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RESUMO

O Controle Preditivo tem recebido muita atencdo nas ultimas décadas,
visto que a necessidade de compreender, analisar, predizer e controlar sistemas
reais tem crescido rapidamente com o avanco tecnoldgico e industrial.

O objetivo desta tese é apresentar uma contribuicdo para o
desenvolvimento e implementacdo de Controladores Preditivos Nao lineares
baseado no modelo de Hammerstein, bem como fazer uma avaliacao de suas
propriedades. Neste caso, no desenvolvimento do Controlador Preditivo Nao
Linear utiliza-se o método de linearizagdo por degrau de tempo e é introduzido
um termo de compensacao a fim de melhorar o desempenho do mesmo.

A principal motivagao desta tese é o estudo e a prova da estabilidade
para o Controlador Preditivo Ndo Linear baseado no modelo de Hammerstein.
Para isso utilizou-se os conceitos de setores e Critério de Popov. Testes de
simulagdo com modelos da literatura mostram que as abordagens propostas sao

capazes de controlar com um bom desempenho e garantir a estabilidade dos

sistemas.

Palavras-chaves: Controle Preditivo Generalizado Na&o linear, Modelo de

Hammerstein, Critério de Popov, Prova de Estabilidade.
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ABSTRACT

The Predictive Controller has been receiving plenty attention in the last
decades, because the need to understand, to analyze, to predict and to control
real systems has been quickly growing with the technological and industrial
progress.

The objective of this thesis is to present a contribution for the
development and implementation of Nonlinear Predictive Controllers based on
Hammerstein model, as well as to its make properties evaluation. In this case,
in the Nonlinear Predictive Controller development the time-step linearization
method is used and a compensation term is introduced in order to improve the
controller performance.

The main motivation of this thesis is the study and stability guarantee for
the Nonlinear Predictive Controller based on Hammerstein model. In this case,
was used the concepts of sections and Popov Theorem. Simulation results with
literature models shows that the proposed approaches are able to control with

good performance and to guarantee the systems stability.

Keywords: Nonlinear Generalized Predictive Controller, Hammerstein Model,

Popov Criteria, Stability Guarantee.
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1. INTRODUCAO

O crescente avango tecnolégico nas mais diversas areas do conhecimento
humano tem se mostrado, nos tltimos anos, surpreendente. A competicao entre
industrias, o mercado cada vez mais exigente e fatores ambientais fazem com
que se busque por qualidade nos processos de automagao. Portanto, a utilizagao
da automacdo aumenta a eficiéncia, tornando as empresas competitivas no
mercado. Um dos fatores principais para essas exigéncias é a globalizacdo do
mercado, que envolve diversas areas de conhecimento como telecomunicagoes,
transporte, automagao, entre outras. Para se fazer frente a concorréncia procura-
se aumentar a produtividade (razdo entre o volume produzido e os recursos
empregados), reduzir custos de producdo e aumentar a qualidade dos produtos
oferecidos. Ao mesmo tempo, para atender as exigéncias de diversidade do
mercado consumidor e a gradativa reducgdo da vida ttil dos produtos, procura-
se ampliar a flexibilidade na utiliza¢do dos sistemas produtivos.

Diversas técnicas para automacdo industrial podem ser destacadas: o
Comando Numérico, os Controladores Logicos Programéveis, o Controle de
Processo, os Sistemas CAD/CAM (Computer Aided Design e Computer Aided
Manufaturing) e a Robética.

Existem, basicamente, dois segmentos da automacdo industrial, segundo
a manipulacdo das variaveis a serem controladas. Quando tais varidveis sao, em
sua grande maioria, do tipo analdgicas, ou de tempo continuo, tem-se um
controle de processo, controle regulatério. Caso as varidveis sejam do tipo

discreta, ou digital, tem-se um controle do tipo discreto.



O controle do tipo discreto, voltado aos processos digitais, teve seu inicio
marcado pela utilizacdo de dispositivos eletromecénicos do tipo a relés.
Contactores, temporizadores e dispositivos de protecao constituem a base de
projetos de intertravamentos elaborados em diagrama a relés capazes de efetuar
o controle discreto. Chaves e contatos simulam os niveis 16gicos baseados na
légica bindria e promovem um controle utilizado na industria até os dias de
hoje. Ja o controle do tipo analégico desenvolveu-se, inicialmente, com o
surgimento dos amplificadores operacionais, por meio das malhas especificas
de acdo de controle. Controladores de processos continuos evoluiram
juntamente com a microeletronica e passaram a utilizar circuitos mais
complexos, microprocessados, de forma a poderem utilizar poderosos recursos
e efetuarem técnicas de acdo de controle dos mais diversos tipos, tais
como: O Controlador PID (Proporcional + Integral + Derivativo), PID
adaptativo), Logica Fuzzy (l6gica nebulosa), Controle Preditivo linear e ndo
linear, entre outros.

Na pratica, todos os processos industriais possuem certos graus de ndo
linearidade. No entanto, existem poucos métodos efetivos de controle nao
linear. O controlador PID ndo linear tem sido uma alternativa para o controle de
sistemas ndo lineares, mas em alguns casos, devido a complexidade do
problema, pode nao apresentar um resultado favoravel, exigindo algoritmos de
alta complexidade para trabalhar em modo on-line (Zou et al., 1994).

Com o avango da industria, os controladores preditivos passaram a ser
utilizados em aplica¢cdes que envolvam alto grau de complexidade, como por
exemplo, em processos ndo lineares. O MBPC (Model Based Predictive Controller)
foi desenvolvido pela necessidade de se obter o controle especializado de
sistemas elétricos e refinarias de petréleo. A tecnologia MBPC refere-se a uma
classe de algoritmos que calculam uma sequéncia de variaveis manipuladas a
fim de otimizar o comportamento futuro de uma planta, e pode ser encontrada
em muitas areas de aplicacao, incluindo indastrias quimicas, processamento de
alimentos, automotiva, aeroespacial, metaltrgica e papel (Qin & Badgwell,

1997; Al-Duwaish & Naeem, 2000).



Nos dltimos anos houve um grande crescimento nas aplicacdes
industriais de controle preditivo nao linear NMPC - Nonlinear Model Predictive
Controller, que se apresenta como uma estratégia de controle bastante

promissora para diversas dreas da engenharia (Qin & Badgwell, 1997).

1.1. Motivacao

O controle preditivo é apontado na literatura como uma ferramenta de
grande potencial para aplicagdes em processos nao lineares e que sdo
submetidos a grandes variacoes (interferéncias internas e externas, oscilacoes)
durante a sua operagdo (Zou et al., 1994; Qin & Badgwell, 1997; Al-Duwaish &
Naeem, 2000; Santos, 2007; Scheffer-Dutra et al., 2002). Esta técnica utiliza um
modelo interno, com o qual serdo estimados os estados do processo num
intervalo futuro, pré-definido, denominado horizonte de predigdo. Estas
estimativas serdo utilizadas para o calculo das a¢des de controle.

O termo ndo linear refere-se a todas as estruturas que ndo apresentam
um Udnico sentido. Estrutura que apresenta multiplos caminhos e destinos,
desencadeando em multiplos finais.

Pode-se definir a ndo linearidade fraca como aquelas que sofrem o
minimo de variacGes, saltos, antecipagdes e, portanto, possui um grau ndo
linear menor, ja as ndo linearidades fortes sdo aquelas que apresentam altas
variagdes e descontinuidades no processo. Por exemplo, um processo de
neutralizagdo do pH é considerado altamente nao linear, por possuir variagdes
significativas em seu ganho estatico. Quando o processo ndo linear atua numa
faixa de operacdo muito ampla, ou a nao linearidade do processo é forte o
bastante, pode tornar o desempenho do controlador linear inadequado. Neste
caso, a utilizacdo de um modelo ndo linear deve ser considerada, a fim de
atender os requisitos estabelecidos (Casillo et al., 2008a).

Embora a maioria dos processos industriais seja inerentemente nao
linear, a grande maioria das aplicacbes de controle preditivo é baseada em
modelos dindmicos lineares paramétricos, por exemplo, o modelo CARIMA

(Controlled  Auto-Regressive Integrated Moving Average), e lineares nao



paramétricos, tais como os modelos de resposta ao impulso ou ao degrau.
Existem alguns motivos para isso: modelos empiricos lineares podem ser
identificados de forma direta por meio de dados de saida do processo. Em
adigdo, uma grande parte das aplicacdes tem se realizado em refinarias, em que
0 objetivo é principalmente manter o processo em um estado estacionario
desejado, denominado “controle regulatério” ao invés de mudar rapidamente o
processo de uma condigdo operacional para outra, conhecido como “controle
servo”. Por estas razdes, em muitos casos um modelo linear proverd a maioria
dos beneficios possiveis com a estratégia de controle preditivo.

Contudo, existem casos em que os efeitos das ndo linearidades sao
significativos o suficiente para justificar o uso de técnicas de controle preditivo
nao linear. Estes incluem pelo menos duas grandes categorias de aplicacdes:

e Problemas de controle regulatério em que o processo é altamente nao
linear e sujeito a perturbacdes significativas e freqiientes;

e Problemas de controle servo, em que os pontos de operagdo mudam
freqiientemente e estendem-se sobre uma larga faixa das dindmicas de
processo nao linear.

As razdes acima mencionadas fizeram com que o controle de sistemas
nao lineares recebesse consideravel atencao tanto no meio académico como no
industrial. Este interesse na andlise e projeto de sistemas de controle nao
lineares gerou um grande desenvolvimento de estratégias de controle baseado
em modelo para sistemas nao lineares (Henson & Seborg, 1997; Hapoglu et al.,
2001; Camacho & Bordons, 2004; Santos, 2007).

O controle preditivo baseado em modelo apresenta-se atualmente como
uma das mais eficientes estratégias de controle na industria de processos. Isto
ocorre porque muitos dos aspectos fundamentais num projeto de controle
industrial pratico podem ser contemplados em controle preditivo baseado em
modelo. Por exemplo, a trajetéria de referéncia futura, a predicdo de
perturbacgdes e a inclusdo de restri¢des. Isto evidencia a flexibilidade de projeto
desta técnica de controle (Ogunnaike & Ray, 1994; Scheffer-Dutra et al., 2002;
Santos, 2007).



Em meados da década de 1980, foram apresentados os modelos
NARMAX (Nonlinear Auto-Regressive Moving Average model with eXogenous
inputs) polinomiais (Leontaritis & Billings, 1985a,b), capazes de mapear nao
linearidades das entradas e saidas passadas para a saida atual. Dentre as
principais caracteristicas destas representagdes, pode-se citar a relativa
facilidade com que a informagao analitica sobre a dinamica do modelo pode ser
obtida (Coelho, 2002).

A modelagem de um processo dindmico consiste na obtencdo de um
modelo matematico capaz de representar adequadamente as caracteristicas de
interesse da planta em estudo. A necessidade de representar um sistema de
forma eficiente, empregando um modelo que ndo exija um aumento
significativo no esfor¢o computacional estabelece um compromisso entre a
qualidade do modelo e a sua simplicidade de representagdo. Neste aspecto, o
modelo de Hammerstein apresenta caracteristicas interessantes, pois, alia uma
boa capacidade de representacdo de algumas ndo linearidades com uma
inerente simplicidade de representacdo. O modelo de Hammerstein possibilita a
representacdo adequada de vérios processos da industria quimica como
reatores, colunas de destilacdo, trocadores de calor, dentre outros (Fruzzetti et
al.,, 1997, Menold et al., 1997; Pearson & Pottman, 2000; Fink & Nelles, 2001;
Aguirre et al., 2005; Santos, 2007).

Os modelos de Hammerstein sao utilizados na representacdo de sistemas
que contém uma ndo linearidade estatica em série com um sistema dinamico
linear. A ndo linearidade estatica se da quando nao se quantifica a dependéncia
temporal entre as varidveis do sistema. O modelo tem carater estatico, (ou seja,
o estado do sistema em instantes anteriores ndo é relevante), sendo
representado por equacOes algébricas e ndo por equacOes diferenciais. Os
modelos de Hammerstein e Wiener que serdo apresentados no capitulo 2 tém sua
forma de representagao por blocos interconectados.

O desenvolvimento de controladores preditivos baseados no modelo de
Hammerstein tem motivado uma série de aplicacdes bem sucedidas ao longo dos

altimos anos (Bars & Haber, 1991; Katende & Jutan, 1996; Fruzzetti et al., 1997).



Isto se deve ao fato que este modelo apresenta propriedades que simplificam o
projeto do controlador, possibilitando, inclusive, uma solu¢do analitica para o
problema de minimizacdo da funcdo custo (caso sem restricdes), embora a
maioria dos resultados apresentados restrinja-se a casos simulados (Santos et
al., 2005).

