimo e maximo
estabelecidos anteriormente. Contudo, pode ndo haver necessidade de estabelecer um valor
6timo para o nivel do tanque, ja que qualquer nivel dentro dos limites ja é adequado para o
bom funcionamento da planta.

Outros casos de varidveis em que o controle por faixas é uma estratégia adequada foram
abordados em Zanin, Tvrzska de Gouvéa e Odloak (2002), como por exemplo a temperatura
no reator ou nos diferentes estigios do regenerador de uma unidade de craqueamento
catalitico em leito fluidizado (FCC).

Numa estratégia de controle em camadas, hd uma camada de otimizacdo que, a partir do
planejamento de longo prazo da planta, calcula o ponto de operagdo mais adequado do ponto
de vista econdmico. Essa camada de otimizacdo fornece, portanto, valores 6timos para as
entradas e saidas das diversas unidades da planta, que podem ser utilizados na camada de

controle avangado. Esse esquema estd sintetizado na Figura 2-1:
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OTIMIZADOR NAC LINEAR

- modelo estatico tigoroso
- modelo econdmico

— - algotitmo de PNL
o manipuladas{u*nl )
valores BUMOS. . iroladas (770l )
._}.
CONTROLADOR

- modelo dindmico linear
- algontmo preditivo mulhivariavel

| setpoints (manipuladas) varnaveis

u(k) y(k), ulk)

SDCD - CONTROLE REGULATORIO

Figura 2-1: Estrutura de controle em camadas, Zanin (2001)

Na formulagdo proposta em Gonzdlez e Odloak (2009) a fun¢@o objetivo do controlador
penaliza desvios das entradas do sistema em relacdo aos valores desejaveis calculados na
camada de otimizacdo (fargets). Por outro lado, as saidas do sistema sdo penalizadas na
funcdo objetivo apenas se estiverem fora de uma faixa de operagdo que engloba o valor 6timo
para cada saida. Essa abordagem fornece mais graus de liberdade ao controlador do que a

maneira tradicional de impor uma trajetéria de referéncia.
2.5. DESIGUALDADES MATRICIAIS

De acordo com Boyd et al. (1994), uma desigualdade matricial linear (Linear Matrix

Inequality, LMI na sigla em inglés) pode ser definida como:

Hﬂ=ﬂ+inﬁ>0 @-12)

i=1
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em que x€ R"¢ uma varidvel e as matrizes simétricas F, € R, i=0,--,m sdo constantes.
O simbolo “>” € utilizado, por abuso de linguagem, para representar que a matriz F(x)é

positiva definida.

Apesar da forma aparentemente limitada dessa definicio de LMI, uma restricdo na forma
(2-12) pode representar diversas situagdes comuns em problemas de controle. Conforme
exemplificado em Boyd et al. (1994), essa restricio pode ser modificada de maneira que a
varidvel do problema seja uma matriz, e ndo um simples vetor. Pode-se mostrar que o
conjunto de pontos x€ R" que satisfaz (2-3) é convexo.

Um dos resultados fundamentais da teoria de LMI é o Complemento de Schur, que estabelece
a equivaléncia entre uma desigualdade néo linear e uma LMI. O enunciado preciso desse lema
€ dado a seguir:

Complemento de Schur: sejam Q(x)=Q(x)", R(x)=R(x)",S(x)matrizes que dependem

de x de maneira afim. Entdo as desigualdades

R(x)>0,0(x)—S(X)R(x)"'S(x)" >0 (2-13)

sdo equivalentes a LMI

{Q(X) S(X)} (2-14)
>0
S(x) R(x)

Uma demonstragdo pode ser vista em VanAntwerp e Braatz (2000).
Esse resultado é particularmente ttil para a andlise da estabilidade de um sistema. Um sistema
linear na forma (2-3) é estavel em malha aberta se e somente se existe uma matriz P simétrica

positiva definida tal que a seguinte Equacdo de Lyapunov tem solugdo (Hespanha, 2009):

ATPA-P <0 (2-15)

Através do Complemento de Schur, a equagdo na forma (2-15) pode ser transformada numa

LMI. A principal vantagem dessa transformac@o € a existéncia de algoritmos eficientes para a
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solugdo numérica de problemas de otimizacdo com fungéo objetivo linear e restricdes que sdo
LMIs. Uma discussdo mais completa desses algoritmos foi feita em Boyd et al. (1994).

Outra classe de desigualdades matriciais € a desigualdade matricial bilinear (Bilinear Matrix
Inequality, BMI na sigla em inglés). Conforme VanAntwerp e Braatz (2000), uma BMI pode

ser escrita na forma:

: y e 2-16
F(x,y)=Fo+ 2 xF,+2, y,G,+2, > xy,H;>0 ( )
i=1 =

i=l j=1
As varidveis de uma BMI sdo os vetores xe R” e ye R", enquanto as matrizes simétricas
F e R”X",Gj IS ]R”X”,HU e R™ (i=0,---,m; j=1,---,n) sdo constantes.

Ao contririo das LMIs, o conjunto de pontos xe R™, ye R™que satisfaz (2-16) ndo ¢

convexo. Em decorréncia desse fato, os algoritmos existentes para resolucdo de BMIs sdo

menos eficientes que aqueles voltados para LMIs.
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3. IHMPC PARA SISTEMAS INTEGRADORES E COM TEMPO
MORTO

3.1. MODELO EM ESPACO DE ESTADOS

Considere um sistema com nu entradas e ny saidas, sendo ni integradoras. Esse sistema pode

ser representado por um modelo de funcdes de transferéncia G(s):

G, (s) - 1,11,(5) (3-1)
Go=| - ,

Gny,l (S) T ny,nu (S)

Seja na a ordem das fungdes de transferéncia G, ;(s). A expressdo dessas fungdes pode ser
dada por:
b otb s+ +b 5", (3-2)

G.. = i
) S s s

As respostas ao degrau unitario dessas funcdes de transferéncia podem ser obtidas a partir das

expansoOes em fracdes parciais:

d d i -
Sl J( )_ hANE i,j 79 s + di,j,l e*(‘]ms i,j.na e—e,.v s di,j e*@, s (3 3)

et
N N S_r;',j,l S—I’;-,j!na N

G, (s) ;.

Seja Atro periodo de amostragem. Assim, (3-3) pode ser reescrita em tempo discreto na

seguinte forma:

nakAt—6;

S, (ko) =(d?, +d], &0 4ot d

z}l t]na

Vd] (kAr-9, ) UAr-8, ), G

sendo U (t) a fungdo-degrau, ou seja,
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0,ser<0 (3-5)
U= ,
1, set=0

Este sistema pode ser representado em espacgo de estados com entradas incrementais:

x(k+1)=A x(k)+B Au(k) (3-6)
Y (k)=C x(k)

Em que o estado x € definido como

x (k) (3-7)
x (k)
x' (k)
x(k)=| z k) |,
z,(k)

Zg (k)_

xS E Rﬂy , x E (Cny nu.na , xl E Rﬂy , Zl yeuns Zemax e ]Rllu

nx _ —
xe C", nx=2ny+nd+0,_, -nu, nd =nynuna,

O estado x’(k) corresponde a predi¢do da saida do sistema em estado estaciondrio, estando
relacionado com os modos integradores introduzidos pela descri¢do incremental que foi
proposta. J4 os estados x‘(k)e x'(k)dizem respeito aos modos estdveis e integradores,
respectivamente, do sistema original. A safda expandida y, agrega as saidas fisicas do
sistema y e os estados z,(k), que armazenam as ultimas 0, variacdes na entrada,

7,(k)=Au(k—1). Por sua vez, 0, =max0,., ou seja, armazenam-se tantas entradas ja
LJ

ij

implementadas quanto necessario para calcular o valor da saida com maior tempo morto.

Explicitando as matrizes A, B e C, tem-se:
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[ xk+n | 1, 0 aa, B B .. B, B[ x| [B] (3-8)
xXk+D) | |0 F o B' By .. B_ , Bl || x® | |B
X (k+1) 0 0 [, B By .. B, , By || ¥k ||B
zk+D) [=f0 0 0 0 0 .. 0 0 || atk) |+|1, |Auk)
z,(k+1) o 0 o0 1, O .. O 0 z, (k) 0
(%, k+D] O O O 0 O .. I, 0 ||z, (k)| [ 0]
X k) |
oy | [, 0 0 0 .. 0] x(h
z, (k) 0 0 01, 0 .. 0]l xk
zk) =0 0 0 0 I, .. 0] zk)
: s
%, ()] |0 0 0 0 0 L]l
| %, (6]

As matrizes A, B e C sdo compostas por diversas submatrizes. Por abuso de notacdo,

representam-se por 0 todas as matrizes nulas, sendo suas dimensdes determinadas pelo

contexto. /, representa uma matriz identidade de dimensao n. Por outro lado, I:y € uma matriz

quadrada de dimensdo ny, diagonal, em que as posi¢des correspondentes as saidas

integradoras valem 1, enquanto as correspondentes as demais saidas valem O.
Se os polos estdveis do sistema ndo se repetirem, entdo a matriz F define a dinamica dos

modos estdveis e € da seguinte forma:

F — diag(eAt’rl,l,l . eAt"l,l,na v eAt’rl,nu,l . eAt‘rl,nu,nu . eAt'rny.l.l . eAt‘rny.l.na . eAt'rny,nu.l .. 'eAt'rny.nu,na )

F e Cnd xnd

As matrizes que de fato relacionam as entradas do sistema aos estados sdo Bj ,Bld ,Bli , com

[=0,...,0,, - Todas as matrizes Bje Bli t€m ny linhas e nu colunas. Usando a notagdo

[X ]i jpara representar o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna de uma matriz X, as

regras para construgdo de Bj'e Bli sdo:



— Caso contrério, [Bf}

VK

entdo [Bls J

i

i,j

o o]
J i.J

0

:dl(,)j +Atdll’j ’|:Bll:|l ; :dll,j

bl
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Por fim, a construgédo de Bld € um pouco mais sutil porque ela tem nd linhas e nu colunas,

portanto essa matriz ndo tem as mesmas dimensdes da funcdo de transferéncia G(s). E

necessdrio estabelecer a correta identificacdo entre cada elemento de Bld e a entrada e saida

correspondentes.

Se ndo houvesse tempos mortos, entdo ocorreria apenas o caso [ =0 e se teria Bg = DdF N,

sendo:

D’ = diag(

Dessa forma, DFN =

dt o4t

1,1,na : 1,nu,1 '

d .11
dy,,e

dd e'i,l,na

1,1,na

0

d Ty, 1,1
dny,l,le

10
na :
10
01
nad:
01
00
na-
00
dlé,llm,na o dd
0
0
df,lz,l e'l,z,l

d "1,2,na
dl,Z,nae

0

[S—

vl e

nunaxnu
, JeR

d
ny,l,na

0

dd

1,nu,1

dd

1,nu,na

0

d

ny,nu,na

d

,nu,1

N, nu,na

Tny,nu,na

ny,nu,l

dd ) Dd c (Cndxnd

ny,nu,na

,DdFNE Rndxnu
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Na presenca de tempos mortos, os elementos de D‘FN devem ser distribuidos entre as

matrizes Bld ,[=0,...,0,,.c. Para tanto, cada matriz B; ¢ uma coépia de D?FN mas os

elementos correspondentes as fungdes de transferéncia com tempo morto diferente de [ sdo
substituidos por zeros. Por exemplo, se o tempo morto da funcdo de transferéncia

relacionando a primeira entrada e a primeira saida € igual a 0, entdo [351 J = dffll’lerl’l’l ao

L1

passo que [Bld Jll =0,[#0.

’

A relacdo entre os estados e as saidas é dada por y(k) = x’ (k) +¥x’ (k) , sendo
w=| .|, WYeR™M™_  @=[1 .. 1], GeR™M™

3.1.1. Modelo Contendo Apenas Estados Reais

A formulagdo desenvolvida na secdo 3.1 compreende algumas matrizes que ndo sio
necessariamente reais, como Fe D?. Consegiientemente, o estado x pode nio ser
estritamente real caso o sistema tenha pdlos complexos conjugados. A presenca de niimeros
complexos ndo-reais causa problemas quando essas matrizes sdo utilizadas em problemas de
LMI, uma vez que os algoritmos atuais lidam apenas com valores estritamente reais.