Um dos principais fatores dos modelos de blocos interconectados terem
despertado o interesse de pesquisadores deve-se ao fato destes modelos serem
utilizados em técnicas de controle. Além disso, analise de estabilidade de um
modelo globalmente nao linear, representado por blocos interconectados, pode
ser feita por meio do bloco dindmico nao linear.

Para estudo da estabilidade de controladores preditivos ndo lineares
deve ser verificado se a estratégia de controle de horizonte finito conduz a
estabilidade em malha-fechada. Idealmente, buscar-se-ia uma estratégia de
controle que alcangasse a estabilidade em malha-fechada independentemente
da escolha dos parametros de desempenho do custo funcional e, se possivel,
aproximasse ao esquema de horizonte de predigao finito tdo quanto possivel. A
busca pela prova de estabilidade tem motivado vérios pesquisadores. Findeisen
and Allgower, 2002, mostram aspectos tedricos sobre o GPC (Generalized
Predictive Controller) ndo linear e citam diferentes possibilidades de se encontrar
a estabilidade em malha fechada. Chan et al., 2004, propdem um teorema para o
controle de processos baseado no modelo de Hammerstein utilizando o teorema
da passividade.

O critério de Popov é considerado um dos mais apropriados critérios
para andlise de estabilidade de sistemas ndo lineares e pode ser comparado com
o critério de Nyquist para sistemas lineares. Este critério oferece condicoes
suficientes para estabilidade de sistemas de controle ndo lineares no dominio da

frequéncia. Porém, as condigdes para este critério devem ser bem especificadas.

1.2. Objetivos

Esta tese consiste do estudo de técnicas e teorias com vistas a construcao

da proposta de um Controlador Preditivo Nao Linear baseado no Modelo de



Hammerstein, bem como faz uma andlise e prova da estabilidade para o

controlador proposto.

Os principais objetivos desta tese sao:

Fazer uma andlise comparativa dentre as principais representagdes de
modelos nao lineares em especial analisar as propriedades do modelo
de Hammerstein e de controladores preditivos baseados neste modelo.
Propor um novo algoritmo para o GPC baseado no modelo de
Hammerstein, por meio da aproximagdo quasilinear por degrau de
tempo, monovariavel, considerando o problema de controle nao
linear de horizonte de predicdo finito.

Implementar e avaliar o algoritmo de controle preditivo proposto.
Comparar algumas formas de compensar o erro de predicdo do
algoritmo proposto, a fim de que o resultado da predicdo seja mais
proximo do desejado.

Analisar as propriedades de estabilidade, bem como provar a
estabilidade do controlador preditivo proposto.

Implementar os algoritmos de prova de estabilidade do controlador

proposto.

1.3. Organizacao da tese

Os capitulos foram dispostos da seguinte forma:

Capitulo 1: este primeiro capitulo introduziu o assunto, abordou a

motivacdo para a realizagdo do presente trabalho bem como os objetivos deste

estudo e apresentou a organizacao do texto.

Capitulo 2: neste capitulo é realizada uma revisdo da literatura em que

se apresentam as principais classificagdes de modelos e um breve estudo das

principais representacdes de modelos nao lineares, como também o modelo

escolhido para o aprofundamento no estudo de controladores preditivos nao

lineares (modelo de Hammerstein). Por fim, é apresentada uma introdugao a

estabilidade de sistemas nao lineares.



Capitulo 3: descrevem-se neste capitulo os fundamentos teéricos do
Controle Preditivo, suas vantagens e desvantagens, com enfoque dado ao
Controle Preditivo Generalizado Monovaridvel e sem restri¢des, o qual foi
empregado no desenvolvimento deste trabalho.

Capitulo 4: apresenta-se o Controle Preditivo Nao Linear utilizando o
modelo de Hammerstein, a solugdo para o controle nado linear, e a técnica de
linearizacdo por aproximacdo quasilinear por degrau de tempo. Um exemplo de
aplicagdo deste método é apresentado.

Capitulo 5: este capitulo traz o desenvolvimento e implementacao do
controlador preditivo ndo linear aplicado ao modelo de Hammerstein utilizando
o método de linearizagdo quasilinear por degrau de tempo. Devido ao erro de
predicdo gerado por meio da linearizacdo sdo wutilizados métodos de
compensagdo, que tém como objetivo reduzir este erro e melhorar o
desempenho do controlador em questdo. Os métodos de compensagdo sao: o
Termo de Compensagdo (Fontes, 2002) e a Compensacao Iterativa (Angelo,
2005) que visam melhorar o desempenho dos controladores preditivos.

Capitulo 6: apresenta-se o desenvolvimento do controlador preditivo
ndo linear com prova de estabilidade que é a principal contribuicdo deste
trabalho. Neste capitulo desenvolve-se a prova de estabilidade para o
controlador preditivo baseado no modelo de Hammerstein e mostra-se que a
estratégia de controle de horizonte finito conduz a estabilidade em malha
fechada. Para isso foi estudado e utilizado o Critério de Popov, que oferece
condicdes suficientes para estabilidade de sistemas de controle nao linear no
dominio da frequéncia. Por fim, apresenta-se o algoritmo avaliagdo de
estabilidade e os resultados de simulacao.

Capitulo 7: apresentam os resultados de aplicacdo, o algoritmo do GPC
baseado no modelo de Hammerstein com compensagao do erro de predicdo foi
aplicado, através de simulagdo computacional a uma planta de neutralizagdo de
pH.

Capitulo 8: neste capitulo apresentam-se as conclusdes finais da tese e

descrevem-se as etapas sugeridas para a continuidade da pesquisa.



O texto é encerrado com uma lista das referéncias bibliogréficas que

foram citadas.



2. MODELOS NAO LINEARES

2.1. Introducao

O modelo de um sistema pode ser obtido de duas formas: a partir das
equacOes bdasicas do sistema - modelagem fenomenolégica ou a partir de uma
estrutura pré-definida - identificacdo de sistemas. A identificacdo de sistemas é
o principal método para a obtencdo de modelos matematicos. Na modelagem
fenomenolégica, devido a complexidade dos sistemas reais, a obtencdo de
modelos é mais dificil (Santos, J. E. S. 2007).

O objetivo deste capitulo é apresentar alguns conceitos de modelagem
ndo lineares para sistemas dindmicos, como também apresentar algumas
representacdes de modelos ndo lineares. Por fim, é feito um estudo da

estabilidade de sistemas nao lineares.

2.2. Classificacao de Modelos

Sdo diversas as possiveis representagdes matematicas de modelos. A
seguir, serdo mencionadas algumas classificagdes de modelos de acordo com a
nomenclatura comumente usada na Teoria de Sistemas Dinamicos (Aguirre,
2000).

Modelos Estaticos ou Dindmicos: modelos dindmicos sdo modelos em
que o estado de um sistema num dado instante de tempo depende do estado do
sistema em instantes anteriores. Tais modelos sao normalmente descritos por
equagdes diferenciais ou a diferengas. J4 modelos estaticos (ou estacionarios)
sdo aqueles em que, para se calcular o estado do sistema num dado instante de
tempo, o estado do sistema em instantes anteriores ndo é relevante. Em outras

palavras, modelos estaticos nao tém memoria, sendo normalmente
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representados por equagdes algébricas. Na prética, os sistemas reais sao todos
dindmicos, mas para uma dada andlise a dindmica do sistema pode ser
desprezivel por ser muito rdpida ou muito lenta comparada com a escala de
tempo utilizada.

Modelos Variantes ou Invariantes no tempo: a varidncia no tempo de
um sistema esta associada a alteracdo ou nao das suas caracteristicas dindmicas
com o tempo. Um sistema invariante no tempo é aquele que para um sinal de

entrada u(t), em ¢=t¢,, o sinal de saida y(¢), em ¢>¢,, ndo depende de #, mas
de 7-t,, isto é nado importa quando é aplicada esta entrada. Assim, as

condi¢des dindmicas do sistema nao mudam com o tempo. Na realidade
nenhum sistema é invariante no tempo, mas na pratica considera-se como
invariantes no tempo muitos sistemas cuja variagdo no tempo é muito lenta.

Modelos de Tempo Continuo, de Tempo Discreto ou Hibrido: um
modelo é de tempo continuo quando a varidvel que representa o tempo ¢ é um
nuimero real positivo. Ou seja, pode-se encontrar o valor de uma dada variavel
do sistema em qualquer instante de tempo 7€ R". Estes modelos sao em geral
representados por equagdes diferenciais, como por exemplo, a temperatura de
uma sala varia continuamente e para qualquer instante de tempo, pode-se
encontrar um valor de temperatura correspondente. Modelos de tempo discreto
sdo aqueles em que o valor que define um instante de tempo & é um namero
inteiro positivo, sendo normalmente representados por equacdes a diferencas.
Como exemplo, o preco de fechamento de uma ac¢do na bolsa de valores é bem
representado num modelo a tempo discreto, ja que este dado s6 é obtido uma
vez por dia. Sistemas amostrados também sdo bem representados por modelos
a tempo discreto, sendo este tipo de sistema muito utilizado na identificacdo de
sistemas. Modelos hibridos tém uma parte descrita na forma continua e outra
parte descrita na forma discreta, ou seja, combina sinais temporais com
seqliéncias de eventos, sendo tuteis em aplicagdes de Controle Digital e para
Tratamento Digital de Sinais.

Modelos Lineares ou Nao Lineares: um modelo é dito linear se o

principio da superposicdo se aplica. Caso contrario é chamado de nao linear. De
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forma prética, um modelo é dito linear se as varidveis que o definem nao
aparecem na equacao sob a forma de fungdes ndo lineares.

Modelos Causais ou Antecipativos: um modelo é dito causal (ou nao
antecipativo) quando a saida do sistema no instante ¢ ndo depende das
entradas aplicadas ao sistema apds o instante de tempo ¢, dependendo,
portanto, apenas da entrada aplicada antes de ¢ e no préprio instante . Um
modelo é dito antecipativo (ou nado causal) quando a saida do sistema no
instante ¢ depende do valor da entrada apds o instante de tempo ¢. Ainda que
seja possivel representar matematicamente um modelo antecipativo, nenhum
sistema fisico possui esta caracteristica.

Modelos Monovariaveis ou Multivariaveis: sdo chamados de
monovariaveis os modelos que representam a relacao entre uma entrada e uma
saida. Na literatura sdo conhecidos também por modelos SISO (single input
single output). Caso haja mais de uma entrada ou mais de uma saida os modelos
passam a ser chamados de multivariaveis. Dentre estes, € comum classifica-los
em: MISO (multiple input single output) quando ha varias entradas e somente
uma saida; SIMO (single input multiple output) para o caso em que ha uma tnica
entrada e mais de uma saida; e finalmente MIMO (multiple input multiple output)
quando ha vérias entradas e varias saidas.

Modelos Deterministicos ou Estocasticos: Um sistema deterministico é
aquele que ndo sofre a influéncia de nenhuma perturbacdo aleatéria, ou seja,
nao tem incertezas. O sinal de saida y(¢) para um sinal de entrada u(¢) pode ser
calculado (ou “determinado”) com exatiddo quando se conhece o modelo do
sistema. Na realidade, nenhum sistema é deterministico. Todos os sistemas tém
algum tipo de incerteza ou carater aleatério e, portanto sio chamados de
Estocésticos. Na prética, consideram-se como deterministicos sistemas cujas
perturbacdes aleatérias sdo pequenas ou despreziveis.

Modelos Fenomenolégicos: As leis fundamentais da fisica e da quimica,
como conservacdo de massa, energia e de quantidade de movimento, sdo as
bases para construcdo de modelos fenomenolégicos. O processo de definigcao

das equacgdes que descrevem o modelo exige do especialista (responsavel pelo
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modelo), muita prética, habilidade, engenhosidade, criatividade e inovagao
(Luyben, 1996). Outro fato importante, que deve ser ressaltado na modelagem,
é a consisténcia matematica do modelo, por exemplo, garantir que o ntimero de
equacdes se iguale ao nimero de variaveis, e verificar se as unidades usadas em
todos os termos das equagdes sdo consistentes (Campos, 2007).

Encontram-se na literatura duas abordagens diferentes para modelagem
fenomenolégica da dindmica do pH. A primeira é baseada na modelagem
fisico-quimica classica que foi apresentada inicialmente por McAvoy et al.
(1972); a segunda ¢ a formulagdo fisico-quimica de invariantes de reacao que foi
apresentada inicialmente por (Gustafsson & Waller, 1983). Ambas as
abordagens tém como base separar a reacdo quimica (equilibrio) da dindmica
de invariantes de reagdo. Apesar dos modelos resultantes serem idénticos, a
formulacdo do problema é diferente. No capitulo 7 que trata dos resultados de
aplicagdo, um processo de neutralizacdo de pH serd aplicado, o modelo
fenomenolégico desenvolvido é baseado na aproximacdo fisico-quimica de

invariantes de reacdo (Campo, 2007).