Considere-se inicialmente um sistema com uma entrada, uma saida sem tempo morto.
Admite-se que a funcdo de transferéncia é de segunda ordem, de maneira que os pélos sejam

complexos conjugados:

o+B-i N o—PB-i (3-9)

G(s)= ; ;
s+b+®i s+b—m-i

De acordo com (3-4), a resposta desse sistema a um degrau unitério é
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S(kA)=d® +d%e™ +d ™ (3-10)
d0:2(0cb+wB)
b+’
d=o+B-i, d'=a—-P-i
r=-=b-w-i, r=-b+o-i

Expandindo as exponenciais complexas, tem-se:

S(kAt) =d° + 20" cos(wkAt) +2Be ™™ sin(wkAt) (3-11)

A representagdo em espago de estados desse sistema tem 3 componentes: x’(k),x!(k) e

7

x¢ (k). Na formulagdo com varidveis complexas, tem-se que a saida é a soma dessas 3
componentes, ou seja, y(k)=x"(k)+x’(k)+x}(k). Ao restringir a formulagio apenas a
varidveis reais, € conveniente definir y(k) = x"(k)+ xld (k) , de maneira que a contribui¢do dos
modos estdveis para a saida esteja concentrada apenas em uma das componentes. No entanto,
a componente xj (k) afeta xld (k) e, indiretamente, também interfere na saida. A matriz de

transicdo A pode ser redefinida através de uma relacdo de similaridade:

1 0 0 (3-12)
Caso complexo: A=| 0 e (cos(®A?)+isin(®A?) 0
0 0 e (cos(wAr) —i sin(®A?)
1 0 0

Casoreal: A=[0 e cos(wAr) —e ™ sin(wAr)
0 e™sin(wAr) e cos(wAtr)

Até este ponto, admitiram-se estruturas particulares para as matrizes A e C. Resta calcular as

componentes B, e B, da matriz B, definidas de acordo com:
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Ck+1) | T1 0 0 k)| [d° (3-13)
x'(k+1) =0 e cos(wAr) —e sin(wAr) |-| x! (k) |+| B, |- Au(k)
x5 (k +1) 0 e sin(wAr) e cos(wA?) | | x5 (k) B,
x* (k)
y(k)y=[1 1 0]-| x' (k)
x5 (k)

Este célculo pode ser feito considerando que a predi¢do da resposta ao degrau dada em (3-11)
deve ser igual a predicdo que seria obtida usando (3-13). Considera-se, para isso, que um

estado inicialmente na origem (x(0)=0) seja submetido a um degrau unitirio no instante
inicial (Au(0) =1,Au(k)=0se k>0).

De acordo com (3-11), a saida no instante k =1¢:

y(1) = S(At) = d° + 20" cos(wAL) + 2Be ™" sin(wA?) (3-14)

Por outro lado, segundo (3-13), tem-se:

y)=x"()+x'(1) (3-15)
= d"Au(0) + cos(@AL)e " x? (0) + sin(@A)e ™" x¢ (0) + B,Au(0)
=d"+B,

Como ambas as predi¢des devem ser iguais, tem-se:

d’ +20e™" cos(wAt) +2Be " sin(wAr) = d° + B, (3-16)
B, =20 cos(mA?) +2Be ™" sin(wA?)

Procede-se de maneira andloga para determinar B, , primeiramente calculando a predi¢do com

a resposta ao degrau e depois com a formulacdo em espaco de estados:

y(2) = SQ2A1) =d° + 20" cos(2wAL) + 2Be " sin(2wAt) (3-17)
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y(2)=x'(2)+x(2) (3-18)
=d" +cos(wAt)e " x! (1) —sin(@At)e ™™ x5 (1)

Como os estados partem da origem e o degrau € unitdrio, entdo x{ (1)= B,, x{ (1) = B,
y(2) =d° +cos(®At)e™" B, —sin(wAt)e "B, (3-19)

Igualando-se as predicdes (3-17) e (3-19):

d’ +20e" cos(20At) + 2Be " sin(2mAt) = (3-20)

d’ +cos(wAt)e ™™ B, —sin(wAt)e "B,

Utilizando no primeiro membro as relagdes trigonométricas de arco duplo e no segundo o

valor previamente calculado de B, tem-se:

d® + 20" (cos” (0Ar) —sin’ (0A?) )+ 2Be ™" (2 cos(wA?) sin(wA?) ) = (3-21)

d® +cos(@A)e ™™ (20te ™™ cos(0Ar) + 2Be ™™ sin(wA?) ) - sin(wAt)e " B,
Realizando as simplificacdes possiveis, conclui-se que:
B, =20ie”"" sin(wAt) — 2Be ™" cos(wAt) (3-22)

Portanto, um modelo possivel para o caso de um sistema com uma entrada, uma saida e pélos

conjugados complexos é:

x'(k+1) 1 0 0 x* (k) d° (3-23)
x'(k+1) |=|0 e’ cos(wAr) —e " sin(@A?) || x (k) [+] 2" (ccos(mAr) +Bsin(wAr)) |- Au(k)
X (k+D| |0 e sin(wAr) e cos(wAr) || x§ (k)| | 2e™™ (—Bcos(wA?)+ ausin(wA?))
x* (k)
y(k)y=[1 1 0] (k)
x5 (k)
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Generalizado esse resultado para o caso de um sistema com ny saidas e nu entradas, € qtil
notar que o bloco composto pelas matrizes B,, B, correspondia, na formulagio (3-8) a D*FN .
A partir da definicdo modificada de F para ndo utilizar varidveis complexas, feita em (3-12),

pode-se calcular qual o valor apropriado para D :

) {B} (3-24)
D*FN =

2

D {e”m cos(wA?) —e ™M sin((x)At)} [1} i { 2¢7" (o cos(MA?) + Bsin(wAt)) }

e sin(@Ar) e cos(Ar) ||1] | 2¢7 (—Bcos(mAr) + ausin(@A?))

Admitindo-se que D?é uma matriz 2 por 2 qualquer, podem-se calcular cada uma de suas

componentes:

{al L oag, } [e”A’ cos(mAr) —e M sin(O)At)} {1} _ { 2¢" (oL cos(A?) +Bsin(wAr) ) } (3-25)

a, Ay || e sin(wAr) e cos(mAr) || 1] | 2e”" (—Bcos(mA?) + asin(mA?))
a,; =0— B
a,=0+p
a, =-a—f
a, =0-p

E importante ressaltar que a matriz D¢ também perde sua estrutura diagonal mas, ao contrario
de F, ela ndo € obtida por um argumento de similaridade de matrizes.

Em resumo, para transformar a representagdo em estados estritamente reais, trés modifica¢des
devem ser feitas com relacdo aos elementos correspondentes aos estados complexos

conjugados:

— Substituir os elementos da diagonal de F por blocos 2 x 2:

—b-At —b-At

eA”T'j'l 0 e—b.At cos(a)At) _e—bAt Sin((()At)
De para .
T e sin(wAt) e cos(wAt)
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— Substituir os elementos da diagonal de D“ por blocos 2 x 2:

De a 0 para{a_'g OH_'B}
0 d¢ —a-B a-p

— Substituir os elementos de & relativos a leitura dos estados associados a pdlos

complexos:

De [1 1] para [1 O]

3.2. MODELO CONSIDERANDO DISTURBIOS MEDIDOS

A formulacdo desenvolvida na secdo 3.1 pressupde que o sistema a ser controlado possui ny
saidas e nu entradas. Por hipdtese, considera-se que todas as entradas do sistema sdo graus de
liberdade do controlador, ou seja, o controlador calcula quais as melhores acgdes a
implementar em cada instante.

Contudo, na maior parte dos processos industriais reais hd entradas que ndo podem ser
manipuladas. Caso essas demais entradas sejam mensuraveis, é possivel generalizar o modelo
da secdo 3.1 para incluir esses distiirbios medidos. Mantendo a hipétese de comportamento

linear do sistema, pode-se propor um modelo com a seguinte estrutura:

x(k+1)= A-x(k)+ B- Au(k)+ Bw- Aw(k) (3-26)
Y. (k)=C"x(k)

Neste caso, Aw(k)e R™, sendo nw o nimero de distirbios medidos. Para manter a coeréncia
com a representacdo das demais entradas, o vetor de distirbios medidos também estd escrito
em termos incrementais.

Tanto o estado x quanto as matrizes A, B e C devem ser redefinidos em relacdo a formulacdo
(3-31). Além disso, € necessdrio explicitar qual a forma esperada da matriz Bw, que relaciona

os distdrbios medidos e o estado.
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Da mesma maneira que se supds conhecida a matriz G(s), contendo as fungdes de
transfer€ncia entre entradas e saidas, admite-se a existéncia de G"(s), relacionando saidas e

disturbios medidos:

le,vl (S) o l nw (S) (3_27)
G"(s)=| ' :

’

(;I;; I(S) e (;l;;,nw (S)

As fungdes de transferéncia G’ (s)também sdo supostas de ordem na e podem apresentar

tempos mortos:

G () b! o+ s+ +b", S I (3-28)
pi(s)= e "
A =t s = ) (5= 1)

Analogamente ao realizado com as rela¢des entrada manipulada-saida, a expansdo em fragdes

parciais e a resposta ao degrau das fungdes de transferéncia dos disttrbios sdo:

G S dwo 1 dw . dwp . dwz ‘ (3_29)
S}]()_ 1]() I,Je ,gS zjwle 1/+ +#e [,j5+ i.j 5

w
N N s—riqj,l s—rwm N

2

kAt—T,

Sy Uy = (dwl w5 ke (k)

z}na

UM -1,,)

O estado nessa nova formulagdo contém fundamentalmente duas diferencas. Em primeiro

lugar, definem-se componentes x" para calcular a evolucdo dos modos estaveis das funcdes
de transferéncia dos distiirbios medidos. Além disso, devido a presenga de tempos mortos, é

necessdrio armazenar as ultimas T, variagoes dos distirbios, com T, =maxT, ;. Nota-se
ij

que, em geral, T, #0__ . Por analogia ao caso sem distirbios, define-se z,"(k)=Aw(k—1).

O estado da formulacdo com disttirbios € portanto dado por:
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[ X (k) (3-30)
x! (k)
x" (k)
x' (k)

x(k) = Zl(:k)

Zq,, (k)

‘max

z," (k)

ERG

max

s 1 .. ) )W, i
x\ e Rny , x( e (Clly nu.na , xw e Cﬂy nw.na , xl e Rny , Zl , e , Ze E Rnu ZlW , R , Z;V E Rnw
max max

xe C", nx=2ny+nd+np+8,, -nu+7t, . -nw, nd =nu-ny-na, np=nw-ny-na

Para redefinir a matriz A, nota-se que a componente x’pode ser afetada pelos disttirbios, vez
que estes alteram o estado estaciondrio para o qual o sistema convergiria se ndo fosse mais
excitado. Da mesma maneira, x'também pode variar com os distdrbios: considerando por
exemplo um tanque em que um dos distirbios é uma vazdo de entrada, é facil perceber que
uma alteracio nesta vazio alterara a velocidade com o que o tanque é preenchido.

Por outro lado, a componente x“relaciona apenas as entradas com as safdas, ndo sendo

alterada com a inclusdo de distirbios. De modo contrario, a componente x" varia apenas com

os distirbios mas ndo com as entradas.
Por fim, as componentes z, e z,"devem variar no tempo de modo a guardar as ultimas

variagOes das entradas e distirbios.

Com relagdo a expressdo das saidas, o fato do sistema ser linear implica que as saidas no caso
com distirbio sdo iguais as saidas sem distirbios acrescidas das contribuicdes desses
distirbios. Logo, as matrizes de evolucdo do estado em funcido do tempo e do célculo das

saidas sdo dadas por:



[ X (k+1)
x'(k+1)
x"(k+1)
X (k+1)
z,(k+1)
Z,(k+1)

Zy (k+1)
7' (k+1)
z, (k+1)

zy (k+1)

vk ]
z,(k)
7, (k)

2o, (k) |=

z, (k)
z, (k)

| 2o, (k)

~
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o o0 oM o
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o

Bw;

0

Bw/

Bw,

‘max

‘max

‘max

x* (k)
x? (k)
x" (k)
x' (k)
z,(k)
zZ,(k)

Zy (k)
7 (k)
zy (k)

ZTW“ (k)

[ X (k)

x* (k)
x" (k)
x' (k)
2, (k)
Z,(k)

2, (k)
z' (k)
z, (k)

[ 2., (O

~ % o X

Au(k)+

Aw(k)
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(3-31)
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A forma de célculo das matrizes auxiliares que aparecem em (3-31) é em grande parte
idéntica ao que se fez na se¢do 3.1. Primeiramente, assim como F é responsavel pela evolugio

dos modos estaveis das relacdes entrada-saida, tem-se que F"define a dindmica dos modos

estaveis das relacdes distirbio-saida:

w w w w w w w w
wo__ 33 A"'i,l,l Al"i,l,na A"'Al.nw.l At'rl.nw.na At"’nv,l,l A"rnv,l,na A"rny.nw.l A"an.nw.na
F _dlag e e e e e @ . e : e e .

Fw e (cnpxnp

As matrizes Bw'e Bw| (I=0,---,7_ ) sdo andlogas a B'e B, ou seja,

— Se l#7; ;,entdo [Bwf} =0; [Bwl’} =0
' i,J L]

— Caso contrério, [Bwf} = dwl-(?j +At dwf,j;[Bwli}_ = dwi,j
L]

. 1
L]
Da mesma maneira que o célculo de Bld ¢ iniciado com o produto DYFN , para determinar

Bwlp é necessario multiplicar DwP F" N", sendo:

[ (1 0 - 0]
nas: : .o
10 0
J" 01 -0
NY = :]W ny, N e Rnpxnu;Jw _|na 0 i JW e RIMwnaxnw
: 01 0
7" :
00 -1
nas: i t.o:
D = diag (dnfy, ol ool ol WDl et dwl L)

Dw” e C"
Considerando os diferentes tempos mortos, as matrizes Bwlp sdo obtidas a partir de

DwP F" N como explicado na se¢do 3.1.

Finalmente, as saidas sdo calculadas a partir de y(k)=x'(k)+¥x’(k)+¥"x"(k), sendo
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o 0
P = , P e R oY =[1 - 1], deR™™
0 oY
Caso seja necessdrio trabalhar com valores estritamente reais, entdo as matrizes Dwde
F" passam a ser bloco-diagonais como deduzido na se¢iio 3.1.1. Consegiientemente, para
cada par de pélos complexos conjugados, ¥" terd uma linha composta normalmente por

®" e outra apenas com zeros.
3.3. DETECTABILIDADE DOS MODELOS PROPOSTOS

Define-se na literatura de sistemas lineares (Hespanha, 2009) que um sistema € dito
observavel se para qualquer estado inicial x(0) existir um tempo finito ¢, tal que a partir das
entradas e saidas no intervalo [0,#,] seja possivel determinar x(0). Um sistema é detectavel

se for observavel ou se os estados ndo observaveis convergirem para 0, ou seja, um sistema

detectavel pode ser decomposto da seguinte forma:

x,k+D] [A, 07 x(k) (3-32)
'xno (k+l) - A21 Ano xno (k)

em que x, corresponde aos estados observdveis, x, corresponde aos estados ndo-observaveis

e amatriz A ¢ estidvel (0 médulo de todos os autovalores € estritamente menor do que 1).

A matriz de observabilidade © ¢é definida por:

FC ] (3-33)
CA

| CA™ |
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em que n ¢ a dimensdo do estado. Um dos métodos possiveis para checar a observabilidade
de um sistema consiste no célculo do posto da matriz . Se ele for igual ao nimero de
colunas (posto completo de colunas), entdo o sistema € observavel.

O modelo apresentado em (3-8) apresenta uma definicdo pouco comum para a matriz

C, visando a incorporacdo dos estados z,, correspondentes as entradas Au(k —1), as saidas

do sistema. O modelo assim definido torna-se detectivel. Em uma formulacdo anterior de
MPC com tempo morto (Carrapi¢co, 2004) pode-se mostrar que a detectabilidade ndo ¢
alcancada quando h4 tempos mortos diferentes. A detectabilidade da presente formulacdo

pode ser vista numericamente a partir do seguinte exemplo extraido de Carrapico (2004):

[-0.19¢  -1.7 ] (3-34)
S S
G-l ool
2 > -0.763  0.235
| 31.8s+1 s |
Com o modelo (3-8) obtém-se:
1 000 O 01 0 —0.19 0]
0100 O 001 0 0
0000 O O0O0OO O O
0000 O O0O0OO O O
0000099 000 0 0 1011000O0O0O0
A=[0 0 OO O 00O 0 O0/C=|(01 00 1 0000
0000 O 010 -019 0
0000 O 001 0 O
0000 O O0O0OO O O
0000 O O0O0OO O O

Portanto, ) é dada por:
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1 01 1 0 0 0O 0 O
0100 1 1 00 0 O
1 0 0O 0 01 0 -019 O
01 00 099 0 0 1 0 O
1 0 0O 0 0 2 0 -038 0
01 00 0939 0 0 2 0 O
1 00O 0 0 3 0 -057 0
0100 099 00 3 0 O
1 0 0O 0 0 4 0 -076 0
0 1 0 0 08818 0 0 4 0 O
O={1 00 0 0 0 50 09 0
01 0 0 08545 0 0 5 0 O
1 0 0O 0 0 6 0 -1.14 0
01 0 0 08281 0 0 6 0 O
1 0 0O 0 07 0 -133 0
01 0 0 08024 0 0 7 0 O
1 0 0O 0 0 8 0 -152 0
01 0 0 07776 0 0 8 0 O
1 0 0O 0 0 90 -1.71 0
01 00 07535 0 0 9 0 O

O posto dessa matriz é 7, enquanto o nimero total de estados é 10. Logo, o sistema
ndo é observdvel. No entanto, ele é detectavel como pode ser visto aplicando-se o critério de

Popov-Belevitch-Hautus, o qual pode ser enunciado da seguinte maneira (Hespanha, 2009):

A-Al
um sistema é detectdvel se e somente se a matriz { c }tem posto pleno de colunas para

qualquer A€ C, |/1| >1. Aplicando-se esse teste para A =1o0btém-se uma matriz com 14 linhas,

10 colunas e com posto igual a 10, confirmando a detectabilidade.

A interpretacdo do conceito de detectabilidade é que, apesar de alguns estados ndo
serem observaveis, eles convergem para 0 apés um tempo suficientemente longo. No caso do
sistema deste exemplo, os trés estados ndo-observaveis correspondem a trés linhas da matriz
A cujos elementos sdo todos iguais a (. Conseqiientemente, estes estados permanecem na

origem durante toda a evolucdo do sistema. Logo, a representacdo proposta é de fato
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detectavel, garantindo a existéncia de um observador de estados em que as estimativas

convirjam para os valores reais.

3.4. FORMULACAO DO PROBLEMA EM 1 PASSO

Um controlador do tipo MPC permite a inclusdo natural de restri¢des relativas as condicdes
operacionais de qualquer sistema. Devido a limitacdes dos atuadores e mesmo a limitagdes
fisicas das instalagdes, € costumeiro haver limites sobre as acdes de controle e sobre as

entradas que sdo admissiveis em uma planta real:

-Au,, <Auk+jlk)<Au,., j=0,1,..m-1 (3-35)

Upiy Sulk+jlk)<u,, ., jeN (3-36)

O controlador proposto considera a existéncia valores meta (fargets) para as entradas,

designados por u,,,. Para assegurar a viabilidade do problema de otimizagdo resolvido pelo

controlador em cada instante de amostragem, ndo se impde exatamente o valor das entradas

ao final do horizonte de controle, mas sim através de uma restri¢éo relaxada:

uk+m—11k)~u, —06,,=0 (3-37)

A varidvel de folga (slack) 6, é, por definicdo, irrestrita e assim garante-se a viabilidade de
(3-37) em todas as circunstancias. Como é feito normalmente, penaliza-se fortemente o uso
dessa varidvel de folga na fungdo objetivo de modo a desfavorecer solugdes em que 9, , #0.

Além disso, ao contrario da maior parte de formula¢des de MPC, ndo serd fixado um valor de
set-point para as saidas. Esse conceito serd substituido por uma zona dentro da qual as saidas
devem preferencialmente estar contidas. O valor dos set-points, Vopk s deixa, portanto, de ser
um parametro fornecido pela camada de otimizag@o e passa a ser uma varidvel manipulada do
controlador. A restricdo que deve ser imposta a esse set-point € a propria defini¢do da zona,

expressa na equagdo (3-38).

ymin S ysp,k S ymax (3_38)
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Deseja-se que o valor previsto para as saidas, ap6s o efeito de todas as acdes de controle, seja
igual ao set-point. Como isso nem sempre € possivel apds um nimero finito de passos, adota-

se um procedimento andlogo ao que é feito com os targets das entradas, ou seja, sdo incluidas
varidveis de folga J,, de modo a garantir a viabilidade dos problemas. Por fim, como o
sistema possui tempos mortos, € preciso esperar m+0_ _intervalos para que a ultima agdo de

controle afete a saida com maior tempo morto. Assim, a restricio deve ser formulada

conforme (3-39):
x'(k+m+8,, 1k)-y,, —8 , =0; (3-39)

Como o controlador proposto pretende lidar com a estabiliza¢do de sistemas em que algumas
saidas s@o integradoras, € necessario incluir explicitamente uma restricdo para evitar que 0s
estados relacionados aos modos integradores divirjam. Isso pode ser feito impondo-se que
esses modos devem estar zerados quando cessar a influéncia das acdes de controle, ou seja,

m+0,_ _intervalos apds o instante atual. Contudo, novamente tem-se a situa¢do em que esse
objetivo pode ndo ser factivel para todas as condi¢des de operacdo e assim € preferivel

formular esta restri¢do de maneira relaxada através da varidvel de folga J,, :

x'(k+m+80,, k)-8, =0 (3-40)

Uma fungdo objetivo adequada para atingir os propdsitos expostos anteriormente inclui
penalizagGes sobre:

— desvios entre as saidas previstas e seus respectivos set-points
— desvios entre as entradas calculadas e seus respectivos targets

— amplitude das ac¢des de controle, permitindo regular a intensidade das movimentagdes

dos atuadores através de um parametro de sintonia (fator de supressao)

— valor de qualquer uma das variaveis de folga
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Escrevendo esses termos em forma de fungdes quadriticas, chega-se a seguinte funcio

objetivo:

o Vl,k:jgo“y(“ﬂ 0= s =Syl + Z Jutkr 110 -y, G-4b
= y J= »

Aug,Ygp Oy 01k Ok

1
+I:§0||Au(k+ i1l +H5y5kujy +

2 2
Sual, +0]
Su S

A notacdo

¥ indica a norma euclidiana do vetor » ponderada pela matriz simétrica positiva

definida X.
Para tornar mais sucinta a lista de varidveis de decisdo, as acdes de controle

Au(k/k),...,Au(k+m—1/k) foram agrupadas no vetor Au; conforme a defini¢do a seguir:

Au(k k) (3-42)
Al/lk =
Au(k+m—11k)

3.5. FORMULACAO DO PROBLEMA EM 2 PASSOS

E conveniente para a demonstracio de estabilidade do controlador proposto dividir o
problema de otimizacdo exposto anteriormente em dois passos: no primeiro deles, tenta-se
zerar os modos integradores. O valor calculado para as acdes de controle é entdo usado como
restricdo sobre as mesmas agdes de controle num segundo problema, em que o objetivo é
levar as entradas aos seus fargets e as saidas as suas faixas.

O primeiro problema, doravante citado como P2a, pode ser escrito da seguinte forma:

minVa i = Gk m+ 0, 10| +aug] (3-43)
A 0 R

Sujeito as restricdes:
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—Au, <Au'(k+jlk)<Au_ ,j=0,1,.,m-1 (3-44)

mq

Upin Su(k+jlk)<u. ., jeN (3-45)

Deseja-se que o efeito liquido sobre os modos integradores das agdes de controle calculadas

em P2b seja idéntico ao de P2a. Em particular, se em P2a foi calculada uma solu¢do em que

X (k+m+6_. 1k)=0, deseja-se que isso também ocorra em P2b. Este feito é obtido através

max
da restri¢do (3-52), em que x; (respectivamente x,i) indica o valor dos modos integradores

calculados no problema P2a (respectivamente P2b). Assim, o problema P2b é:

Auf,yﬁ%gv,k,au,k Vapx = E)()Hy(k + 1K) =Yg =0k H; + éo“”b (k+ 1K) =1tgpy =, 1 E (3-46)
<5 |l ke i k)”2 o +loul
J=0 R Sy Su
Sujeito as restricoes:

“Au AU+ IR S Au, j=0,1,0m—1 (3-47)

u <u’(k+jlk)<u, . ,jeN (3-48)

u’(k+m-11k)—u,, —6,, =0 (3-49)

Yin € Vopte S Vs (3-50)

x'(k+m+80,, 1k)-y,, -8 , =0 (3-51)

x(k+m+6,_ 1k)y=x(k+m+6_, k) (3-52)
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3.6. REPRESENTACAO DOS PROBLEMAS DE OTIMIZACAO COMO
PROGRAMACAO QUADRATICA

Todos os problemas de otimizacdo descritos anteriormente podem ser caracterizados como
programacdo quadratica (QP) pois as restricdes s@o lineares e a funcdo objetivo é quadratica.