2.3. Representacdes de Modelos Nao Lineares

Com o avanco tecnolédgico e industrial, o interesse pela modelagem néao
linear e o desenvolvimento de ferramentas matematicas para entender melhor o
comportamento dos fendmenos nao lineares cresceram significativamente, uma
vez que as técnicas existentes para modelos lineares nao conseguem reproduzir
toda a gama de comportamentos dindmicos dos sistemas reais (Coelho et al.,
2002). Os sistemas dindmicos encontrados na pratica sdo, em dltima andlise, nao
lineares. E bem verdade que em alguns casos aproximacdes lineares sdo
suficientes para aplicacdes praticas. Entretanto, em muitas aplicagdes
industriais, modelos lineares ndo sao satisfatérios e representagdes nao lineares
deverdo ser usadas. A escolha de modelos ndo lineares traz consigo um
inevitdvel aumento na complexidade dos algoritmos a serem utilizados.

Melhorar a exatiddo dos modelos ndo é a principal motivacao para se usar
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modelos nao lineares. Existem razdes mais fortes para, em uma dada aplicagao,
optar por modelos nao lineares como, por exemplo, o fato de os modelos nao
lineares produzirem certos regimes dindmicos que os modelos lineares nao
conseguem representar (Aguirre, 2000).

Ha um grande namero de representagdes ndo lineares e a escolha de qual
e em que circunstancia aplicar, parecem questdes que estdo longe de serem
resolvidas. A escolha do tipo de representacdo depende principalmente da
finalidade do modelo e das informagdes disponiveis sobre o sistema. O uso de
modelos estd presente em diversas dreas tais como: predicdo, andlise,
simulagdo, controle de processos, deteccao de falhas, entre outras.

Dentre os modelos ndo lineares podem-se destacar o Modelo de Volterra,
NARX e NARMAX, Modelo Bilinear, Redes Neurais, Modelo de Wiener,

Modelo de Hammerstein, entre outros.

2.3.1. Modelo de Volterra

A representacdo de sistemas ndo lineares teve inicio por volta da década
de 1930, quando Volterra mostrou que para um sistema nao linear invariante no

tempo, que tem uma saida continua e limitada, y(k), quando excitado por uma
entrada também continua e limitada, u(k), a relacdo entre a entrada e a saida

pode Ser expressa como:

ylk]=h +§:hl[m1]”(k_m1)+i fhz[mvmz]”(k_ml)”(k_m2)+"'

my =1 m=1 my=1

+§:--~ﬁ1hn[ml,~~-,mn]u(k—ml)~~-u(k—mn) (2.1)

my =1

P

A equagdo (2.1) é denominada série de Volterra, e a funcao 4, (m,,...,m,) é

chamada de kernel de Volterra, sendo n, o grau de nao linearidade do sistema e
M é a ordem do modelo.

A série de Volterra, apesar de sua ampla aplicabilidade na representacao
de sistemas nao lineares, possui algumas limita¢des, tais como o grande namero
de parametros requerido para explicar um sistema ndo linear simples, o que

acarreta em um maior esfor¢o computacional. Este fato é uma conseqiiéncia da
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série de Volterra mapear as entradas passadas para a saida atual y(k). Uma
forma de reduzir o nimero de parametros é utilizar valores da saida e da
entrada para determinar y(k), ou seja, utilizar recorréncia ou auto-regressao da
saida (Aguirre, 2000).

Os modelos de Volterra sdo uma generalizacao do modelo de resposta ao

impulso para a descrigao de sistemas ndo lineares.

2.3.2. Modelos NARX e NARMAX

Os modelos NARX (Nonlinear Auto-Regressive model with eXogenous
variables) e NARMAX (Nonlinear Auto-Regressive Moving Average model with
eXogenous wvariables) sao extensdes de seus lineares equivalentes ARX (Auto-
Regressive with eXogenous inputs) e ARMAX (Auto-Regressive Moving Average with
eXogenous inputs). Estes modelos sdo capazes de representar uma gama de
sistemas ndo lineares.

Os modelos NARX sdo modelos discretos no tempo que descrevem a
saida do sistema como uma fungdo nao linear dos termos passados da entrada e
da saida, ou seja:

(k)= F'Ty(k =1, y(k—n,)ulk =1, u(k —n,)] 22

Os modelos NARMAX incluem os termos da dindmica da perturbagao, a

fim de se evitar polarizacao de parametros. Assim tem-se:
y(k) = F'[y(k=1), -, y(k=n,),u(k =1), - u(k —n,),e(k),e(k =1),--,e(k =n,)] (2.3)
Nas duas equagdes, n,, n, e n, representam os maiores atraso da saida,
da entrada e do ruido, respectivamente, e F ' é funcdo ndo linear com grau de
nao linearidade /. A parte deterministica da equacao (2.3) pode ser expandida

como o somatoério de termos com graus de ndo linearidade variando na faixa

1<m<[. Assim, cada termo de grau m podera conter um fator de grau p do
tipo y(k—i) e um fator de grau (m— p) do tipo u(k—i) sendo multiplicado por
um parametro representado por ¢, ,(n,,"--,n,). Matematicamente, tem-se:

ny,,n,

W0=Y > e o) =) [Tutk=n) 4

m=0 p=0 n,n, i=p+l
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n,,n, n,

sendo, Z EHZ“ 2
n =1

mshy, My =1

Este exemplo mostra a fungdo F'(-) expandida como um polindmio de

grau dois, entdo tomando-se / =2 em (2.4) tem-se (Aguirre, 2000):

y(k)= Coot+ ”Z: Cio (n)y(k—n)+ i Co (n)u(k—n)+

=1 m=1

+>° D cyo(n,m)y(k—n)y(k—ny)+

m n

+>° > e (my,my) y(k—n)u(k —n,)+

3 e (i ualk = yulk —ny) (2.5)

Uma das mais importantes vantagens do modelo NARMAX polinomial é

que este é linear nos parametros, possibilitando, assim, o uso do método dos
minimos quadrados na estimagdo dos mesmos.

Os modelos NARX e NARMAX podem ser representados através de

uma fungdo polinomial ou racional, sendo a representacdo polinomial a mais

comumente usada na academia (Gomes et al., 2000; Aguirre, 2000).

2.3.3. Modelo Bilinear

Os modelos bilineares, tém despertado no meio académico grande
interesse, esses sistemas sdo mais simples que outros modelos ndo lineares e
mais representativos que os modelos lineares. A representacio do modelo
bilinear é dada quando todos os termos ndo lineares da equacdo sdao dados
exclusivamente por produtos simples na forma:

y(k—-iu(k—i—d),comi>1ed>1 (2.6)

O modelo Bilinear é baseado em um modelo linear do tipo ARMAX
(Auto-Regressive Moving Average with eXogenous variables) mais termos ndo
lineares constituidos pelos produtos entre entradas e saidas. Sua representagao

polinomial tem a seguinte forma:
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A0 =g B k=D + Y Dody gl =i+ D=+ S ety 27)

p
em que, os polindmios e A(q™'), B(¢™') e C(¢") sdo definidos como:
Alg Y =1+aq" +a,q”* +--+a, q "™
B(g"=b,+bq " +bq " +--+b,q" 29
ClgH=l+cq " +e,g” ++c,q "

os termos do coeficiente d sdo coeficientes ndo lineares n, e m

(i=d).j
representam o grau de ndo linearidade, y(k), u(k) e e(k) sdo respectivamente
as seqiiéncias das entradas, saidas e ruido, d é o atraso de sistemae A=1-¢"'
introduz uma acdo integral no controlador e, assim, cancela o efeito de
distarbios do tipo degrau.

As aplicagdes de modelos bilineares na representacdo de um processo
industrial estdo associadas as plantas cujas caracteristicas sdo inerentemente
bilineares como processos de fermentagdo, colunas de destilagdo, reatores
nucleares e quimicos (Santos, 2007). Como a estrutura do modelo bilinear é
linear em relacdo aos parametros, é possivel aplicar as mesmas técnicas de

identificacdo empregadas nos modelos lineares (Fontes, 2002).

2.3.4. Redes Neurais

As primeiras informacdes mencionadas sobre a neuro computacdo datam
de 1943, em artigos de McCulloch e Pitts, em que sugeriam a construcao de uma
maquina baseada ou inspirada no cérebro humano. O primeiro neuro
computador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu em 1957 e 1958, criado
por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Devido a profundidade de seus
estudos, suas contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de pensar,
muitos o véem como o fundador da neuro-computagdo na forma em que a
temos hoje. Seu interesse inicial para a criagdio do Perceptron era o
reconhecimento de padrdes (Tatibana & Kaetsu, 2008).

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo outro tipo de representagao nao

linear, constituindo-se de sistemas paralelos inspirados na estrutura fisica do
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cérebro humano. O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por
(McCulloch & Pitts, 1943), cujo trabalho fazia uma analogia entre células vivas e
o processo eletronico, simulando o comportamento do neurdnio natural, onde o
neurdnio possuia apenas uma saida, que era uma funcdo de entrada (threshold)
da soma de suas diversas entradas. Trata-se de uma simplificagdo do que se
sabia a respeito do neurdnio biolégico naquela época. A sua descrigao

matematica resultou em um modelo com n terminais de entrada, x,x,,---,x, e

n

apenas um terminal de saida y. A saida y é uma fun¢do do somatério das

entradas ponderadas pelos pesos correspondentes, como mostra a Figura 2.1

(Medeiros, 2006).

Figura 2.1 - Modelo do Neurénio de McCulloch e Pitts

A saida de um tnico neurdnio com n entradas é do tipo:

x= f(i wx, +b] (2.9)

sendo que b (bias) e w, sdo constantes e f é chamada de funcdo de ativagao

que pode ser linear ou ndo linear.

As redes de uma camada resolvem apenas problemas linearmente
separaveis. Para problemas nao linearmente separaveis devem-se utilizar redes
com uma ou mais camadas intermedidrias conhecida como redes perceptron,
como é mostrado na Figura 2.2 (Medeiros, 2006).

Como apontado por (Braga et al. 2000) uma Rede Neural é, portanto,
formada por elementos processadores simples. Cada elemento processador

executa uma funcao simples, mas a RNA como um todo tem capacidade
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computacional para resolucdo de problemas complexos. A estrutura

apresentada na Figura 2.2 possui quatro entradas (x,,x,,x.,x,), duas saidas
1525354y
(¥,,»,) € quatro neuronios na camada intermedidria (w,,w,,w,,w,), sendo capaz

de resolver problemas de regressdo, classificagio ou predicdo no espaco R4. E

também um exemplo de rede neural do tipo feedforward.

camada oculia

| Vi
3
X3 ¥z
g

Figura 2.2 - Exemplo de arquitetura de uma rede perceptron multicamadas

A saida de uma fung¢do multicamadas é uma fungdo néao linear do tipo:

y(k)=f, {i w,f; (Zn: WX, +bj +bs} (2.10)

sendo que f, é a funcdo de ativagdo do neurdnio da camada de saida. Tal
funcado ndo precisa ser igual a f;, i=1,---,m, que , por sua vez, ndo precisam ser
iguais entre si. b, € o termo de polarizagdao do neurénio da camada de saida, w,
sdo os pesos da saida de cada neur6nio da camada oculta e w;, sdo os pesos da

entrada i, vista pelo i-ésimo neurénio da camada oculta.

Esta classe de rede consiste de multiplas camadas de unidades
computacionais, geralmente interconectadas em uma forma feedforward. Isso
quer dizer que cada neurdniom em uma camada tem conexdes diretas a
neurdnios da préxima camada. Em muitas aplicagdes, as unidades dessas redes
utilizam uma fungao sigmoide (em forma de S) como a funcdo de ativacdo. As
redes multicamadas podem usar um grande ntimero de técnicas treinamento de

seus pesos, sendo a mais popular denominada propagacdo retroativa do erro.
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Nesse caso, os valores de saida sdo comparados com a resposta correta para
calcular o valor de alguma fungdo de erro pré-definida.
Como uma rede neural geralmente ndo é linear em seus pardmetros,

algoritmos especiais de treinamento devem ser usados (Braga at al. 2000).