A forma geral desse tipo de problema é:

minV = x" Hx+2cf " x+c¢

sujeito a
Ax=0

3-53
Ax<0 (3-53)

A vantagem de utilizar programacdo quadratica € a maior robustez dos algoritmos comerciais
e a garantia de que todos os pontos de 6timo sdo globais, pois o problema é convexo.
Algumas manipulagdes algébricas devem ser feitas com as restri¢des e funcdes objetivos para
colocar os problemas na forma (3-53). As préximas se¢des indicam com todos os detalhes os
procedimentos realizados para o controlador em dois passos.

Os desenvolvimentos expostos sdo apenas os relevantes ao caso sem distirbios medidos e

utilizando varidveis complexas. Como para o problema em um passo a metodologia é a

mesma, neste caso apresenta-se apenas a forma final da fun¢@o objetivo e das restrigdes
3.6.1. Transformando P2a em um problema de programacdo quadrdtica

O problema de otimizagdo P2a € definido pela funcio-objetivo indicada em (3-43) e pelas
restrigdes (3-44)-(3-45).

Para escrever a funcio-objetivo de P2a em termos das varidveis de decisdo, primeiramente é
necessdrio relacionar as predi¢des dos estados futuros com as agdes de controle. De acordo

com o modelo do sistema (3-6):



58
x(k+11k) = Ax(k)+ BAu(k | k)

(3-54)
x(k+21k)=Ax(k+11k)+ BAu(k+11k)
= A’x(k)+ ABAu(k | k) + BAu(k +11 k)
x(k+mlk)=A"x(k)+ A" "' BAu(k | k)+ A" >BAu(k +11k)+... BAu(k + m—11k)
Seja Co a matriz definida por
Co=[A"™'B A"’B .. AB B] (3-55)
Assim, o estado predito ap6s m passos pode ser escrito na seguinte forma compacta:
x(k+mlk)=A"x(k)+ CoAu, (3-56)

A forma de calcular a predi¢do apds o instante m deve ser ligeiramente modificada pois

Au(k+ jlk)=0,j=m. Assim, a evolucdo do estado passa a depender somente da matriz A:

x(k+m+11k) = Ax(k +m k) (3-57)
x(k+m+21k) = Ax(k +m+11k)

= A’x(k+mlk)

x(k+m+80,_ )= A% x(k+mlk)
= A% (A" x(k)+ CoAu, )

Seja N, a matriz definida por

Ni = [OV!.V Ony,nd Iny Ony,nu Ony,nu cee Ony,nu] (3'58)

6,

‘max

Por construgdo, N,x(k)=x'(k) e portanto N,x(k+m+0, |k)=x(k+m+86,, 1k). Dessa

forma, é possivel expressar a fungdo-objetivo em fungdo de Auy :
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. 2
minV,,, , :Hxl (k+m+0,, Ik)” +HAu,f
Au 7 O

2 (3-59)

- HNiAemax (A" x(k) + CoAul)

2 4 2
+“Alfik
(o R

As restricdes de P2a sdo limites nas agdes de controle e nos valores das entradas do sistema.

Reescrevendo essas inequacgdes:

—Au,, <Au’(k+jlk)y<Au, , j=0,1,..,m-1 (3-44)

mq

Upin Su'(k+jlk)<u,, ,jeN (3-45)

As desigualdades contidas em (3-44) podem ser escritas em termos de Au; de forma

bastante direta:

—Aut Augay (3-60)
: SAuf <)

_Aumax Al’tmax

—-AU AU

max max

Ja para deixar (3-45) em fung¢@o de Auy , é preciso relacionar primeiramente o vetor de agdes

de controle com as entradas calculadas:

u’(klk) r, 0 - 0 Au® (k1 k) I, (3-61)
w'Ck+11k) | |1, 1, - O Au’(k+11k)

nu nu

I
"t (k-1),

u”(k+m—l|k) Inu Inu Inu Inu Aua(k+m_1|k) Inu

- =

M Auf! nu

Logo, os limites podem ser impostos através da restri¢ao:
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nu nu (3_62)
Inu " 1 T Inu
Uy SM AW+ 1 u (k=1)<| 7 u,,.
Inu Inu
~ ——
lﬂll [ﬂll
Reescrevendo na forma Ax<b,
M I (. —u'(k-1 (3-63)
. Au;: S _IlLl ( max ( ))
_M Inu(u(k_l)_umin)

Portanto, o problema P2a pode ser implementado utilizando uma rotina de programacio
quadrdtica ao considerar (3-59) como fungdo-objetivo, (3-60) e (3-63) como restricdes de

desigualdade.

3.6.2. Transformando P2b num problema de programacdo quadrdtica

Procedimento andlogo deve ser feito para o problema P2b, definido originalmente pela
funcdo-objetivo indicada em (3-46) e pelas restricdes (3-47) a (3-52). Primeiramente, pode-se
explicitar a forma quadritica da fungdo-objetivo através de algumas manipula¢des

elementares. Escrevendo os somatérios de forma ligeiramente diferente de (3-46), tem-se:
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. | 2 (3-64)
Vai= 2 [yt j10=v,, -8,

Jj=0

i

+ i ||y(k+j|k)_ysp,k_8.vvk|z

Jj=m+0 . +1

)

m—1
2
b .
3 e+ k) —u,, =3,
=0 O
I

oo

+Z||ub(k+ J | k)_udes _8”'1‘”2

j=m g

1

+Sawar ol
j=0 R

I3

2 2
ol Bl
Su Sy

Para escrever o termo 7, num formato apropriado, nota-se que a relagdo entre as agdes de
controle e saidas previstas é similar a (3-57), em que as ac¢des de controle eram relacionadas
aos estados previstos. Portanto, as predicdes de saidas entre o instante atual e os proximos

m+0,  periodos de amostragem sdo:

[ y(k k) C 0 0 0T (3-65)
y(k +11k) CA CB 0 0
: _ :_ W+ - '_1 . ._2 . _ Auf
y(k+mlk) CA"™ CA™'B CA"™B ... CB
| y(k+m+0,, 1k) | | GA™* O | CA™*%"'B CA™*=2B ... CA"™ B
y B ;

Na equacdo anterior, C corresponde a parte de C relativa apenas as saidas fisicas de fato, ou

seja, C=|1,0 - 0 C . Por outro lado, pode-se substituir o somatério de 7; por

ny ~ny,nu ny,nu

6,

max

um produto escalar conveniente:
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" e , 2 (3-66)
=Y, Ykt 1) =3, =8,

j=0

- ||§(k k) - Tn,vysp,k - Tnysy,k

2

oy
sendo

, (3-67)
Q_yzdiag([Qy O

m+1+0, . I

Usando a relacdo (3-65) em (3-66), chega-se a seguinte expressdo para 7, :

T, =|Ax(k)+ BAw, ~1,,y,,, 1,8 ||2 (3-68)
.

nyOyk

Para o termo 7, , pode-se inicialmente relacionar as predi¢des de saida em funcdo dos estados

previstos usando a defini¢do do modelo feita em (3-8), ou seja:
y(k) = x*' (k) +¥x’ (k) (3-69)
Portanto,

(3-70)

L= > |yk+ito-y,, =8,

Jj=m+0,, +1

j=1

(k4 j+m+0,, ) +Px (k+ j+m+0,, 1k)—-y =8

|2
Qy

Lembrando que a restrigio (3-51) impde que x'(k+m+0,, lk)—y, -8 ,=0; tem-se

Y

simplesmente:



T,

2
Qy

3| e+ j+m+0,, 1K)
=

8

[WF/x! (k+m+8,, 16
_ .

J
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(3-71)

=x(k+m+0,, 1) | Y F ¥ WF/ |x (k+m+0,, k)

Jj=1

0

A série infinita que define é pode ser calculada ao resolver a seguinte equacio de Lyapunov,

0=F"¥Y'Q¥F+F'QF (3-72)

Definindo N,de forma andloga a N,, ou seja,

Ny =00 Lt Outy Ot Ot 0,14 ] (3-73)

[

Assim, as predi¢des dos estados x* podem ser calculadas usando-se (3-57):

X! (k+m+8,, 1k)=N, A% [ A"x(kk)+Co Auj | (3-74)
Logo, a expressdo de 7, em termos das varidveis de decisdo é:

(3-75)

T, = |N, A% [A"x(k)+ Cotu!] [
Q

O termo 7, pode ser escrito de forma sintética utilizando-se a relagdo entre as acOes de

controle e as entradas da planta calculada em (3-61):

7, =5 Jutk + j16) -, =8,
j=0 '

=M A + T, uke=1)~T,u,, - T

nu - u,k

(3-76)

2
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sendo Q, = diag(Q, ... Q).

Ja o termo T, € igual a 0 de acordo com a restri¢do (3-49), ou seja, como Au(k+ jlk)=0
para j=m,se

u’k+m-11k)—u,, —6,, =0 (3-49)
entdao

W k+m+ j—11k)—uy —6,, =0,j20 (3-77)

Logo, todas as parcelas de 7, sdo de fato nulas.

Finalmente, da defini¢do de Au, tem-se que

U e 2 (3-78)
T,= [Autk+ 1) = |awy |
j=0 7
sendo R = diag(R ... R).
Escrevendo todos os termos, a fungido-objetivo € dada por:
2 (3-79)

Vyy = |Ax(kik)+BAu -1, y,,,~1,8

ny = y.k

+[N, A% [A"x(k) + Cotul] [
Q

+||MAM,[: + Tnuu(k _1) - Tnuudes - 7 5 ||2—

nu - u,k

+aug]

2
R

2
.k
sy

2
+8,., || +[3
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Au;
Colocando na forma quadratica V,,, = X"H,,X +2f,, X +¢,,, em que X = )é"” |, tem-se
v,k
814,](
—T—— — — L —— — —T— —T— ——
B Q,B+Co" (A% ) NjON,A*Co+M"QM+R -B QI -B Q]I -MQ,I,
- 1708 nofL, 10, 0
10,8 el 105+s, 0
_THII; ENM 0 0 THNTEMTHN + Sll
B"Q! Ax(k)+ Co” A% NTQ"N, A% *"x(k)+ M" QT (u(k—1)—u,,)
r_ 1,0; Ax(k)
2b — = —
1,00k
IVI]L-IQLZ-IHM (udes - M(k - 1))
-r= - m A +m
¢y = x(k) A Q, Ax(k)+ x(k)"[A*=""T NjON A" " x(k) (3-80)

+(l/i(k - l) - udes )T TIZL-I auinu (l/i(k - 1) - udes )

As restrigdes do problema ja foram definidas anteriormente. Reescrevendo-as para tornar

mais clara a situacdo, tem-se:

—Au_, < Au’ (k + Jjlky<Au_ ., j=01,.,m-1 (3-47)
u,, <u’(k+jlk)<u, ,jeN (3-48)
u’k+m-11k)—u,, —6,, =0 (3-49)

Vi < Yook < Vo (3-50)
x'(k+m+0,, 1k)-y,  —8  =0; (3-51)
x(k+m+0,, 1k)=x(k+m+0,, 1k); (3-52)

E preciso expressar cada uma delas em funcio das variaveis de decisdo. As restricdes de

desigualdade desse problema advém de duas fontes: valores minimos e maximos para as
entradas do sistema e limites sobre as varidveis de decisdo Au, e Vo -

Para representar o primeiro tipo (restricao (3-48)), procede-se de maneira similar ao realizado

com a restri¢do (3-45) do problema P2a:
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u, <u’(k+jlk)y<u, ,jeN (3-81)
Tnuumin < MAMf + Tnuu(k _1) < Tnuumax
Au;
M0 0 0 | |1,y —ut=1)
-M 0 0 0] 38, | |I,uk-D-u,)

d

u,k

Por outro lado, os limites sobre as varidveis sdo dados diretamente por:

_Aumax Aullc7 AMmax (3_82)
ymin < ysp,k < ymax
—o0 Sy,k +oo
— 8u,k too

Procedendo agora a andlise das restricdes de igualdade, considere-se a relacdo entre estados
previstos e entradas calculadas deduzida anteriormente,

x(k+m+96 A% (A" x(k)+ CoAu) (3-57)

max) -

As relagdes que envolvem as componentes x°, sio obtidas de forma andloga ao feito com x'

no problema P2a. Seja N dada por:

Ns = [Iny ny,nd Ony Ony,nu Ony,nu e Ony,nu] (3_83)
emax
Assim, a restri¢do (3-51) € equivalente a
N (A" x(k)+ A* CoAu)) 1,y —1,8,, =0 (3-84)

Da mesma forma, (3-52) é equivalente a:
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x(k+m+6_ 1k)=x,(k+m+80,_, k) (3-85)
N, A% (A" x(k)+ CoAul) = N, A% (A" x(k) + CoAu)
N, A% CoAu/" = N,A®CoAu,

Note que Au{" é o valor 6timo de Au{ obtido na solugdo do problema P2a correspondente ao

instante k, de maneira que a tnica varidvel de decisao presente em (3-85) é Au,’j .