2.3.5. Modelo de Wiener

O Modelo de Wiener surge como uma das representacdes de modelos ndo
lineares baseados em modelos de blocos interconectados, os quais representam
a dinamica do sistema através de um modelo dindmico linear e uma ndo
linearidade, representada por uma funcado estatica ndo linear. Historicamente,
tais modelos surgiram como representacdo de “transicao” entre a teoria linear,
ja bem desenvolvida, e a teoria envolvendo modelos nao lineares, que ainda
estava iniciando.

Os modelos de blocos interconectados foram muito utilizados até
meados da década de oitenta (Billings, 1980; Schetzen, 1980; Rugh, 1981;
Leontaritis e Billings, 1985a,b;) e ressurgiram em meados da década de noventa
e anos dois mil (Boutayeb e Darouach, 1995; Gémez e Baeyens, 2000; Goethals
et al. 2005; Pearson e Pottmann, 2000; Aguirre et al. 2005). Um dos principais
fatores dos modelos de blocos interconectados terem despertado o interesse de
pesquisadores deve-se ao fato destes modelos serem utilizados em técnicas de
controle. Além disso, analise da estabilidade de um modelo globalmente nao
linear pode ser feita através do bloco dindmico nao linear.

Os Modelos de Wiener e Hammerstein (que serdo descritos a seguir) sao
representacdoes de modelos de blocos interconectados, e a maneira com que
estes blocos estdo dispostos é o que diferencia um modelo do outro. Esta
diferenca na disposicdo dos blocos acarreta em comportamento dinamico
diferente de um modelo para o outro. Nos modelos de Wiener, o bloco dindmico

linear precede o bloco estatico ndo linear, como mostra a Figura 2.3.

u(k) x(k) yik)

—| Gig) Ny |——

Figura 2.3 - Modelo de Wiener
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O sinal de saida do modelo de Wiener é obtido pelo mapeamento do sinal
intermediario, x(k), através da funcdo N'(-), tal que:
(k)= N (x(k)) (211)
Como o sinal intermediario x(k) ndo estd disponivel, pode-se estimé-lo através
da inversa da funcdo N'(-). Portanto, esta funcdo tera que ser inversivel! para
que o modelo de Wiener possa ser estimado. Denota-se (N')™" por (N"), logo,
x(k) = (N")(y(k)) (212)
sendo /, o grau de ndo linearidade da fungdo inversa N'(-).

O bloco dindmico linear é representado por um modelo ARX, o qual é

determinado para o par de entrada e saida u(k) e x(k), respectivamente, como

mostra a equagao (2.13)
x(k)= ié’jx(k—j)+nzaiu(k—i) (2.13)
= i=1
substituindo a equagao (2.13) em (2.11), tem-se que:
y(k)=N' [iﬁjx(k—j)+i0'iu(k—i)} (2.14)
= i=1

considerando um atraso j, tal que j=1,---,n , a equacdo (2.12) pode ser escrita

comao:

x(k = j)=N*(y(k = ))) (2.15)
e substituindo a equagado (2.12) em (2.11), a forma polinomial do modelo de

Wiener é obtida com relacdo aos sinais de entrada u(k) e saida y(k)do sistema:

y(k) = (Z O N" (y(k— j)) +iu‘,0,»u(k —i)] (2.16)

O modelo de Wiener conta com diversas aplicagdes registradas na
literatura de controle de processos. Pearson e Pottmann (2000) descrevem uma
abordagem de identificagdo caixa-cinza para trés classes de modelos de blocos

interconectados: modelos de Hammerstein, modelos de Wiener e modelos de

! Para que uma fungio f: A4 — B admita a inversa f ', é necessario que esta fungdo f seja bijetora.

Sendo assim, tem-se f':B — 4.
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blocos orientados por realimentacdo introduzida por modelagem de processos
com multiplicidades na saida.

Gomes et al. (2004) apresentam a identificacdo do modelo de Wiener e o
controle preditivo de um processo de neutralizacao de pH. O modelo de Wiener
identificado é usado como um modelo interno em um controlador preditivo
(MBPC) que é usado para controlar o modelo de simulagdo caixa-branca.

Shahraeini et al. (2006) fazem um estudo de um método de controle
preditivo ndo linear modificado com problema de otimizacdo simplificado. O
modelo de Wiener é incorporado dentro do MBPC de forma que a ndo
linearidade é removida do problema de controle. Esse método é baseado na

identificacdo da parte ndo linear inversa do modelo de Wiener.

2.4. Modelo de Hammerstein e Propriedades

O Modelo de Hammerstein, como mencionado na sessdo anterior, faz
parte dos modelos de blocos interconectados, em que a nao linearidade estatica
precede o bloco que contém a dindmica linear do sistema, como ilustrado na

Figura 2.4.

u(k) x(k) y(&)

—| N Glg) [—

Figura 2.4 - Modelo de Hammerstein

O modelo de Hammerstein pode ser representado na forma polinomial,
ou seja, um modelo NARX polinomial equivalente a representacdo de
Hammerstein (Casillo et al., 2008a,b).

Sabendo que o sinal intermedidrio, x(k), é obtido pelo mapeamento do

sinal de entrada, u(k), através da funcdo N', tem-se que:
x(k) = N'(u(k)) (2.17)
entdo, x(k—i)=N'(u(k-i)), para i=1,---,n, (2.18)
O modelo ARX é obtido utilizando a entrada e saida, x(k) e y(k),

respectivamente, do bloco dindmico linear, tal que:
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y(k)= Zejy(k—j)+iaix(k—i) (2.19)

em que,
n, € o atraso maximo da saida do modelo ARX;
n, € o atraso maximo da entrada do modelo ARX;

6, sdo os parametros relacionados a cada regressor de saida do modelo ARX;

o, sdo os parametros relacionados a cada regressor de entrada do modelo ARX.

Na pratica o sinal intermediario x(k), ndo esta disponivel. Logo, é
desejavel expressar o modelo Hammerstein na forma polinomial com relagdo aos
dados de entrada e saida do sistema, u(k) e y(k), respectivamente. Entao,

substituindo a equagao (2.18) em (2.19), tem-se
y(k)=20,y(k= )+ 0N (u(k ~1)) (2.20)
j=1 i=1

A equacao (2.20) revela que o modelo Hammerstein é um caso particular
do modelo NARX polinomial com grau de nao linearidade /. Cada termo do
modelo ARX de ordem m, tal que 0<m </, contém um fator de ordem 1 em
y(k—j) e um fator de ordem m em u(k—i). Em suma, a representacio NARX
polinomial é equivalente a um modelo de Hammerstein quando:

¢ A ndo linearidade atuar somente nos regressores da entrada;
e Nao houver a presenca de termos do tipo u(k—i)u(k—j), para i#j

(Coelho et al., 2002).

A representacdo da nao linearidade estatica por um polindmio dé-se
quando ndo se dispde de informagdes a respeito da natureza da ndo
linearidade. A representacdo é obtida aproximando-a por uma expansio
polinomial finita do tipo

x(k) = yuk)+ yu’ (k) +--+yu' (k) (2.21)
em que k é o instante de tempo, x(k) é a pseudo-saida do bloco ndo linear,

u(k) é a variavel de entrada e y,(i=1,---,/) representam os coeficientes do

polindmio e / é o grau de ndo linearidade do modelo de Hammerstein.
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O modelo de Hammerstein na sua forma paramétrica pode ser escrito
como:

Alg ) y(k) = B(C]")Zl:, yu' (k—d)+ (k) (2.22)

em que d € o atraso de transporte (tempo morto). Substituindo a equagao (2.21)
na equacao (2.22), obtemos:

A(g )y(k) = B(q )x(k) +&(k) (2.23)

A popularidade do modelo de Hammerstein deve-se ao fato da sua maior
simplicidade em relagdo as representagdes de Volterra e Bilinear, aliada a uma
capacidade de representacdo da ndo linearidade da maioria dos processos
préticos, sendo capaz de representar processos com atuadores ndo lineares e
ganhos varidveis (Santos, 2007).

Processos com dindmicas aproximadamente lineares, mas com forte ndo
linearidade em seus atuadores (ex. valvulas nao lineares), por exemplo, podem
ser representados por modelos de Hammerstein.

A literatura de controle e identificacdo de sistemas conta com varias
aplicagdes do modelo de Hammerstein na representagdo de colunas de destilagao
(Pearson e Pottmann, 2000), trocadores de calor (Al-Duwaish e Naeem, 2001),
Processos de Nivel (Coelho et al., 2002), Controle de pH (Casillo et al, 2008b),
entre outros.

O Modelo de Hammerstein foi escolhido por representar bem a ndo
linearidade de um processo com a simplicidade do projeto, por ser constituido
de um bloco estatico nado linear, seguido por um bloco dindmico linear. Esta
forma de representacdo apresenta propriedades que simplificam o projeto de
controladores preditivos ndo lineares, possibilitando, uma solucdo analitica
para o problema de minimizagao da fungao custo (caso sem restrigdes), embora

a maioria dos resultados restrinja-se ao nivel de simulacéo.

2.5. Estabilidade de Sistemas Nao Lineares

Em um sistema de controle, a estabilidade é uma propriedade

fundamental a ser garantida. O termo “sistema” significa combinar, ajustar,
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formar um conjunto. Todo sistema de controle, linear ou ndo linear, envolve um
problema de estabilidade que deve ser cuidadosamente estudado. Portanto, a
teoria da estabilidade apresenta um papel central na teoria de sistemas e
engenharia e existem diferentes tipos de problemas de estabilidade que surgem
no estudo de sistemas dinamicos.

Um sistema dindmico equivale, portanto, a uma estrutura multivaridvel
(ou monovaridvel, caso se considere apenas um aspecto dessa estrutura) que se
desenvolve no decorrer do tempo. Os sistemas dindmicos sdo usualmente
representados por meio de equacdes diferenciais. O emprego de equagdes
diferenciais ou a diferencas se dda, respectivamente, conforme a evolugao do
fenomeno por elas descrito considerado em tempo continuo ou discreto
(Grinits, 2002). Os sistemas estudados neste trabalho restringir-se-ao ao caso
discreto.

Para se realizar a andlise de estabilidade, é necessario dispor do modelo
do sistema (planta) a controlar. Nos capitulos seguintes sera mostrado que o
Controlador Preditivo, que é objeto desta Tese, é baseado no modelo de
Hammerstein, portanto, sua caracteristica é ndo linear. Conseqiientemente, faz-se
necessario lancar mao de métodos para andlise de estabilidade para sistemas
nao lineares, como Critério de Popov, que neste capitulo é apresentado.

No final do século XIX, o matematico Aleksandr Mikhailovich Lyapunov
propds uma abordagem geral para a andlise de estabilidade na area de controle
(Hsu, 2002). O primeiro método de Lyapunov, também conhecido como Método
da Linearizacdo, permite investigar a estabilidade local de um sistema nao
linear através do seu modelo linearizado. O segundo método de Lyapunov (ou
Método Direto de Lyapunov) é uma extensdo matematica de uma observagao
fisica fundamental. Se a energia de um sistema fisico é continuamente
dissipada, entdo o sistema, linear ou ndo linear, deve normalmente voltar ao
ponto de equilibrio. Pode-se dizer que a fungdo de Lyapunov é uma extensao
matemadtica do conceito de energia do sistema. Estudando a energia associada
ao sistema, é possivel avaliar o seu comportamento e em particular a sua

estabilidade.
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2.5.1. Estabilidade Absoluta

Muitos sistemas fisicos podem ser representados como uma conexdo de
realimentacdo de um sistema dindmico linear e um elemento nao linear, como

mostra a Figura 2.5 (Khalil, 2002).

(0]

Figura 2.5 - Sistema de Controle com realimentacao

O processo que representa um sistema de controle como mostrado na
Figura 2.5, depende em particular do sistema envolvido. Por exemplo, no caso
em que um sistema de controle possui somente uma ndo linearidade na forma
de um relé ou atuador, por exemplo, ndo ha dificuldades em representar o
sistema na forma da Figura 2.5, em outros casos, a representacdo pode ser
menos 6bvia (Khalil, 2002).

O problema da Estabilidade Absoluta foi formulado pela primeira vez
por Lur'e & Postnikov, 1945 (Gapisk, 1994). Neste artigo, os autores tratam o
seguinte problema: considere um sistema linear realimentado por um bloco nao
linear conforme a Figura 2.5, cujo sistema dindmico, descrito pelas equagoes:

X=Ax+bu
y=c'x (2.24)
u=—g(y)+w
emque: xeR", ye R, A é uma matriz quadrada nxn, b é um vetor coluna c’
um vetor linha, y um ntmero real e ¢(-) é uma ndo linearidade restrita ao
primeiro e terceiro quadrantes do plano (y,¢).

O problema da estabilidade absoluta de sistemas de controle consiste em

determinar condi¢des para que o a origem do sistema seja globalmente

assintoticamente estavel para qualquer fungao ¢(y) tal que
0<gd(y)y<Ky*, K>0 (2.25)
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Isto é, a funcdo ¢(y) situa-se no setor [O,K ], é necessario que a fungao

#(y) seja tal que a existéncia e unicidade da solucao do sistema da Figura (2.5)
estejam garantidas.

Em funcdo do exposto, podemos ter a seguinte questdo: Quais restrigdes
devem ser impostas a planta da parte linear de (2.24) para garantir que o
sistema realimentado seja estavel para qualquer nao linearidade que tenha seu
grafico no primeiro e terceiro quadrantes? Ou seja, o problema da estabilidade
era levantado nao para um sistema especifico, mas para uma classe de sistemas.
Na verdade, Lur’e e Postnikov ndo tratam um conjunto de equagdes como
(2.24), mas sim um conjunto de equacdes que pode ser colocado na forma da
equacao (2.21) (Gapisk, 1994).

A estabilidade Absoluta serd estudada de forma geral através de
sistemas do tipo Lur’e e do Critério de Popov. O sistema a ser estudado
apresenta dindmica linear e uma nao linearidade estatica do tipo setor. Para isto
sdo considerados processos fisicos ndo lineares representados por um sistema
linear seguido de um elemento estatico nao linear. O problema da estabilidade
absoluta consiste em obter condi¢des para estabilidade do sistema em malha
fechada para uma classe de ndo linearidade restrita a um setor do plano.
Assume-se que a referéncia é zero w =0 . Para o estudo da estabilidade absoluta

sao definidos inicialmente alguns conceitos:

Definicao 6.1 Sistema do Tipo Lur’e (condigdo de setor)

Quando a fungdo f é linear, f(y)=-Ky, podem existir dois escalares
nao negativos [kl,kz] de modo que para K € [kl,kz] o sistema é estével.

Com esta definicdo, existem condicdes de que a estabilidade seja

garantida para funcdes [ ndo lineares restritas ao primeiro e terceiro
quadrantes do plano (f(»),») pertencentes ao setor [kl,k2 ]
A funcao f(-) implica que o gréfico da fun¢do ndo linear, esta localizado

entre duas retas com declive &, e k,, como mostra a Figura 2.6.
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Figura 2.6 - Nio Linearidade pertencente ao setor [k, |

As seguintes condicOes dever ser aceitas: f(-)

1. A fungdo nao linear esta sempre contida entre duas retas f,(y)=ky e

L) =ky;
2. f(0)=0;
3. A nado linearidade pertence ao primeiro e terceiro quadrantes.

A condigdo 2 afirma que f(0)=0 e que o grafico de f(-) estd localizado
no 1° e 3° quadrantes, uma vez que k, e k, sdo nado negativos.

Diante da definicdo acima, verifica-se que a fungdo estatica ndo linear
deve ser de grau impar. O sistema (2.24) é absolutamente estavel se a origem é
globalmente assintoticamente estavel para qualquer nao linearidade contida no
setor dado.

Na prética, um dispositivo fisico, por exemplo, um atuador, raramente
tem uma caracteristica bem conhecida e inclusive, tal caracteristica pode variar
de um atuador para outro. E importante assegurar que o sistema permaneca
estavel dentro de uma faixa de incerteza do tal dispositivo. Uma maneira de

formular a incerteza é através de uma condicdo de setor como mostra a Figura

2.6. Quanto maior a incerteza, maior o intervalo [k, |.
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Esse problema tem atraido a atencdo de inumeros cientistas e
engenheiros de diferentes paises ao longo dos anos, ndo somente pelo interesse
tedrico, mas também pela grande importancia de suas aplicacdes na industria,
Engenharias, tecnologia, fundamentos da ciéncia, entre outras (Liberzon, 2002).
Dentre as abordagens que tratam desse problema pode-se destacar o método de
Lyapunov proposto pelo proprio Lur'e (Lure & Postnikov, 1945), o Critério de
Popov (Popov, 1961), o critério quadratico de Yakubovich (Yakubovich, 1967), a
abordagem variacional introduzida por Pyatnitsky em (Pyatnitsky, 1970),

dentre outras (Oliveira, 2003).

2.5.2. Critério de Popov

Em 1961, o pesquisador V. M. Popov apresentou uma linha de pesquisa
até entdo inexplorada, baseando-se na caracteristica em freqiiéncia da parte
linear (2.24), Popov propds um critério, conhecido na literatura como o Critério
de Popov.

O critério de Popov é um dos mais apropriados critérios para sistemas
nao lineares e pode ser comparado com o critério de Nyquist para sistemas
lineares (Gapski, 1994). O critério de Popov oferece condicdes suficientes para
estabilidade de sistemas de controle ndo linear no dominio da freqtiéncia,
porém, as condicdes para a aplicagdo deste critério devem ser bem
especificadas.

Principais caracteristicas do Critério de Popov:

e 56 se aplica para sistemas autonomos;

e E restrito a ndo linearidades estaticas, semm memoria e invariantes no
tempo;

e A estabilidade absoluta pode ser determinada examinando a resposta em
frequiéncia de um subsistema linear, sem necessidade de uma fungao

explicita de Lyapunov.
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Lema 2.1 Critério de Popov

O sistema (2.24) é absolutamente estdvel no setor [O,K ] se

G(s)=c(sI — A)'b for Hurwitz e existir ¢ >0 tal que
1
Ri(1+ jogq)G(s);+—>0 2.26
{(1+jog) G} + ¢ (226)

Este teorema foi o primeiro resultado no que diz respeito aos
multiplicadores de estabilidade, que estdo intrinsecamente ligados a teoria de
estabilidade absoluta, e é um resultado importante por varias razdes (Gapski,
1994):

e Leva em conta apenas a relacdo entrada-saida da planta, sendo, portanto,
de simples aplicagao e independente da ordem do sistema;

e DPode ser interpretado graficamente de uma maneira muito semelhante
ao Critério de Nyquist para sistemas lineares, apesar de ser uma condicao
apenas suficiente;

e Nao faz especificagdes sobre a ndo linearidade.

O problema da estabilidade absoluta foi formulado tendo em vista o
maior grau de generalidade possivel, ou seja, o minimo de hipéteses foi feito

sobre a caracteristica da nao linearidade.

2.6. Conclusoes

Este capitulo apresentou as principais representacdes de modelos nao
lineares wutilizadas nas indtstrias e na academia. Foi apresentada a
representacdo nao linear escolhida (modelo de Hammerstein) para o
aprofundamento nos estudos sobre Controladores Preditivos Nao Lineares. O
modelo de Hammerstein foi escolhido por representar bem nao linearidades de
processos e pela facilidade de implementagao em controladores preditivos. Por
tim, apresentado um estudo sobre o conceito de estabilidade para sistemas nao

lineares, estabilidade absoluta e o Critério de Popov.
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3. CONTROLE PREDITIVO

Neste capitulo é apresentada uma breve revisao bibliografica do método

de Controle Preditivo, dando énfase ao Controlador Preditivo Generalizado

(GPC).

3.1. Introducao

Diferentemente do controle por realimentacdo de saida, por exemplo, o
classico controlador PID, em que o controlador utiliza o sinal de erro para
calcular as a¢des de controle, o controle baseado em modelo, além do sinal de
erro, utiliza ainda, e de forma direta, o modelo do processo para calcular essas
agoes. Na indtstria, o Controle Preditivo Baseado em Modelo (MBPC) tem tido
bastante aceitacdo por ser este um método geral, especialmente adequado para
os problemas dificeis de controle do tipo MIMO, em que existem interacdes
significativas entre as entradas manipuladas e as saidas controladas (Kwong,
2005).

O MBPC baseia-se no comportamento futuro do processo, e a predicao é
obtida usando um modelo dindmico e as medidas disponiveis. As saidas do
controlador sdo calculadas de modo a minimizar a diferenca entre a resposta
predita do processo e a resposta desejada. A cada instante de amostragem, os
calculos de controle sdo repetidos e as predi¢des sdo atualizadas com base em
medidas atuais.

As primeiras técnicas MBPC foram desenvolvidas na década de 1970 em
decorréncia dos controladores convencionais serem incapazes de atender as
exigéncias de desempenho cada vez mais restritas. Nos anos 80, surgiu a

publicacdo dos trabalhos pioneiros realizados por dois grupos industriais e a
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primeira publicacdo ampla do Controle Preditivo Generalizado - GPC (Clarke
et al., 1987a, b). A Shell Oil (Houston, Texas) denominou o seu controle por
“Dynamic Matrix Control” - (DMC) em 1979, e Cutler e Ramaker, também no
mesmo ano, apresentou uma técnica similar, denominada “Model Algorithmic
Control” - (MAC) comercializada como IDCOM. Esta foi publicada por uma
companhia francesa, Adersa/Gerbios, em 1978 (Richalet et al., 1978). Desde entao,
existem intimeras aplicagdes dessas técnicas nas refinarias de petréleo, plantas
petroquimicas e industrias de papel e celulose no mundo inteiro (Kwong , 2005;
Qin e Badgwell, 2003).

Comparando com o controle cldssico, o controle preditivo apresenta
algumas vantagens tais como:

o F uma estratégia de controle geral para processos MIMO com restrigoes
de desigualdade nas varidveis de entrada e saida;

e Pode acomodar facilmente comportamentos dindmicos pouco comuns ou
dificeis, tais como respostas com tempo morto e sistemas de fase nao-
minima;

e Desde que as acdes de controle sdo calculadas com base no desempenho
otimizado de sistemas de controle, o MBPC pode ser prontamente
integrado com estratégias de otimizacdo on-line para melhorar o
desempenho da planta.

Deve-se observar, no entanto que algumas desvantagens o MBPC
apresenta, tais como:

e A estratégia MBPC é bastante diferente da estratégia de controle multi-
malha convencional e conhecida, de forma que, inicialmente nao sao
familiares aos operadores da planta.

e Os calculos MBPC podem ser relativamente complexos, pois demandam,
por exemplo, a solu¢do de um problema programacgdo linear ou
programacao quadrética a cada instante de amostragem, necessitando,
assim, de uma quantidade significativa de esfor¢co e recursos

computacionais.
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e O desconhecimento das técnicas de controle por ser sistematicamente

mais complexos.

A Figura 3.1 apresenta a idéia basica de um MBPC.

Wikl ————
5 ; L
FlE+i| k) 5
.
™
.
.
.
»i&) . . uik+ N -1
v .
.
.
ik —141)
. : t : t 4 t ;
k-2 k-1 ko 4+l k42 k+i k+ N1 E+NY
Passado = # Futuro

Figura 3.1 - Idéia basica do MBPC

As variaveis u(k), y(k) e w(k) representam os valores no instante k& da
varidvel manipulada (entrada do processo ou sinal de controle), da variavel
controlada (varidvel de saida) e do sinal de referéncia, respectivamente. As
constantes NU e NY correspondem ao numero de passos dos chamados
horizonte de controle e predicdao respectivamente. Vale ressaltar que a variavel
manipulada permanece constante apds o término do horizonte de controle.

As saidas preditas usando o modelo do processo com base nas

informagdes disponiveis até o instante k, sdo denotadas por j(k+ilk) para

i=L---,NY e dependem do sinal de controle u(k—1+i) a ser aplicado para
i=L---,NU.
A seqiiéncia de controle é calculada de modo a reduzir o erro entre a

saida do processo e a trajetéria de referéncia w(k). Para isso, é usualmente
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definida uma funcao custo que leve em conta o erro de rastreamento dentro do
horizonte de predicdo e o esforco de controle associado.

Uma vez que a sequiéncia 6tima u(k—1+1i), para i=1,---,NU tenha sido
obtida, o primeiro valor desta é aplicado ao processo, e a otimizacdo é repetida
no préximo instante de amostragem quando a informagdo dos dados de entrada
e saida forem atualizados. Este procedimento é que garante o fechamento da
malha de controle. Vale ressaltar que tal estratégia de horizonte deslizante
(movel) é importante para conferir ao controlador certo grau de robustez com
respeito a incertezas ou aproximagdes feitas no modelo, bem como compensar o

efeito de perturbagoes.

3.2. Controle Preditivo Generalizado

A estratégia GPC foi proposta por (Clarke et al.,, 1987a,b), tendo se
tornado uma das estratégias de controle preditivo mais populares na industria e
no meio académico (Camacho e Bondons, 1999).