Por fim, a restrigio (3-49) pode ser expressa em fungdo de Au, da seguinte forma:

W+ m=116) =1, ~5,, =0 (3-86)
u(k—1)+mz_lAub(k+j|k)—udes—5” =0
=
Au’ (k1 k)
wk=D+[L, I .. 1] A”h(kf”k) —ty 8, =0

7
I)HA

Au’ (k+m—11k)
I"'Au) 1.6, =u, —u(k—1)

nu nu - u,k

Finalmente, as restri¢des de igualdade podem ser agrupadas numa tnica equagao matricial:

o Au’ . (3-87)
N.A*Co 0 0 0 N, A% CoAu!
NACo -I, I, 0 |27 |=|-N A% "xk)
N _ ny ny 6 N
I’ 0 0 -I vk u, —ulk—1)
nu nu 8 des
u,k

Por fim, considera-se que a segunda restricao em (3-87) deve ser escrita apenas para as saidas
que se deseja manter na faixa, enquanto a dltima restri¢do deve ser implementada apenas para

as entradas com target.



3.6.3. Transformando P1 em um problema de programacgdo quadrdtica

Au,
Yk
X=|9d,, | tem-se:
8,4
S

ik |

o= x(k) A Q,Ax(k)+x(k) [A% "] NTON, A% " x(k)
+Hutk=1)—u, ) IT QT (u(k—1)—u,,)

Colocando (3-41) na forma quadratica V,=X"H X +2cfX +cl,

~

B

~

]
|
>~1
Q|
e

B'Q,B+Co’ (A% )" N/QN,A* Co+M'Q,

~

g

~

~
3
~
Sl
.

~
=

|2

=

~

0
~I
2
3
o
=,
g
+

(=)
o O

_x(k)TZTQ,E + x(k)"[A% " NT QNdA®™ Co + (u(k 1) —u,, ) I Q.M |
x(k)'A 0T

—x(k)A O.T

(e —uk=1)'I.Q,T,
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em que
.
0
0
, 0
Si_
(3-88)

Reescrevendo as restrigdes de desigualdade em funcdo das varidveis de decisdo, tem-

S¢:

1T (uk—=1)—u

(3-89)

Finalmente, as restricdes de igualdade podem ser agrupadas numa unica equagdo

matricial:



NiASmﬂx-#mx(k)
=| =N, A" " x(k)
u, —u(k—1)

Por fim, os limites sobre as varidveis sao dados por:

IA

Au,
ysp,k
3,
8u,k

IA
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(3-90)

(3-91)
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4. DESENVOLVIMENTO DE UM OBSERVADOR HEURISTICO

O controlador proposto neste trabalho utiliza o estado x para suas predi¢cdes. Este estado deve
ser estimado a partir da dinamica da planta. Como o modelo utilizado pelo controlador é
sempre diferente do comportamento real do sistema, sabe-se que essa estimativa serd
intrinsecamente inexata.

Ao se sintetizar um observador, uma das providéncias é garantir que a diferenca entre o
estado estimado e o estado real convirja assintoticamente para 0. No entanto, outros requisitos
podem ser adicionados a esse problema. Por exemplo, é possivel buscar um desempenho
otimo diante de um padrao esperado para os ruidos do processo e de medida, levando ao Filtro
de Kalman. Essa estratégia estd descrita na sec¢do 4.1.

Outra possibilidade, ndo abordada no escopo desta dissertacdo, seria a implementagdo de um
filtro robusto a erros de modelagem. Dessa forma seria possivel ter garantias minimas da
performance do sistema em funcdo da incerteza esperada. Neste trabalho analisou-se uma
formulagc@o heuristica de um observador, sem garantias de otimalidade, mas com uma
dindmica inicial mais rdpida. Em outros termos, o erro da estimag@o nos primeiros instantes
de estimagdo tende a ser menor, permitindo que o controlador tome decisdes mais acertadas
quando o desvio entre as condi¢des real e desejada da planta for grande. Este estimador é uma
extensdo da técnica proposta em Rodrigues (2001). A descri¢do completa de como esse

observador € obtido estd exposta na secio 4.2.

4.1. FILTRO DE KALMAN

O modelo utilizado pelo controlador é da forma

x(k+1)=A-x(k)+ B-Au(k) 4-1)
y(k)=C-x(k)
xe R",Aue R™,ye R"

O filtro de Kalman deverd estimar todo o estado x, utilizando-se uma relacdo de

retroalimentagdo do erro de estimacao:
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Fk+11k)y=AZ(k1k)+ B Au(k k) (4-2)
Rhk+1k+1)=Rk+11k)+ K, (y(k+1)=C 2(k+11k))

Como visto no capitulo para o cdlculo do ganho do filtro, K, , é necessdrio conhecer as
matrizes de covaridncia R ,R, e R,,, definidas na se¢do 2.3. Em todas as simulagdes
realizadas, sup0s-se que os ruidos ndo eram correlacionados, ou seja, fez-se R, =0.

Por outro lado, para representar a situag@o pratica em que a covariancia do ruido real na planta

¢ desconhecida, fixaram-se R, e R,como matrizes identidade (R, =1, ,R, =1, ). Também a

nx? ny

matriz N, que associa o ruido de processo ao estado, foi considerada igual a I, . As

expressodes utilizadas no célculo do filtro foram, portanto:

P=APA" +1, —(APC")(cPCT +1,)) (CPA") (4-3)

K =(APC")(CPC" +1,)"

4.2. OBSERVADOR HEURISTICO

Consideremos um sistema linear cuja dinamica € descrita pelas equacdes (4-1). O observador
proposto é baseado na realocagdo dos poélos de um sistema ficticio associado ao sistema

definido em (4-1):
X, (k+1)=(I-K,C)A-x, (k) (4-4)

em que I é a matriz identidade de dimensdo nxe K, e R™ ¢ uma matriz a ser determinada.
F

Para que o erro de estimacdo convirja a zero, € necessario que os autovalores da matriz

(I -K,.C)Aestejam contidos no interior do disco de raio unitdrio. Isso € equivalente a
condicdo de estabilidade via equag@o de Lyapunov, ou seja, a existéncia de uma matriz

P.=P! >0tal que

[(1-K,C)A]' P.[(I-K,C)A]-P, <0 (4-3)
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Com o intuito de transformar o problema de encontrar K, P, através de técnicas de LMI, é

conveniente introduzir uma varidvel 1€ R de modo que:
[(1-K,C)A]' P.[(I-K,C)A]-P. < Al (4-6)

Portanto, o sistema serd estavel se for possivel encontrar K ., P, A que satisfacam (4-6) e com

A<0. O procedimento para encontrar um observador pode ser escrito em termos de um

problema otimizagdo da seguinte forma:

min A 4-7)

Kp.Pp A

sujeito a

A+ P, -[(I-K,C)A] P.[I-K,C)A]>0
Utilizando o Complemento de Schur, pode-se reescrever a restri¢do de (4-7) na forma:

P

F

((I - KFC) A)T P

F

P.(I-K,C)A (4-8)
>0
P.+Al

No entanto, a expressdo resultante nio € linear em relagio as varidveis pois ha multiplicagdes

entre P. e K, . Esta formulacdo foi originalmente proposta em Rodrigues (2001). Tem-se

uma BMI, um problema ndo convexo e de tratamento numérico mais instavel. Neste trabalho,

¢é proposta uma técnica alternativa para a resolugdo dessa BMI.

Fixando-se P.ou K, , tem-se uma LMI na outra varidvel. Portanto, um possivel algoritmo
heuristico consiste em resolver alternadamente problemas com P.ou K, mantidas

constantes. O algoritmo detalhado é dado a seguir:

1. Uma estimativa inicial para K,¢é obtida através da equagdo que define o Filtro de

Kalman estaciondrio. Seja K|, essa estimativa.. Continua-se no passo 2.
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2. Resolve-se o problema

min A (4-9)
P A
sujeito a

P, P.(I-K;C)A
’ - >0
(r-k;c)A) B P+ Al

P.=P/ >0
PP <al

O valor de are R € escolhido arbitrariamente para limitar os autovalores de P, de
modo a melhorar o condicionamento numérico do problema.

Define-se P, = P,. Continua-se no passo 3.

3. Resolve-se o problema

11211} A (4-10)
sujeito a
P P (I-K,C)A
o . >0
(1-k.C)A) P P+ Al

O valor de K, encontrado serd utilizado como ganho do observador.

As alteragdes no procedimento de cadlculo desenvolvido por Rodrigues (2001) foram a
inclusdo da restri¢do sobre o maior autovalor da matriz P, a inicializagdo de K,com um
valor que garante a viabilidade da restricdo (4-6) caso o sistema (A,C) seja detectavel. Além
disso, o algoritmo proposto naquele trabalho sugere que os passos 2 e 3 definidos
anteriormente sejam iterados até que ocorre a convergéncia para certo par (K,,P.).
Experimentos numéricos sugeriram que durante esse processo de convergéncia ocorria um

aumento na soma dos médulos dos autovalores da matriz (/ —K,C)A, levando o observador
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a ter uma dinimica mais lenta. Assim, substituiu-se o procedimento iterativo pela resolucdo

de (4-9) e (4-10) apenas uma vez.
4.2.1. Aplicagcd@o Ao Modelo Proposto

A técnica desenvolvida anteriormente pode ser aplicada as representacdes em espago de
estados propostas na sec¢do 3. O desenvolvimento serd detalhado para o modelo da secdo 3.2,
ou seja, contendo distirbios medidos.

Para tanto, € conveniente separar o estado x em dois blocos. No primeiro deles, composto

pelas componentes x5, x?, x", x', tem-se a informacdo da dinamica de fato do sistema, ou seja,

a velocidade de decaimento dos pdlos, os modos integradores incrementando a saida, etc. Por

outro lado, o segundo bloco é composto por z,,---,z, ;% ,'*,Z, € registra apenas um

max

histérico das ultimas a¢des de controle e variacdes dos distirbios.

Uma estratégia possivel para a sintese do observador € considerar o vetor

sT al wl ir . .
X =|:X X X X Jcomo um estado que realmente prec1sa ser estlmado, enquanto

‘max

T s 1. . . ~
Z= [er TR AT AT }e diretamente mensurdvel. As dimensdes desses estados
sdo, respectivamente, nX =2ny+nd +npe nZ =nu-0_,_ +nw-T_,_ .
O vetor de saidas também pode ser dividido entre uma componente das saidas de fato do

sistema (y ) e uma componente relativa ao histérico das entradas antigas, dada pelo vetor Z

previamente definido.

Com essa divisdo, a evolugdo do sistema pode ser escrita na forma:

[X(kﬂ)} [AXX sz} {X(k)} (4-11)
= . + B-Au(k)+ Bw-Aw(k)
Z(k+1) 0 A, ||Zk)

YO [Cx 0] [XK)
Zky| | 0 I,||zk)

Utilizando o simbolo " para indicar valores estimados, a predi¢cdo de um passo a frente no

controlador é dada por
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_X(k+1lk)}_{Axx AXZ}'{X(ka) (4-12)

| Z(k+11k) 0 Ay || Z(klk)
'ﬁ(k)}[cyx 0 } R (k1k)
Z(y] L0 Lz ]| Zkik)

A notacdo x(k+1lk) indica a estimag¢do do valor que x terd no instantek +1, calculada

:|+ B-Au(k)+ Bw-Aw(k)

apenas com as informacdes disponiveis no instante k. Essa predi¢do pode ser corrigida com a

leitura da evolucao real:

X+11k+D] [Xk+11k) ol {y(k+l)} [cyx 0} Xk +11k) (4-13)
Zk+1k+D) | | Zk+11k) Z(k+1) 0 I,]|Zk+11k)
O observador para o sistema completo seria dado por uma matriz L tal que:

{KF 0 } (4-14)

Portanto, o procedimento descrito para o cdlculo da matriz K, pode ser realizado substituindo
as matrizes A e C em (4-1) por Ay, e C, , respectivamente.

Para obter maiores informacdes a respeito da dindmica desse observador, pode-se substituir

(4-12) em (4-13):

{X(kﬂlkﬂ)} {AXX XZ} {X(klk):l (4-15)
. = +B- Au(k)+ Bw- Aw(k)
Zk+11k+1) | L O Ay | Zkik)
[y(kﬂ)} [Cvx OH AXZ} X (k1K)
+L - A . + B-Au(k)+ Bw- Aw(k)
Z(k+1) 0 0 Ay ]| Zklk)

([T O] 6 O] [Ax Ax X (k1k) s
o 1, 0o I, 0 A, l|Zklk)
L{ y(k+1)

Z(k +1J+(1nx+nz — LC)(BAu(k)+Bw- Aw(k))
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Usando a forma definida para L em (4-14), tem-se

X(k+11k+1) _{InX—KFch OHAXX AXZ] X (k1k) (4-16)
Zk+11k+1) 0 0] 0 Ayl|Zkik

{KF-y(k+l)} [lnx—Kchx 0} GBX} [wa} J
+ + , : Au(k)+ Aw(k)
Zk+1) 0 0| || B, Bw,
Xk+Uk+D)| |(Iy—K.Cy)Ay 0] [X(klk) +{KF-y(k+1)}
Z(k+11k+1) 0 0| |Zklk) Z(k+1)

|:(InX — K Cx ):l
+ TN (ByAutk) + Bwy Aw(k))
0

{X(k +11k +l)} :{(IHX — K Co ) Ay X (k1K) + K y(k+1) +(Iy — K Cy ) (By Au(k) + BWXAw(k))}
Zk+11k+1) Z(k+1)

A expressdo final para a estimagdo dos estados utilizando (4-16) mostra que o estado Z é
diretamente medido, diferentemente do que ocorre com o estado X. A vantagem dessa
expressdo € oferecer ao controlador uma atualizacdo mais rdpida dos estados Z. Contudo, o
comportamento esperado desse observador é bastante sensivel a alteracdes bruscas nesses

estados, portanto seu uso ndo é recomenddvel quando o sinal medido das entradas for muito

ruidoso.
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5. ANALISE DE ESTABILIDADE DO CONTROLADOR PROPOSTO

Na formulagdo em dois passos, gracas a inclusdo das varidveis de folga na formulacio,

obtém-se dois problemas de otimizagdo que serdo sempre vidveis pois essas slacks (0, , e

0, ) sdo irrestritas. Contudo, ndo hd garantia a priori de que o controlador serd estdvel. E
possivel prové-lo admitindo-se que o sistema jd se encontra num estado em que os modos
integradores podem ser zerados com as agdes de controle previstas em um horizonte de
controle, ou seja x'(k+m+6_, 1k)=0.

A metodologia empregada consiste em mostrar primeiramente que uma vez calculada uma

solugdo 6tima num instante k, existe uma solugéo vidvel no instante posterior k+1 de maneira
que a fun¢do-objetivo ndo aumenta. Além disso, pode-se mostrar que a seqiiéncia Vap,x €
estritamente decrescente quando V,, , # 0 e portanto converge assintoticamente para 0.

A demonstracdo deste fato repousa fundamentalmente na hipdtese de que o modelo
empregado pelo controlador reproduz com exatiddo o comportamento da planta na ausé€ncia

de distiurbios ndo medidos. Assim, caso os distirbios medidos mantenham-se constantes,

temos
Xk+jlk)y=x(k+jlk+1), V j2>1 (5-1)

A validade de (5-1) decorre do seguinte: no instante k, o controlador estima, a partir de seu

modelo e do estado conhecido x(k), o estado futuro x(k+11k), através de (3-31). Porém,

apds a implementacdo da primeira acdo de controle calculada, a evolugdo do sistema real

também é dada por (3-8), de maneira que x(k+11k)=x(k+1). Para os instantes posteriores,

(5-1) sera verdadeira apenas se as agdes de controle usadas na predi¢do dos estados futuros

em k+1 forem exatamente aquelas calculadas no instante k.

Isto posto, mostrar a recursividade da solugdo ndo é um grande obstdculo. Seja Au,”, y:p,k ,
S, . 5:,( a solugdo Gtima de P2b calculada no instante k e seja Au{" a solugdo 6tima de P2a

. , * ~
calculada no mesmo instante k. O simbolo Au,” representa um vetor com as a¢des de controle

calculadas, ou seja,



Au” (k1k)

Au” (k+11k
Auf = “ (_ )

Au” (k+m—11k)
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A solucdo 6tima €, em particular, vidvel. Entdo se tem, trivialmente, que ela satisfaz as

restricdes, ou seja, para o problema P2a:

_Aumax < Aua*(k + ] [ k) < Aumax, ] = 0’1"”’m_1

u. <u”(k+jlk)<u_ ,jeN
Para o problema P2b,

—Au, <A (k+jlk)<Au,j=0,1,.,m-1

Uy Su” (k+ jlk)<u,, ., jeN

max >

u” (k+m—11k)—u,, —6,, =0

u

ymin S ysp,k S ymax

x(k+m+0,_, |k)_y:p,]< _Si,k =0;

N,A% CoAuy" = N,A® CoAu,"

No instante k+1, propde-se como solu¢do o conjunto A, Aﬂ,fﬂ,jzsp,kﬂ,

herdado da solugéo anterior da seguinte forma:

Au’ (k+11k)
Age | A’ (k+21k)

k+1 T

0

(3-44)

(3-45)

(5-2)
(5-3)
(5-4)

(5-5)

(5-6)

(5-7)

0

y.k+12

(5-8)
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Au” (k+11k) (5-9)
A, = Au”*(k'+ 21k)
0
Fpirt = Yok (5-10)
8,n=0, (5-11)
8,01 =0, (5-12)

A solucdo herdada consiste, portanto, em aplicar em k+1 a mesma seqiiéncia de agdes de
controle calculada em k, além de manter o valor das varidveis de folga e de y;,. Desta
maneira, ocorre a situagdo descrita pela equagio (5-1), em que a predi¢do dos estados em um
instante continua valida no instante posterior.

Com essa proposta de solugdo, observa-se que as restricdes (3-44) e (3-45), que dizem
respeito as entradas do sistema respeitarem os limites e variagdes admissiveis, serdo
obedecidas pela solucdo herdada. Portanto, a existéncia de uma solugdo 6tima para P2a no
instante k implica na existéncia de pelo menos uma solugéo viavel em k +1.

Da mesma forma, como (3-47) e (3-48) sdo andlogas a (3-44) e (3-45), também serdo
satisfeitas no instante k+1pela solu¢do herdada. No entanto, para provar a factibilidade
recursiva do problema P2b, € preciso analisar com mais detalhe as demais restrigdes.

A restricdo (3-49) escrita no instante k +1serd igual a

m=1 5 5_13
u(k)+ Y Ai’(k+ jlk+1)—u, —0, a (5-13)
j=0

wk+l =

sendo a uma  constante. Ora, u(k)=u(k =1)+Au” *(k k). Além  disso,

m=1 m=1 «
ZAﬁh(k+1+jIk+l):ZAu” (k+jlk) pela forma com que é construida a solucdo
=0

j=1

herdada. Logo, (5-13) € equivalente a
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m—1 ~
u(k =1 +Au” (k1k)+ Ai (k+1+ jlk+1)—u, —06,,, =a
Jj=0
m=1 B
u(k =0+ Au” (k+ jlk)—u,, —0,,, =a (5-14)

u
j=0

Supds-se que 5'”,,(“ =, , . Entdo, desde que ugs ndo seja alterado entre k e k+1, tem-se que o

primeiro membro de (5-14) € idéntico ao primeiro membro de (5-4), portanto a = 0 e esta
restricao serd atendida pela nova solugéo.
Finalmente, pode-se mostrar que a restricdo (3-51) sera satisfeita pela solucdo herdada

usando-se o mesmo tipo de raciocinio. Escrevendo-a no instante k+1,

X (k+m+0,, +1k+D)—F ., -0 b (5-15)

vk =

Usando o modelo para relacionar a predicio em estado estaciondrio da saida (x°) nos
p predi¢

instantes k e k+1,

. Oy (5-16)
x(k+D) =1, -x"(k)+Ad -x'(k)+ Z B -Au(k—1)
=0
Particularizando para os instantes k+m+0_, e k+m+0_, +1:
X (k+m+0,, +1) =1, X (k+m+0,, 1)+ Al -x'(k+m+6,, k) (5-17)

Omax
+Y B -Au(k+m+8,, —11k)
=0

As agdes de controle s@o todas iguais a zero nesse intervalo e portanto o somatério nio

interfere no resultado. Substituindo de (5-17) em (5-15):

L, -x'(k+m+0,, 1K) +Atl X' (k+m+0,, 1k)=F, ., =0 ., =b (5-18)

~ * ok 1. ~ , .
Lembrando-se que §,, .., =Y,,, € 0,,, =9,,, a Gltima equagdo € equivalente a
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L,-x (k+m+0,, 1k)+Ad -x'(k+m+6,, 1k)—y,, —8  =b (5-19)

Porém, usando o fato de que a solucdo no instante k era vidvel, como explicitado em (5-6), é

possivel reduzir essa equacao a

I -x'(k+m+8,, 1k)=b (5-20)

Por hipétese, x'(k+m+0__ 1k)=0 e conseqilentemente b=0. Resta apenas mostrar que a
restricdo (3-52) também € respeitada pelas solucdes herdadas. Isso no entanto é trivial pela

forma com que essas solugdes sdo definidas, isto é, como Ad!,, = Ady,,, entdo as predi¢des
para x' nos problemas P2a e P2b tem que ser iguais. Logo, conclui-se que a solugdo herdada é
realmente uma solucdo factivel para o problema.

Da comparagéo entre as fungdes objetivo nos instantes ke k+1 (com a solugdo 6tima e a
solu¢do herdada, respectivamente), tem—se:

(5-21)

*

Vasi _V~2b,k+l = ”y(k/k) - y:p,k -9,

¥,k

k6~ -5,
.

2 N 2
| +||Au (k/k)”
Ou R

Como as matrizes Q,, Q,, R, sdo definidas positivas, a diferenca V,, , —V,, ,,, serd igual a zero

se e somente se o sistema estiver em estado estacionario. Caso contrario,

« ~

Vark =Vapiar > O:>\72b,k+1 <V,,,- Como a solugdo herdada € apenas uma solugdo possivel e
ndo necessariamente a 6tima, tem-se que o cdlculo da solugcdo 6tima em k+1 produzird um
novo resultado para a fungdo objetivo de maneira que V,, ., SVZb,kH <V,,,- Como Vy, ¢
ilimitada, conclui-se que € uma fun¢éo de Lyapunov e o sistema € assintoticamente estavel.

No entanto, duas situagdes possiveis podem ocorrer com relacdo ao estado estaciondrio
alcancado pela planta: todas as saidas encontram-se dentro de suas respectivas faixas ou ao
menos uma saida estd fora da faixa. A primeira circunstincia corresponde a configuragdo em
que as entradas atingem seus targets de maneira que os valores correspondentes das saidas

estejam dentro das faixas. Nesse caso, é evidente que os termos 7, e 7, da fungdo objetivo
definida em (3-64) sdo iguais a zero pois as saidas estdo dentro da faixa. Analogamente, 7, é

igual a zero pois as entradas atingem seus fargets. O termo 7,é sempre nulo como
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demonstrado anteriormente, enquanto 7 € zero em qualquer estado estaciondrio. Por fim, as

contribuicdes das slacks sdo iguais a zero pois as condi¢cdes propostas para entradas e saidas
foram alcangdveis. Isso garante que, nesse caso, o ponto de 6timo global do problema de
otimizag¢do corresponde a um valor 0 da funcdo objetivo. Vale ressaltar que esse ponto nédo é
unico ja que a variacdo de uma saida no interior de sua faixa ndo produz nenhum impacto na
funcdo objetivo.