O GPC ¢ aplicavel a ambos os processos: SISO e MIMO. Admite-se que
um modelo linear (ou linearizado) da planta SISO seja expresso como modelo

CARMA (Controlled Auto-Regressive Moving Average):

A(g )y(k)=q"B(g Yu(k—-1)+C(q )e(k) (3.1)
em que y(k) e u(k) sdo respectivamente a saida e a entrada, &(k) é o ruido
branco, ¢~' é o operador de atraso, m representa o atraso natural, em multiplos
do periodo de amostragem e A(g™'), B(g"') e C(¢"') sdo os polindomios
definidos como:

Ag Y =1+aq " +a,q” ++a, g
B(g"=b,+bq " +bq  +--+b,q" (3.2)
ClgH=l+cq ' +c,q " +++c,q "

A Figura 3.2 mostra o diagrama de blocos do modelo do processo.

g "B(q")
A(g™)
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Figura 3.2 - Diagrama de blocos do modelo do processo

Esse modelo também é conhecido como ARMAX. Esse nome vem do fato
de que A(q')y(k) representa uma auto-regressio e C(g ')e(k), uma média
moével do ruido, enquanto B(q ')u(k —1) representa uma entrada extra. O caso

especial em que C(q¢ ') =1, isto é, nc =0, é chamado de modelo ARX.
Um modelo com aplicagdo mais geral é o modelo CARIMA, também
conhecido com ARIMAX (Auto-Regressive Integrated Moving Average model with

eXogenous inputs), expresso por:

(k)

A(g )y(k)=q"B(q Hu(k-1)+C (q*I)T (3-3)

em que: A=1-q"

O operador A introduz uma agdo integral no controlador e, assim,
cancela o efeito de disttarbios do tipo degrau.

Por simplicidade, no desenvolvimento do GPC, o polinomio C(g™") foi

adotado igual a 1. O modelo resultante é:

Aq ™)y (k) =q""B(q">u(k—1>+% (3.4)

que pode ser representado de forma equivalente como:
AA(q )y(k)=q"B(g ) Au(k 1) +&(k) (3-5)
Fazendo-se Ad(g™")=A(q™"), o modelo resultante é:
A(g ")y () =g 7" B(g ) Aulk=1)+ (k) (36)
Para implementar o Controle Preditivo Generalizado, tendo-se

identificado os polindmios 4(q”') e B(q"'), deve-se entdo calcular uma
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seqiiéncia de variagdes futuras do sinal de controle, Au(k),Au(k +1),---, de forma
que a saida da planta aproxime-se da referéncia futura w(k+i7) nos instantes
dentro do horizonte de interesse (determinado pela escolha de N1 e NY). Isto é
obtido minimizando a fungdo objetivo:

NY NU

J = 80 [ Pk +i)—wik+i)] + D A0 [Aulk+i-1)] (3.7)

i=N1 i=l1
em que: y(k+i)é a predigdo da saida do sistema i-passos a frente, com base nas
informagdes até o instante k; N1é o horizonte minimo de predicdo; NY é o
horizonte méximo de predicdo; NU é o horizonte de controle; w(k+i)é a
referéncia para as saidas preditas; (i) e A(i)sdo as constantes de ponderagao
sobre o sinal de erro e sinal de controle respectivamente.

Portanto a estratégia de controle é constituida das seguintes etapas:

e Calculo da previsdo da saida em um horizonte de tempo a frente,
utilizando um modelo do sistema;

e Calculo da lei de controle minimizando um critério dado por uma fungao
do erro entre a saida prevista e a referéncia especificada.

Para resolver a minimizacdo da equacdo (3.7), deve-se calcular um
conjunto de predicdes da saida y(k +i), i=N1,---,NY com base em informacgdes
conhecidas no instante k& e nos valores futuros dos incrementos de controle,
que serdo determinadas de modo que o critério J do GPC seja minimizado.

Essas predicoes sdo realizadas por meio da solucdao da equagao Diofantina:

! i E@
——=E(q7)+q % (3.8)
A(g™) A(g™)
em que, Ei(q_l) =€ + ei,lq_l + ei,2q_2 R ei,i—lq_(i_l)

—(na-1)

-1 -1 -2
F;(q ):ﬁ,O + i,lq +f;,2q +.“+f;,naq
cada uma das varidveis é um polindmio em ¢~ e os graus dos polindmios E, e

F, sdo, respectivamente: i—1 e na. A identidade (3.8) é obtida da divisao longa
de ﬁ até que o resto seja fatorado em ¢ 'F(¢™'):
q

Calculando a predigao da saida a partir da equacgao (3.6) tem-se :
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y(k+i)=mAu(k+i—m—l)+%g(k+i) (3.9
A(g™)

Ag™) )
Substituindo a equacgao (3.8) em (3.9), obtém-se:
) B . [ Ty g F(q*)} .
vk+i)==—=FAulk+i—-m-)+| E(q )+q —=——= |e(k+1i) (3.10)
Ag™ Alg™)
Ou ainda:

y(k+i)=B(g )E(q )Aulk +i-m=1)+F(q " )y(k)+E(q ek +1) (3.11)
em que, E (g ')e(k+i) é o termo referente do ruido no futuro. Portanto, a
melhor predicdo de y(k+i) estando no instante & é expressa por:
Ik +i)=E(q")B(q )Au(k +i—m=1)+F(q)y(k) (3.12)
Definindo, G(gH=E(q"HB(qg "= Gi(q’l) +q ""H (¢ (3.13)
sendo:

G(g =g +g,q ++gq ™", comgrau {Gl.(q‘l)} =i-1

H, (qil) = hi,1q71 + hi,2q72 teeet hi,nbflq

—(nb-1)

, com grau {H,.(q‘l)} =nb-1
a equacao (3.12) pode ser escrita como:
Bk +0)=16,(g)+q "VH, (¢ NAuk +i-m—1)+ F (g )y(k)  (3.14)

~—

acoes de controle futuras

ou ainda,
Pk +i)=G, (g YAu(k+i-m-1)+H (g )Au(k)+ F.(¢ ") y(k) (3.15)
Considerando que o sistema possui um tempo morto igual a m periodos
de amostragem, a saida s6 sera influenciada pela primeira agdo u(k), apds
decorrer m+1 periodos de amostragem. Os valores dos parametros da fungao
objetivo podem ser definidos como: N1=m+1, NY =m+N e NU=N.

O conjunto de saidas futuras obtido é da forma:

P+ = GgMAut)  +H (@ Au(k)  +F ()
Plk+2)= Gy Autkl)  tHy (g HAuk)  E (R 50

Jk+N,)= G,,(¢ DAu(k+N,) +H,,(¢g HAu(k) +F,,(¢")yk)

em que:
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Gl (q_l) = &5 I‘I1 (q_l) = h’l,lq_l 4ot hl,nbflq_(nb_l)
2 (q_l) = & + gzq_IQ H2 (q_l) = hz’lq_l deeet h2,nb—1q_(nb_l)

—(N2-1), —(nb-1)

GNZ(q_l) = & +g2q_l tot gang 5 HNZ(q_l) = hzvz,ﬂ_1 +eeet th,an
As agdes de controle sobre a predigdo j(k+i) podem ser separadas em
duas partes: uma devido as a¢des passadas e a outra devido as agdes futuras.
Apo6s manipulagdes matriciais, as saidas preditas 6timas serao:
yk+l) = gAu(k) + Ung et by ag " Au() o F(g k)
+

wk+2) = gAu(k +1)+ g,Au(k) (g™ + ot by g™V NAulk)  + Fy(q )y(k)

Pk+N) = gAu(k+N=D+-tgyhu(k) + [hy,g" ++hy, q" " Auk) + Fu(g")yk)
—

_ — _
—~ —~

acOes de controle futuras agdes de controle passadas

ou ainda, na forma matricial

pk+D) ] [g 0 - 0 Au(k) hog '+t by, g F(q™")
L R P IV M Rl 7
§ee ) QN gz;fl él Aulk+ N-1) hN,lff‘+~'+.hN,nbfch‘(”b‘” FN(.q‘])
Na forma matricial compacta tem-se:
$=Gu+ H(g™YAu(k)+ F(g™)y(k) (3.17)

Dado que o modelo é linear, é considerado o valor predito como uma
superposicdo de uma parcela livre com uma parcela forcada. A parcela
referente a resposta livre consiste na resposta natural do sistema, ou seja,
considerando-se apenas as condi¢des presentes (Au(k+i)=0). A parcela
forcada é obtida a partir de uma seqitiéncia de agdes de controle (ndo-nulas).
Portanto, a resposta livre depende somente de valores passados. Observa-se na

equacdo (3.17), que a resposta livre depende apenas das matrizes F(q') e H,

obtendo-se entdo a equacao:

v, =HAu(k)+F(q")y(k) (3.18)
A resposta forcada é obtida a partir da sequiéncia futura de acdes de

controle como mostra a equacao (3.19).
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g o - 0 Au(k)

-0 Au(k+1
[ R A : o ou (3.19)
& 8&va v & [Au(k+N-1)
Portanto, a resposta completa do sistema é:
y=Gu+y, (3.20)

Com a funcdo objetivo apresentada na equagao (3.7) e as equagdes dos

preditores, a lei de controle pode ser determinada minimizando-se:
u=(Gu+y,-w) (Gu+y,—-w)+Au'u (3.21)

A seqiiéncia de referéncia é expressa por:

w(k +1)
_ W(kf 2) (3.22)

w(k . N)
A equagdo (3.21) pode ser escrita como: J = %uTHu +b'u+ f, (3.23)

Em que: H =2(G'G + Al)
b' =2(y,-w)' G
Jo==w)" (v, —w)
A minimizagdo de J assume que ndo ha restri¢des nos controles futuros:
u=-H'b=(G'G+AI)"'G" (w-y,) (3.24)
O sinal de controle que é realmente enviado ao processo é o primeiro

elemento do vetor u devido a estratégia de controle de horizonte mével, entdo

tem-se:

Au(k)=d" (w-1y,) (3.25)
em que, d' =[10,---,0](G'G+AI)"'G" que corresponde a primeira linha da
matriz (G'G+AI)'G".

Fica claro que o esfor¢co computacional do controlador preditivo é

significativamente maior em relacdo aos controladores classicos devido a

grandes quantidades de calculos matriciais até o calculo do sinal de controle.

39



No ambito deste trabalho, trata-se o caso de uma entrada e uma saida,
com os parametros do modelo da planta constantes, enquanto o controlador
estiver ativo, isto é, o caso adaptativo ndo é tratado, e o modelo da planta é

dado conforme a equacao (3.6).

3.3. Conclusoes

Este capitulo apresentou um breve histérico dos controladores
preditivos, bem como suas principais vantagens e desvantagens. O controlador
preditivo generalizado foi abordado detalhadamente, pois serd a base para a
aplicagdo do modelo de Hammerstein nesta tese. Portanto, a estrutura do

algoritmo proposto baseia-se na do GPC.
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4. CONTROLADOR PREDITIVO NAO LINEAR
BASEADO NO MODELO DE HAMMERSTEIN

Quando o processo nao linear atua numa faixa de operagdo muito ampla
ou a nao linearidade do processo é suficientemente forte para tornar o
desempenho do controlador inadequado para atender os requisitos
estabelecidos, a utilizacdo de um modelo ndo linear deve ser considerada
(Rawlings, 2000).

Nos dultimos anos, houve um grande crescimento nas aplicacdes
industriais de controle preditivo nao linear NMPC, que se apresenta como uma
estratégia de controle bastante promissora para diversas areas da engenharia
(Qin & Badgwell, 2003). O principal motivo deste crescimento é o baixo
desempenho de controladores lineares em processos com ndo linearidades ou
em plantas que trabalham numa ampla faixa de operacao.

Os algoritmos de controle preditivo usam um modelo do processo, ou
seja, dentro do controlador existe um modelo matemético que é usado para
predicao dos efeitos das varidveis manipuladas e perturbacdes sobre as
varidveis controladas.

O emprego de Controladores Preditivos baseados no Modelo de
Hammerstein tem motivado intimeras pesquisas e aplicagdes, como pode ser
visto em (Casillo et al., 2008a,b,c; Zhao et al., 2008; Ding et al., 2007; Smith et al.,
2007; Santos, 2003).

Para que se possa obter uma lei de controle que minimize um critério
quadratico para o modelo ndo linear e se obtenha uma solucdo analitica para o

problema, deve ser adotado algum método que possibilite a solucdo para o
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controle preditivo ndo linear. Uma das solugdes é utilizar técnicas de

linearizacao.