O caso em que os targets e as faixas das saidas sdo incompativeis pode acontecer devido a
imprecisdes do modelo de otimizagdo responsavel pela determinacio desses valores. Quando
se tem condi¢des operacionais em que ou todas as saidas estdo dentro de suas faixas ou todas
as entradas atingem seus targets, de modo mutuamente exclusivo, pode-se deduzir que
alguma parcela dos termos 7;,7,ouT,contribuirdi com uma quantidade positiva a fungio
custo, além do acréscimo referente a presenca de algum valor diferente de zero nas slacks (ja
que nem todas as restricdes originais podem ser respeitadas simultaneamente). Assim, o valor
6timo global de V,,  serd estritamente maior do que 0. O estado estaciondrio alcangado sera
aquele em que os desvios das entradas e saidas com relagdo aos valores especificados sejam

minimos conforme a ponderagéo decorrente das matrizes Q,,0,, S, e S,.
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6. SIMULACOES E ANALISES NUMERICAS

6.1. ESTUDO DE CASO BASEADO NUM SISTEMA REAL

Para avaliar numericamente a performance do controlador proposto, foram realizadas
simulagdes a partir de um modelo de uma planta de produgdo de 6xido de etileno. A Figura

6-1, extraida de Carrapico (2004) representa esquematicamente o processo:

l DCE Coluna de Absorgao
[N
L%
| C,H,
Reator f)‘ ‘[ [
| Oxido de>
Eteno
Oleo Compressor
Térmico ¥ -
k—— KOH

Co,

Figura 6-1: Visdo geral de uma planta de 6xido de etileno — Carrapico (2004)

Maiores detalhes sobre o processo podem ser vistos em Carrapico (2004) e Rodrigues e
Odloak (2003). Um modelo para esse sistema considerando 4 saidas (varidveis controladas) e
4 entradas (varidveis manipuladas) € apresentado em Carrapico (2004). As varidveis

consideradas sdo apresentadas nas tabelas 6-1 e 6-2:
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Tabela 6-1: Conjunto de varidveis controladas

Variaveis Controladas Unidade
A Teor de O, no gés de reciclo na entrada do reator %
Y, Teor de C;H4 no gés de reciclo na entrada do reator %
¥ Temperatura do 6leo térmico na entrada do reator °C
V. Pressdo do gas de reciclo na entrada do reator kgf 1 em®

Tabela 6-2: Conjunto de varidveis manipuladas

Varidveis Manipuladas Unidade
u, Vazao de entrada de oxigé€nio no reator kg/h
u, Vazio de entrada de etileno no reator kg/h
U, Abertura da vélvula pequena de 6leo térmico %
u, Vazio de entrada de nitrogé€nio no reator kg/h

O modelo identificado em termos de funcdo de transferéncia em tempo continuo para esse

sistema foi:

[ —107*(-95s+1)e* -2,3-10 3,210 (=s + e ™ 7,510 | (6-1)
32,165% +4,655+1 s 64,555 +8,83s+1 s
—1,69-107¢™ 2,1-10%e™  —1,9-107(1,47s+1) -1,07-107*
Gis)= s s 9,675 +13,55s +1 s
8,1-107°(-0,02s +De™ —5,5-10%¢"  9,6-10°(s+De™  —2,53-107 ¢
52,455 +11,92s +1 s 54,425 + 6,585 +1 s
—3,9-107%e™* 5,7-107 ™ —1,4-107 (s +1) —7,6-107 ¢
L s s 8,675 +14,48s+1 s ]

Todas as saidas apresentam func¢des de transferéncia integradoras com relacio, pelo menos, as
vazdes de etileno e nitrogénio. Nota-se ainda que os tempos mortos sdo significativos,
atingindo até 15 minutos no caso da funcdo de transferéncia que relaciona a temperatura do
6leo térmico e a vazdo de etileno. As relacdes entrada-saida que ndo sdo integradoras foram
representadas por funcdes de transferéncia de segunda ordem, portanto na =2. Nao foram
considerados  distirbios medidos. A  dimensio do estado X é igual a

ny+nd+ny=4+4-4-2+4=40e do estado Z €é nu-0,, =4-15=60, totalizando 100

componentes para o estado completo x.



85

Apesar da pequena dimensdo do caso tratado e da estrutura de um problema de programacdo
quadrética ndo ser extremamente complexa para tratamento computacional, notou-se que em
algumas situagdes ocorria um mau condicionamento do problema, levando o solver
inicialmente utilizado (rotina de programacdo quadritica do MATLAB®) a identificar
erroneamente algumas instdncias como infactiveis, apesar da presenga de varidveis de folga
que garantem a viabilidade em todos os instantes.

Para contornar problemas numéricos, optou-se por uma implementacdo do problema de
otimiza¢do na plataforma GAMS®, utilizando-se CONOPT como solver. Gragas a essa
mudanga de algoritmo, todas as instancias simuladas puderam ser resolvidas adequadamente,

comprovando que se tratava apenas de erros numéricos e ndo de formulagdo.
6.2. COMPARACAO ENTRE AS FORMULACOES COM 1 E 2 PASSOS

A formulacdo desenvolvida anteriormente permite que se escolham zonas para as saidas e
targets para as entradas. Os valores escolhidos para a simulagdo estdo apresentados nas

Tabelas 6-3 a 6-5 :

Tabela 6-3: Faixas desejdveis para as saidas

Varidvel Controlada Valor minimo Valor maximo
Teor de O, no géds de reciclo 6% 6.5%
Teor de C,H4 no gés de reciclo 12% 19,7%
Temperatura do 6leo térmico 270°C 320°C
Pressao do gés de reciclo 16 kgf /cm® 20 kgf /cm’

Tabela 6-4: Valores desejaveis para as entradas

Varidveis Manipuladas Valor Valor Target Variagao

minimo maximo maxima

Vazao de entrada de oxigénio no reator 5700 kg/h 6900 kg/h - 6210 kg/h 25 kg/h
Vazio de entrada de etileno no reator 4500 kg/h - 5700 kg/h 5612 kg/h - 25 kg/h
Abertura da vélvula pequena de dleo 0 % 100 % 50 % 2 %
térmico

Vazdo de entrada de nitrogénio no 25 kg/h 95 kg/h 75 kg/h 10 kg/h

reator
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Tabela 6-5: Valores iniciais

Variaveis Controladas Valor inicial Varidveis Manipuladas Valor inicial
Teor de O; no gés de reciclo 5,7% Vazio de entrada de 6300 kg/h
oxigénio no reator
Teor de C,H, no géas de 21% Vazdo de entrada de 5600 kg/h
reciclo etileno no reator
Temperatura do dleo térmico 268°C Abertura da véalvula 60 %

pequena de dleo térmico
Pressdo do gés de reciclo 19,5 kgf / cm® Vazdo de entrada de 42 kg/h

nitrogénio no reator

O tempo de amostragem considerado na simulacio foi equivalente a 1 minuto, de modo que
todos os tempos mortos da planta fossem muiltiplos desse valor. Para horizonte de controle foi
escolhido m =7, tendo sido este valor determinado através de tentativa e erro.

Num primeiro momento, a sintonia foi feita de forma a considerar apenas as faixas das saidas,
ou seja, a matriz Q, de pesos dos fargets de entradas foi colocada igual a 0. Como o sistema
possui 0 mesmo nimero de entradas e saidas, hd graus de liberdade suficientes para levar
todas as saidas a suas faixas. A sintonia utilizada foi determinada através de tentativa e erro e

¢é apresentada na Tabela 6-6:

Tabela 6-6: Sintonia utilizada sem considerar fargets nas entradas

Parametro de sintonia Valor escolhido
0, diag([2-10° 5-10° 5-10* 5-10'])
0, diag ([10° 10’ 10> 10'])
0, diag([0 0 0 0])
R diag([10™ 10" 10' 10'])
R diag ([10° 10 10 107])
S, diag([210° 5:10* 5-10° 5-10°])
S, diag([0 0 0 0])
S; diag ([10° 10’ 10> 10'])

Os resultados das simulagdes estdo nas Figuras 6-2 a 6-4:
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Figura 6-2: Evolucdo das saidas do sistema - sem target nas entradas
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Figura 6-3: Evolucdo das entradas do sistema - sem target nas entradas
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Figura 6-4: Funcdo objetivo — sem fargets nas entradas

A anélise dos resultados obtidos quando ndo ha tfargets nas entradas mostra que as saidas que
estavam fora da faixa tendem a alcangar essas regides desejadas. Em ambas as formulacdes,
todas as saidas de fato foram conduzidas as suas faixas dentro do horizonte da simulagio (80
periodos de amostragem, equivalente a 80 minutos). Como ndo ha especificacdes sobre as
entradas, ambas as fungdes objetivo atingiriam o valor 0 se a simulacdo fosse mais longa.
Nota-se que a fungdo objetivo calculada pelo controlador com algoritmo em um passo é
menor do que aquela do controlador com algoritmo em dois passos. Neste exemplo, tem-se
portanto que o desempenho do controlador foi prejudicado pela quebra artificial em dois
passos.

Posteriormente, pode-se analisar o comportamento quando se deseja levar simultaneamente as
entradas a seus fargets. Neste exemplo, a especificacdo de targets e zonas ndo € consistente,
ou seja, nao € possivel alcancar todos os valores desejados de entradas e saidas. Por ndo haver
graus de liberdade suficientes, o sistema atinge um estado estaciondrio em que a funcdo
objetivo € diferente de zero. O valor estaciondrio das varidveis controladas e manipuladas
depende fortemente da ponderacdo relativa entre elas. A sintonia utilizada nesse caso foi

definida através de tentativa e erro e € apresentada na Tabela 6-7:

Tabela 6-7: Sintonia utilizada considerando fargets nas entradas

Parametro de sintonia Valor escolhido
0, diag ([2-10* 2-10* 1:10* 1.10*])
0, diag([10* 10° 10° 10'])
0, diag([10™ 10" 10" 10'])

(Continua)
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(Conclusdo)
R diag([10™" 10" 10" 10'])
R diag ([10° 107 107 107])
, diag([2-10° 2:10° 1:10° 110°])
S, diag([10™ 10" 10' 10'])
S (

diag ([10* 10° 10* 10'])

Os resultados das simulagdes estdo nas Figuras 6-5 a 6-7:
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Figura 6-5: Evolucdo das saidas do sistema - com farget nas entradas
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Figura 6-6: Evolucdo das entradas do sistema - com target nas entradas
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Figura 6-7: Funcao objetivo — com fargets nas entradas

Quando se incorporam fargets nas entradas, é possivel levar a planta a condi¢des operacionais
diferentes, desde que se utilize uma sintonia adequada. No presente exemplo, foi dada
prioridade as saidas do sistema. Nota-se que todas as saidas alcangam suas faixas dentro do
horizonte de simulagdo. Por outro lado, nenhuma das entradas atinge seu target previamente

especificado.
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Além disso, ressalta-se que a funcdo objetivo em ambos os casos convergiu para um valor
diferente de zero, como era de se esperar devido a especificacdo inconsistente de rargets e
zonas. Novamente a performance do controlador com a formulacdo em 1 passo foi melhor,
atingindo valores menores para a funcio objetivo e alcancando um estado estaciondrio em

menos tempo.

6.3. COMPARACAO ENTRE OBSERVADOR HEURISTICO E FILTRO DE
KALMAN

6.3.1. Caso 1: comparagdo entre o Filtro de Kalman e estado completamente medido

Sabe-se que no caso de aplicacdes reais de controladores preditivos € necessdrio empregar um
observador de estados. O desempenho do controlador é degradado quando hé a introdugéo de

2

um observador, em relagdo a situagdo em que o estado é completamente medido. Foram
realizadas simula¢des comparando-se o comportamento em malha fechada quando o estado é
medido ou apenas estimado. Para simplificar as comparacdes, serd utilizado apenas o
algoritmo do controlador com problema decomposto em 2 passos.

Escolheu-se como estado inicial da planta um vetor em que todas as componentes, com

excecdo de x’, eram iguais a 0. Para x’, definiu-se o valor igual as condigdes iniciais
apresentadas na Tabela 6-5. Por outro lado, a estimativa inicial usada pelo controlador para o
estado da planta era igual a O para todas as componentes.

A sintonia utilizada foi definida apds tentativa e erro e € apresentada na Tabela 6-8:

Tabela 6-8: Sintonia utilizada considerando medi¢do completa do estado

Parametro de sintonia Valor escolhido
Q, diag ([10° 9-10° 6-10* 1.10*])
0, diag([8-10° 10* 10° 10°])
0, diag([10—3 10° 1 1)
R diag([10' 10' 10> 10°])
R diag([lo*‘ 10% 10 107])
S, diag([107 9:10° 6-10° 1-10°])
S, diag([10° 107 1 1])
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O horizonte de controle é idéntico ao utilizado na se¢do 6.2, ou seja, m =7 . Os resultados

obtidos estdo apresentados nas Figuras de 6-8 a 6-10:
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Figura 6-8: Evolucdo das entradas do sistema com medi¢do do estado ou Filtro de Kalman
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Figura 6-9: Evolugido das saidas do sistema com medi¢@o do estado ou Filtro de Kalman
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Figura 6-10: Evolugdo da funcao objetivo com medi¢do do estado ou Filtro de Kalman

O comportamento das entradas e saidas no Caso 1 mostra como a estimativa pode interferir no
desempenho do controlador. A saida y, (teor de oxigénio na entrada do reator) € uma varidvel
determinante para a rentabilidade do processo industrial. Se o estado pudesse ser medido, essa
varidvel controlada alcancaria o estado estaciondrio desejado em cerca de 25 minutos.
Contudo, com a presenga do Filtro de Kalman esse tempo eleva-se a cerca de 70 minutos.

Com relagdo a saida y, (temperatura do 6leo na camisa do reator), nota-se que o controlador

que utiliza a estimativa do Filtro de Kalman ndo conseguiu alcancar a faixa desejada dentro
do horizonte de 120 minutos, enquanto isso teria sido feito em apenas 40 minutos caso o
estado fosse mensurdvel.