4.1. Controlador Preditivo SISO sem Restricoes baseado no
Modelo de Hammerstein (Linearizacao por Aproximacao
Quasilinear por Degrau de Tempo)

O Modelo de Hammerstein pode ser representado na sua forma
paramétrica como:

A(g )y(k)=q"B(q )x(k-1)+C(q" % (4.1)

A Figura 4.1 mostra o diagrama de blocos do modelo do processo

baseado no modelo de Hammerstein.

o) Clg™)
Ad(g™)
Modelo do Ruido

ulk) &) | g™ alE L
) yod 2 ) - =
Ag™ St

Mao-linearidade Estatica Modelo Deterministico

Figura 4.1 - Diagrama de blocos do modelo do processo baseado no Modelo de Hammerstein

Quando ndo se dispde de maiores informacgdes a respeito da natureza da
ndo linearidade, a saida do bloco estético ndo linear pode ser aproximada por

uma expansdo polinomial do tipo:
x(k=1) = yu(k =)+ yu’ (k=) + yu’ (k=1 +-+yu' (k=1) 4.2)
que pode ser escrito como
x(k=1)=[y, + yulk =)+ yu’ (k=1 ++yu' " (k=) u(k-1) (4.3)

que se torna
!
x(k-1) :(Zyju”(k—l)]u(k—l) (4.4)
j=1
Substituindo a equagao (4.4) na equacgao (4.1):
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!

Ag™)y (k) =q"”B(q'l>(Z 7,.uf-l(k—1)]u(k—1)+C(q-l)% (4.5)

Jj=1

entao

Alg y(k)=q"[by+bq ' +byq” +"'+ban_nb][71 + you(k =)+ yu (k=1) +---+
(k= Dlutk =D+ C(g ) 2 (4.6)
Resolvendo a multiplicacdo tem-se:
A(g y(k) =g "Tbyy, + by ulk = 1)+ byysu (k=) ++++byyu'™ (k=1)+

+hq 7, +bg (k=) +bg yut (k=1) 4+ blq_l7/1”l_l (k—=D+

+b2q727/1 + bzqizyzu(k -D+ b2q7273u2 (k=D+---+ b2q727/u171 (k=D+---+

+ban_nb]/l + ban_nbyZM(k - 1) + ban_nbySZ’tz (k - 1) teeet ban_nb]/lul_1 (k - 1)] :

=D+ H 2D @)

Que pode ser reescrito na forma:
. N R S R ST . E(k)
A(g )y(k)=q [Z;, ; {;biq yu (k—l)Du(k —D+Clg)—— (48)
em que:
nb é o grau do polindmio B(g™")
[ é o grau de nao linearidade do sistema

Definindo:

w8, S e
v=—1 Jj=1
obtém-se o seguinte modelo:

Ak =Y B wulk-1)+ (g™

i=0

0]
X (4.10)

Fazendo,

_ nb _ _ _ —
B(g ™ u)=D bq () =by+b(q" ,u)+b,(q7,u)* +---+b, (g7 ,u)" (4.11)

i=0
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Como o modelo mais adequado para garantir erro de regime nulo a

2

mudanca em degrau na referéncia é o ARIMAX ndo linear, entdo o modelo

torna-se:
A0 =4 "B otk -1+ (g H 2D (4.12)

ou ainda
Ad(q™)y(k)=q " B(q" ,u)Au(k—1)+C(qg )& (k) (4.13)

Fazendo,
Mg )=A(g)=(1-¢g"4 (4.14)

tem-se finalmente, o seguinte modelo:

A(q " y(k)=q"B(qg™",u)Au(k =1)+ C(g "e(k) (4.15)

Esse modelo é denominado NARIMAX (Nonlinear AutoRegressive

Integrated Moving Average model with eXogenous inputs )quasilinear por degrau
de tempo. Neste modelo, os coeficientes do polindmio B(q™',u) dependem de
valores passados de u(k) que sdo conhecidos e considerados constantes até o

instante seguinte, apds a atualizagdo dos seus valores.

4.1.1. GPC baseado do Modelo de Hammerstein Quasilinear (caso

com ruido branco)

Para C(¢')=1 tem-se:
AqHy(k) =g "B(g" w)duk ~1) + (k) (4.16)
Para implementar o controle preditivo, tendo-se obtido os polindmios
A(g™") e B(g™',u), deve-se calcular uma seqiiéncia de variagdes futuras do sinal
de controle, Au(k),Au(k+1),---, de forma que a saida da planta fique préxima da
referéncia futura w(k+i) nos instantes dentro do horizonte de interesse,

determinado pela escolha de N1 e NY . Isto é obtido minimizando a seguinte
funcao custo:
NY NU
J = 80Pk +i)—wik+i)] +D A0 [Aulk+i-1)] (4.17)
i=N1 P
em que:
N1é o horizonte minimo de predigao;
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NY é o horizonte maximo de predicgao;

NU é o horizonte méaximo de controle;

w(k +1) é o sinal de referéncia futuro;

o(i) e A(i)sdo as constantes de ponderagdo sobre o sinal de erro e sinal de
controle respectivamente;

y(k +1i) é a predicdo i-passos a frente.

Fazendo N1<i<NY a fim de minimizar a funcdo objetivo acima, a
aproximacdo a ser empregada permite que se use o GPC com os mesmos
conceitos de resposta livre e resposta forcada, mesmo sendo uma planta nao
linear.

Determina-se a saida y(k) para i-passos a frente com o objetivo de
separar a dependéncia de y(k+i) das informacOes passadas e futuras. Da

equacao (4.16):
y(k+l)—%Au(k+l m—1)+ A(; etk 418)

A melhor estimativa de y(k+i) satisfaz a condigao:
Plk-+)=mine ([ vk +i) - w]'}
cuja solucdo é: p(k+i)=¢{y(k+i)}.
Com o objetivo de separar a dependéncia de y(k+i) das informagdes

passadas e futuras, introduz-se a seguinte identidade polinomial, conhecida

como equacao diofantina:
1 - F(q”
LR L) (4.19)
i) A(q™)
com
E(g)=e,+e,q " +e,q  ++e, g

—(na-1)

F;(qil) = f;,o + i,1q71 + f;,2q72 R .fi,naq

Substituindo a equagao (4.19) na equacao (4.18), tem-se:

Yk +i) = /(;(]T))Au(kﬂ—m 1)+[E(q1)+ A((g ))}S(k+l) (4.20)

que pode ser escrita na forma:
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B(q",u) F(q™)

y(k+i)=—<—ZAu(k+i—-m-1)+E (q ek +i)+—=—"—"&(k) (4.21)
A(g™) A(g™)
da equacdo (4.16), GPC baseado no modelo de Hammerstein, tem-se que:
g(k)=A(q)y(k) =g "B(g" ,u)Au(k -1) (4.22)

substituindo a equagdo (4.22) na equacao (4.21), obtém-se:

EﬁlﬂAmhn—m—n+a@*ym+a+Ew RAQUﬂM—

k+i) =2 (g
AR T A
~q "B(q”",u)Au(k ~1)) (4.23)

que pode ser escrita da seguinte forma:

Yk +i) = B(g™ u)duk +i—m— l){ - (;1) g i((j)) } FE(q )e(k+i)+ F(g™)y(k)

_ _q—lfj(q_l)z
A(g™) A(g™)

y(k+i)=B(g " \w)E (¢ )Au(k+i-m=1)+F (g )y(k)+ E(qg ek +i) (4.24)

tendo em vista que: E.(q"), entdo:

O grau de E,(q')=i-1, entdo o termo referente ao ruido, refere-se ao
futuro de forma que a melhor predigao de y(k+i) é:
Pk+i)=G, (¢, w)Au(k+i—m—1)+F,(q ) y(k) (4.25)
sendo:
G(q¢".u)=B(g ", wE,(q") (4.26)
Considerando que o sistema tem um tempo morto igual a m periodos de
amostragem, a saida do sistema serd influenciada pela entrada u(k) ap6s (m+1)
periodos. Entdo os valores da funcdo objetivo N1, NY e NU podem ser
definidos como: Nl=m+1, NY=m+N e NU=N.
Considerando a equacdo do preditor, o conjunto sub-6timo de predicdo

no intervalo acima desejado é da forma:

Jhk+m+)= G

il Au(k)+ F, . y(k)
Jk+m+2)= G

wa  Auk+D+ o F (k)

(4.27)
$k+m+N) G, Au(k+N-1)+ F,  yk)

m

que pode ser escrito na seguinte forma matricial compacta:
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P =Gwyu+H,(q" ,u)du(k—1)+F (g y(k) (4.28)

Em que:
Pk+m+1) ] Au(k) g, () 0 e 0
Y = y(k+:71’l+2) u= Au(k+1) G(u): g1fu) gofu) 0
)A/(k-i-m—i-N)_ Au(k+N —1) gy gy,w) - gy(u)
En+](q71)_ I:Hmﬂ(qil)_ho]qil
F - H , -1 —ho—h] -1 -2
F(g™)= m+2:(q ) e H(q_l,u)= I: mi2(q ) | q :Iq
F.y (qil)_ _|:Hm+N (g™ —h, - hq‘l L Nilq—(N—l)]qN_

O vetor de resposta livre (y,) é dado por:
v =H(g ", u)Au(k—1)+F(q " )y(k) (4.29)

O vetor de resposta forcada (y,) € dado por:

go(u) 0 -0 Au(k)
y=| S & O AEED G (4.30)
gua() gy () - gy(u) || Au(k+N-1)
de forma que a resposta completa do sistema é dada por:
y=Gu)u+y, (4.31)

Considerando a funcdo objetivo, determina-se a lei de controle.

Inicialmente, reescrevemos a fungdo objetivo na forma:

J=(Gwu+w-y) (Guwu+w-y)+Aw) u (4.32)
em que:

w=[wk+m+1) wk+m+2) - wk+m+N)| (4.33)
a equacao (4.32) pode ser escrita na forma:

J =%uTHu +b'u+ f, (4.34)
em que:
H =2(G(u) G(u)+ Al)

b =2(w=y)" Gu)
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Jo= (w—yl)T(w—yl)
A minimizacdo da funcdo objetivo, assumindo que nao ha restrigdes no
sinal de controle, é obtida através do gradiente de J em relacdo a u e

igualando este a zero, produzindo a seguinte expressao para a lei de controle:
u=-H"b=(Gw) Gu)+A)"'Gu) (w-y,) (4.35)
Baseado na estratégia dos controladores preditivos, o sinal de controle

que é enviado ao processo € o primeiro elemento do vetor u :
Au(k)y=d" (w-1y,) (4.36)

em que d’, é a primeira linha da matriz d" =[1,0,---,0(G(u)" G(u)+ A1) "' G(u)" .

4.1.2. GPC baseado no Modelo de Hammerstein Quasilinear

(Caso com Ruido Colorido)

Considere agora o GPC ndo linear com o ruido colorido, e que o
polindmio do ruido C(¢™') da equagdo que descreve o modelo do processo,

acima mencionado, ndo é unitario. Considere o modelo do GPC Hammerstein

anteriormente mencionado:
A(g Hy(k)=q"B(g ", w)Au(k -1)+ C(q e (k) (4.37)

A saida predita i — passos a frente com i > m é dada por:

y(k+i) =%Au(l{+i—m—l)+ EEZ—B ek +1) (4.38)

Considere a seguinte equacao Diofantina:

CU) _pgys g i@ 439
agh T G -

Com grau {Ei(qfl)} =i-1 e grau {Fi(q”)} =grau {zzl(q”)} ~1.