O desempenho pior do controlador que utiliza o filtro é retratado pelas func¢des objetivo: a
partir de 20 minutos de simulag@o, o valor para o controlador com um hipotético estado
medido é uma ou duas ordens de grandeza menor do que o controlador real com Filtro de

Kalman. Um processo de sintonia das matrizes de covariancia dos ruidos poderia levar a uma



97

resposta mais adequada do Filtro, porém trata-se de um ajuste que deve ser feito caso a caso e

sem garantias formais de sucesso.

6.3.2. Caso 2: comparagdo entre o Filtro de Kalman e o observador heuristico com modelo

nominal

O principal objetivo do observador proposto é aumentar a velocidade de convergéncia do erro
de estimacdo, o que € feito com a diminui¢io do mddulo dos autovalores da matriz

(I-LC)A em que L é o ganho do observador. Na Figura 6-11, pode-se comprovar essa

redugdo:

Autovalores de A-KK C A - Kalman. Autovalores de A-KF CA-LMl

Eixo imaginario
Eixo imaginario

Eixo real Eixo real

Figura 6-11: Comparagdo entre os autovalores das matrizes de transicio dos erros de estimacio

Nota-se que os autovalores proximos a origem presentes na matriz com o ganho do Filtro de
Kalman foram levados a zero. Além disso, a soma do moddulo de todos os autovalores
diminuiu de 3,32 para 3,25. Porém, os autovalores de maior médulo na matriz obtida com o
Filtro de Kalman continuam presentes na matriz oriunda do observador heuristico.

A maior velocidade de convergéncia no caso deterministico foi comprovada através de
simulagdo. De modo idéntico ao Caso 1, considerou-se que a planta estava em estado
estaciondrio, situagdo em que a componente x* € igual ao valor inicial das saidas e as demais
componentes sdo iguais a zero. A estimativa inicial utilizada pelo controlador também foi a

mesma do Caso 1, ou seja, igual a zero em todas as componentes.
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Simulou-se o comportamento do sistema em malha fechada mas impondo-se que as ac¢des de
controle seriam iguais a 0 durante todo o horizonte analisado. Desse modo, o estado da planta
permaneceria constante e o estado estimado tenderia a alcanga-lo. Esse comportamento esta

retratado na Figura 6-12:
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Figura 6-12: Evolucdo da estimacgo do estado x*

Os estados x°(k),x’ (k) e x*(k), referentes as saidas y,, y,e y,, respectivamente, alcangam
os estados reais em menos tempo e sem oscilagdes quando utilizado o observador heuristico.
Contudo, no caso do estado x'(k), correspondente a y,, hd menos oscilagdes quando é
utilizado o Filtro de Kalman.

Para avaliar a diferenca de desempenho em malha fechada conforme o observador utilizado, é
necessdrio simular situagdes em que o estado estimado seja diferente do estado real do
sistema. Neste Caso 2 utilizaram-se as mesmas condi¢des iniciais do Caso 1, ou seja, admitiu-
se que a planta estava em estado estaciondrio, situacdo em que a componente x’é igual ao
valor inicial das saidas e as demais componentes sdo iguais a zero. Com relacdo ao
observador, definiu-se que a estimativa inicial por ele utilizada seria a origem. A dinimica da
planta € suposta conhecida exatamente, portanto a diferenca entre o estado real e o estimado
provém unicamente do desconhecimento, por parte do observador, do estado inicial real.

Ao longo da simulag@o, a estimagéo de estados € feita seguindo a equacdo

X(k+11k) = A%(k 1 k) + BAu (k) (6-2)
Rk+1k+1) =&k +11k)+ L(y(k+1)—C(k+11k))

em que L, o ganho do observador, corresponde ao ganho do filtro de Kalman ou ao do
observador heuristico.

Para simplificar as comparagdes, estio ilustrados a seguir apenas os resultados obtidos quando
o controlador resolve o problema de otimizagdo em dois passos. A sintonia utilizada € a

mesma do Caso 1, ja apresentada na Tabela 6-8. O horizonte de controle também € m =7 .



Os resultados obtidos podem ser vistos nas Figuras 6-13 a 6-15:
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Figura 6-13 : Evolugdo das saidas quando o estado inicial é desconhecido
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Figura 6-14 : Evolucdo das entradas quando o estado inicial é desconhecido
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Figura 6-15 : Evolucdo da fungdo objetivo quando modelo o estado inicial é desconhecido

Ao introduzir o observador heuristico, percebe-se uma melhoria com relagdo ao
comportamento esperado das saidas y,e y,. A evolu¢do de y mostra que ao utilizar esse
observador sua faixa € alcangada pela primeira vez cerca de 5 minutos mais rapido do que ao
empregar o Filtro de Kalman. No caso de y,, nenhum controlador conseguiu alcangar a faixa
em 120 minutos mas o baseado no observador heuristico estava cerca de 1°C mais préximo.

Apesar de um pico inicial, a funcio objetivo é menor para o controlador com observador

heuristico em quase todo o horizonte de simulacdo, indicando uma melhoria de desempenho.

6.3.3. Caso 3: comparagdo entre o Filtro de Kalman e o observador heuristico com modelo

incorreto

Este Caso 3 apresenta duas fontes para a diferenga entre o estado estimado e o estado real. A
primeira delas € idéntica a realizada nos Casos 1 e 2, ou seja, a estimativa inicial do

s .

observador é igual a 0 apesar da planta estar em um estado estaciondrio em que as
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componentes x'sdo diferentes de 0. Além disso, foi considerado que a planta evolui de acordo
com constantes de tempo diferentes daquelas utilizadas pelo controlador para realizar suas
predicoes.

Seja 7, ; a constante de tempo do k-ésimo termo da expansdo em fra¢des parciais da funcdo

de transferéncia G, (s). Para o modelo do controlador, utilizaram-se os valores de

7, ;. conforme (6-1). Ja para a evolugio da planta, consideram-se constantes de tempo da
forma

T, . =T ., +tAT

i], i,j.k

(6-3)

i,j.k

A incerteza At foi gerada de modo aleatério, seguindo uma distribui¢do uniforme no

intervalo I:_Ti,j,k’ri,j,k]' A sintonia utilizada nesse Caso € a apresentada na Tabela 6-8 e o

horizonte de controle m =7 também foi mantido.

Os resultados obtidos podem ser vistos nas Figuras 6-16 a 6-18:
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Figura 6-16 : Evolugdo das saidas quando modelo tem incerteza nas constantes de tempo
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Figura 6-17 : Evolugdo das entradas quando modelo tem incerteza nas constantes de tempo
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A presenca de incerteza no modelo praticamente néo alterou a dindmica do sistema, ja que a
evolucdo das entradas e saidas nos Casos 2 e 3 é praticamente idéntica. Conclui-se que o
desempenho ruim dos controladores advém principalmente da incerteza com relacéo ao estado
inicial e ndo do erro de modelagem representado pela incerteza nas constantes de tempo. Uma
diferenca no Caso 3 é a temperatura do 6leo térmico ter atingido sua faixa dentro do horizonte
simulado quando se empregou o controlador com observador heuristico. Com relagdo as
funcdes objetivo, novamente tem-se valores mais baixos para o controlador com esse

observador em quase toda a simulag@o.
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7. CONSIDERA COES FINAIS

7.1. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um controlador preditivo com estabilidade nominal garantida
para processos com pdlos estdveis e integradores e presenca de tempos mortos entre as
entradas e saidas do processo. Este controlador € particularmente apropriado para processos
em que haja saidas integradoras e tempos mortos diferentes entre uma saida integradora e
vdrias entradas. Foi desenvolvido um novo modelo em varidveis de estado que representa com
exatiddo sistemas lineares, integradores ou ndo, com tempo morto, desde que o tempo morto
seja um multiplo inteiro do periodo de amostragem. Além disso, a realizacdo do modelo é
sempre observavel, mesmo quando os tempos mortos para uma mesma entrada sido diferentes,
ao contrario do que acontecia com abordagens anteriores como a de Carrapico (2004).

Outro desenvolvimento deste trabalho foi a proposicdo de um observador heuristico,
destinado a situagdes em que a velocidade de convergéncia dos estados estimados com Filtro
de Kalman nio € suficientemente grande. Este observador é uma extensdo da proposta
inicialmente feita em Rodrigues (2001). Para as matrizes A e C construidas de acordo com o
modelo proposto na secdo 3 deste trabalho, observou-se que o algoritmo iterativo de
Rodrigues (2001) nédo produziu observadores com dinamicas suficientemente rapidas. Optou-
se por modificar aquele algoritmo, o que produz observadores mais parecidos com o Filtro de
Kalman mas mais rdpidos em simulagdes deterministicas.

O controlador proposto permite que sejam especificados valores desejados ou targets para as
entradas e faixas dentro das quais se deseja manter as saidas, aumentando assim os graus de
liberdade e, potencialmente, melhorando o desempenho. Essa maneira de transmitir objetivos
econdmicos a camada de controle supervisério ndo causa aumento significativo na
complexidade do problema de otimizagdo a ser resolvido, ja que este continua sendo um caso
de programacgdo quadritica como € habitual na literatura de controle preditivo. Em todo caso,
para evitar problemas numéricos, optou-se por realizar as simulacdes desse controlador
utilizando um algoritmo de resolugdo robusto como CONOPT.

Foram desenvolvidas duas formulagdes para o controlador, uma mais direta (em um passo) e
outra (dois passos) com a qual se pode provar a estabilidade nominal do controlador. As
simulagdes apresentadas neste trabalho indicam que a performance tende a ser melhor no

controlador em um passo, com as saidas retornando as suas faixas em menos tempo. No
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entanto, desde que haja uma sintonia especifica para o controlador em dois passos, sua
performance também pode ser suficientemente boa. No caso de uma aplicagdo real,
possivelmente seria preferivel utilizar a formulacdo em um passo, apesar da falta de garantia
formal de estabilidade.

Através de algumas simulacgdes, foi comparado o desempenho do observador proposto em
relacdo ao Filtro de Kalman. Pode-se perceber que, especialmente para a concentracdo de
oxigénio no reator, a utilizacdo do observador heuristico é mais recomendada, ji que neste
caso essa varidvel controlada tende a se aproximar mais rapidamente de sua zona pré-
especificada. Contudo, quando os sinais ou processos da planta estiverem sujeitos a niveis
muito intensos de ruidos ou perturbacdes ndo medidas, a maior agressividade do controlador

quando acoplado ao observador heuristico pode levar a instabilidade da planta.

7.2. SUGESTOES DE CONTINUIDADE

O controlador proposto neste trabalho apresenta apenas estabilidade nominal. Sabendo-se que
todo modelo apresenta, na pratica, algum desvio em relagdo ao sistema real que ele busca
representar, é necessdrio saber como seria 0 comportamento deste controlador quando suas
predicdes diferirem da dindmica real. Logo, uma extensdo possivel seria a formulagdo do
controlador em um contexto multi-plantas, ou seja, admitindo-se que o comportamento exato
da planta seja desconhecido mas restrito a um politopo determinado por um conjunto de
modelos tipicos. Nessa situagdo mais geral, poderia-se mostrar a estabilidade robusta do
controlador, de maneira semelhante ao que foi proposto em Gonzalez, Marchetti e Odloak
(2007).

A escolha do observador de estados pode influenciar significativamente o comportamento do
sistema em malha fechada, conforme ilustrado na secdo 6.3. Por isso, algum esforco pode ser
direcionado para a melhoria do observador heuristico proposto. Como o célculo do ganho do
observador heuristico proposto é obtido através da resolu¢do de um problema de otimizacio
em um dominio ndo-convexo, é possivel que a solu¢@o obtida seja sub-6tima.

Métodos mais sofisticados de resolugdo de problemas do tipo BMI sdo sugeridos em
VanAntwerp e Braatz (2000), incluindo, por exemplo, técnicas que permitam a obtencdo de
valores 6timos globais, como branch and bound. Essencialmente, algoritmos desse tipo
também obtém a solu¢do de uma BMI através da resolucéo repetida de LMIs. Ao contrério do

algoritmo de Rodrigues (2001), contudo, as LMIs auxiliares podem ser formuladas de



109

maneira a serem relaxacdes mais préximas do problema real, permitindo assim um tratamento
numérico relativamente facil mas sem se afastar demais do problema ndo-convexo original.

Uma alternativa para o desenvolvimento de observadores mais adequados seria a utilizagdo de
técnicas de sintese de filtros robustos, em que a representagdo prévia das incertezas a que o
modelo estd sujeito permite calcular um ganho do observador que atenda a critérios de

performance e de estabilidade, como descrito em Mangoubi (1998).
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