Substituindo a equagao (4.39) na equacao (4.38), tem-se:

y(k+i)= %Au(l{ +i—-m-1)+ {El.(q_] Y+q~ %__:))} e(k+10) (4.40)
ou ainda:
v(k+i)= %Au(l{ +i—-m-1)+E (g )elk+i)+ g((;]:)) e(k) (4.41)
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da equacao (4.37), tem-se que:

Ag™)
C(g™)

W)~ BC (4.42)

200 = Cq)

substituindo a equagao (4.42) na equacao (4.41):

. B(g".u) ~ ¥ L~ F@DH[Ag
v(k+i)= A(q ) Au(k+i—-m—-1)+E (q )£(k+1)+;1(q_1) C(q_l)y(k)
B(q” ) o
— Z Au(k - 1 4.43
- gt >} .49

Ap6s manipulacdes matematicas a equacdo (4.43) resulta em:

~_B@w|Clq¢H L F@) . F(g™)
y(k+i)= C(q’l) [;l(ql) q Zl(ql)}Au(kH m— 1)+C(q 1)y(k) E(q )8(k+l)

Da identidade polinomial apresentada em (4.39) tem-se que:

Cla) - FlaD)_ g 4.44
aqH 1 Agn ) 49
entao,
v+ =290 B authri—m =1+ B oL B (g sty @45)
Cgh CaM

Observa-se na equagao anterior, que todo o ruido esta no futuro. Entdo o
valor esperado para y(k+i) é:

g{y(k+i)} %E( NAu(k+i-m—1)+ Eg))y(k) (4.46)

tem-se entao, a equagdo do preditor na forma:

chan Bl L Fi(q)
Pk +i) = @ E (g )Au(k—m—i-1)+——1—= @ y(k) (4.47)

Utilizando agora a seguinte equacao diofantina:

1

-1 —i N‘(q_l)
! 4.48
- M(q )+ (4.48)

C(g™)

com grau {M (qil)}:i -1 e grau {N(qil)}:nc—l, e substituindo na equacado

(4.47), tem-se:

N, (g™
C(q h

Pk+iy=| M. (g +q }[B(q1 WE (g HYAuk+i-m—=1)+F(q")y(k) (4.49)

a equacao (4.49) pode ser reescrita como:
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Pk +i)=M,(g7VE (¢ )B(q" sw)Au(k +i—m—1)+M,(qg ) E (g ) y(k)+

| Bl hw) Lo F(g) (4.50)
N.(q ){ c@ E(qg )Au(k+i—-m—1)+— Cla )y(k )}
Da equacdo (4.47) tem-se que:
Pk)=q Pk +i)= ME (¢ Y Au(k —m—1)+ 1= C) y(k—1) (4.51)
Clg™) Clg™)

entao:
Pk +i)=M,(q)E (g )B(g " w)Aulk +i-m-1)+[ M, (g F(g)+N,(g") |ytk) (4.52)
Definindo:
G(q".u)=M,(q )E (g )B(g " .u) (4.53)
Flg =M (g)F(g)+N(qg") (4.54)
obtém-se a seguinte equacao do preditor:
Pk+i)=G.(q ", w)Au(k+i—-m—1)+F(q " yk) (4.55)
Observe que esta equagdo é similar a equacdo (4.25), isto é, a equagdo de
predigdo correspondente ao caso em que C(q ') =1. Portanto, a partir de entdo
utiliza-se 0 mesmo procedimento realizado anteriormente.
Quando C(g¢") =1, tem-se que M,(¢"')=1e N,(¢"') =0, de forma que:
G(q " u)=E(¢)B(q " u) (4.56)
Elg)=F(q") (457)
A funcao objetivo mostrada na equagdo (4.17) serd minimizada por uma
sequiéncia de agdes de controle futuras e considerando que o sistema tem um
tempo morto igual a m periodos de amostragem, conseqiientemente, a saida do
sistema serd influenciada pela entrada u(k) apdés m+1 periodos. Portanto, o
horizonte minimo de predicdo sera: N1=m+1, NY =m+N e NU=N.

O conjunto de predicdes sub-6timas dentro do intervalo de predicdo é:

G,,Au(k) — + F,y(k)
Au(k+1) + F’+2y(k)

yk+m+1)=
yk+m+2)=

m+2

(4.58)

J(k+m+N)= G Au(k+N )+ F k)

m+N
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O conjunto de predi¢des mostrado na equagdo anterior pode ser escrito

na forma matricial como:

y=Gu+H(q" ,u)Au(k—-1)+F'(g”")y(k) (4.59)
Em que:
Y(k+m-+1) Au(k) g, (1) 0 - 0
¥ ﬁ(k+:m+2) _ AM(/’:“rl) Glu) = glfu) go:(u) 0

y(k+m+N) Au(k+ N —1) gyau) gy ) - g,(u)
ot sl
F! -1 H 5 -1 _h() _h1 -1 -2

Fa=| | e - [ H,2(47) fo=ha Ja

F;';+N(q_l) _[HerN (qil) —hy— h’lq71 - th1q7(N71)]qN |

De forma similar ao caso anterior, o Vetor de Resposta Livre (y,) e de

Resposta Forgada (y,), respectivamente, ¢ dado por:

v =F'(g )y(k)+H(g " ,u)Au(k-1) (4.60)
g,(u) 0 0 Au(k)
y=| S gl O D Gy e
gN_;(u) gN_;(u) goku) Au(k+.N—1)

Da mesma forma como no caso anterior, pode-se afirmar que a resposta
completa do sistema é dada por:
y=Guu+y, (4.62)
Estas predicoes quando utilizadas na mesma fungdo objetivo no caso de
ruido branco, ap6s minimizacao produz a mesma lei de controle, isto é:
u=-H"'b=(Gu) Gu)+ )" Gu) (w-y,)
O sinal de controle que é enviado ao processo é o primeiro elemento do
vetor u:
Au(k)=d" (w-1y,) (4.63)

em que d’ é a primeira linha da matriz d” =[1,0,---,0(G(u)" G(u)+ A1) "' G(u)" .
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Supondo a referéncia w constante em todo o horizonte de predicao e
utilizando o vetor M =1, 1,---,1]T , entdo:
Au(k)=d" [w—HAu(k)— Fy(k)] (4.64)
ou ainda,
Au(k)=d " Mw—d"HAu(k)—d" Fy(k) (4.65)
Observe que, d"M corresponde ao somatério dos elementos da primeira
linha da matriz (G'G+A1)"'G".
A equacdo (4.65) pode ainda ser escrita como:
[1+d"H |Au(k) = d" Mw—d" Fy(k) (4.66)

1
1+d"H

tal que, Au(k) = { }[dTMw— d"Fy(k) .

emque: d' =1xN, H=Nxl, M = Nxl,w=1xN e Fy = Nxl.
Em termos de diagrama de blocos, a equacdo acima pode ser

representada na seguinte forma:

s e - i 1 A (Ec)h 1 (k)
8 1+d7H &
yik)

Sl —

Figura 4.2 - Diagrama de blocos da lei de controle do GPC linear para uma referéncia
constante ao longo do horizonte de predicao

Au(k)=u(k), ou ainda

Observe que, iAu(k)zu(k) uma vez que -

Au(k)=u(k)—u(k-1).
No caso em que o ruido é colorido, uma outra possibilidade para o
calculo da predigdo, pode ser obtida considerando os sinais de entrada e saida

filtrados, isto é:

1
C(g™)

L k) e ! (b=

k 4.67
c@h u(k) (4.67)

v (k)=
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tal que o modelo global resultante torne-se:
A(g ™y (k)=q"B(q" w)Au’ (k=1)+ & (k) (4.68)
Pode-se concluir que a utilizagdo desta abordagem permite calcular a
predicdo através do mesmo procedimento usado no caso em que C(g')=1. O
sinal predito 7’ (k +i)obtido desta forma devera que ser filtrado por C(g™') com

o objetivo de se recuperar j(k+1i).

4.1.3. Exemplo do GPC baseado no Modelo de Hammerstein

Quasilinear por Degrau de Tempo

Considerando a planta de 2% ordem descrita pelo seguinte modelo:

0.207—0.1464¢""

k) =
(o) 1-0.8¢" +0.2385¢

— x(k=1)

e a ndo linearidade estatica de 32 ordem: x(k —1) =1.3409u(k —1)+0.0303u° (k—1)

A equagdo do sinal de controle é obtida considerando m =0, horizonte

de controle e de predicdo iguala 10 e 4 =5.
A(g)=1-0.8¢" +0.23855>
B(g™)=0.207-0.1464¢"
x(k —1) =[1.3409+0.0303u” (k - 1) Ju(k —1)
Aplicando ao modelo de Hammerstein quasilinear por degrau de tempo:
A(gy(k)=¢"B(g" ) Au(k—1)
tem-se que A(g')=AA(qg"") e A=1—¢", entdo:
A(gH=(1-¢g")(1-0.8¢"+0.2385¢7%)
resolvendo a multiplicagao:
A(g™)=1-1.8¢7" +1.0385¢> —0.2385¢"
tem-se também que B(q',u)=B(¢ ")x(k—1) e fazendo a entrada do sistema
unitdria, ou seja u(k)=1, obtém-se:
B(g™,u) =[0.207 - 0.1464¢'][1.3409 + 0.0303u° (k — 1)]u(k — 1)
B(g™',u) =[0.2775+0.0063u” (k ~1)~0.1963¢ ™' ~0.0044¢ " 'u’ (k — DJu(k 1)

~

I _ Y
by (1) b(q ' ,u)
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entao:
B(g"'u)=[h,(w)=b(g ", w)lu(k~1)
Através da equagao diofantina, calcula-se os polindmios E,(¢”') e F(q ™)
a fim de obter as predicdes y(k +1i).

AgE (g )+q 'F(g ) =1

E(q")=1 F(g")=1.8-1.0385¢"+0.2385¢
E,(qg7)=1+1.8¢"" F,(q™")=2.2015-1.6308¢" +0.4293¢
Ef(q")=1+1.8¢" +2.2015¢ F(g7)=23319-1.8570¢" +0.5251¢ "

Calculam-se os valores da matriz G, sabe-se que:
G(q " u)=E(qg7)B(q " u)
Gi(q™u) =] by(w)=b,(q".u)
G, (q™',u) =by(u)+[ 1.8b,(q"',u) =B (q"',u) | -1.8b,(q 1)
Gy(g ™" u) =by(u)+[ 1.8b,(¢ ", u) =By (q ' u) | +[ 220158, (q *,u)~1.8b, (¢ *,u) |-
2.2015b,(q,u)
As saidas preditas sdo dadas por:
k+i)=G (g ,u)Au(k +i—m=1)+F(q " )y(k)
entdo:
Plk+1)=[ by (u)—b,(q”",u) | Au(k)+1.8-1.0385 ™" +0.2385¢"*
Pk +2)= [50(”) +[1.8170(q”,u)—51(q*1,u)]—1.8131(q*2,u)}Au(k+1)+2.2015-
1.6308g ™" +0.4293¢
$Uk+3) =] By(w) +[ 188, (7 u) =By (q ™" ,u) | +[ 2.2015b,(g,u) ~1.85,(g ) |-
2.2015b, (q*%u)]Au(k +2)+2.3319-1.8570g "' +0.5251¢g>

Que pode ser escrita matricialmente como:

Pk +1) by (u) 0 0 I Autk)
Pe+2)|=|  [1.88(q"u)=b(q " w)] by (u) 0 || Au(k+1) |+
Pk +3)

[2.20155,(¢7u) - 185, (g2 uw) | [1.8b,(¢" ) =B (¢™ )] by(u) Au(k +2)
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~b,(q" ,u)Au(k —1)+1.8y(k)—1.0385y(k —1)+0.2385y(k - 2)
~1.85, (¢, u)Au(k —1)+2.2015y(k) —1.6308y(k —1) + 0.4293 y(k — 2)
~2.2015b,(q"°, u)Au(k —1)+2.3319 (k) - 1.8570y(k —1) + 0.525 1y (k — 2)

Considerando A =5, calcula-se (G(u)" G(u)+ A1) G(u)"

O sinal de controle que é enviado ao processo é o 1° elemento do vetor u,
que é dado por: Au(k)=d"(w—y,), em que d’ é a primeira linha da matriz
(G(u) G(u)+AI)"'G(u)", sendo aplicado um degrau unitario. Observa-se na
Figura 4.3 uma comparacao entre o GPC Linear e o GPC baseado no modelo de
Hammerstein quasilinear, fica claro o melhor desempenho e menor tempo de
estabilizacdo do GPC Hammerstein, as saidas para as referéncias varidveis

convergem.

25 T T T T T T T T T

—-—-Saida do GPC Linear
Saida do GPC Hammerstein Quasilinear
-------- Referéncia

Saida do Sistema

| 1 | 1 1 | 1 |
20 a0 40 50 60 70 80 a0 100
lteracies

Figura 4.3 - Saida do GPC baseado no modelo de Hammerstein com linearizacao quasilinear
por degrau de tempo

A Figura 4.4 mostra a comparagdo entre os esforgos de controle do GPC
linear e o GPC baseado no modelo de Hammerstein quasilinear observa-se que o

esforco do GPC linear é bem maior que o do GPC Hammerstein.
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1 5 T T T T T T T T T

Esforgo de Controle
[
[

;
r — - —-Sinal de Controle do GFC Linear

—Sinal de Controle do GFC Hammerstein Quasilinear

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 30 a0 100

teracdes

Figura 4.4 - Sinal de controle do GPC Hamimnerstein com linearizacao quasilinear por degrau
de tempo

4.2. Conclusoes

Este capitulo apresentou o Controle Preditivo Nao Linear baseado no
modelo de Hammerstein. Devido a ndo linearidade, fez-se necessario o uso de
técnicas de linearizacdo para a obtencdo da lei de controle explicita. Foi
abordado o método de lineariza¢do por aproximacao quasilinear por degrau de
tempo, que se mostrou bastante eficiente. Apresentou-se um exemplo de
aplicagdo desse método e pode-se concluir que apesar das aproximagdes serem
sub-6timas, os resultados foram satisfatdrios.

Ainda existe um grande horizonte a ser explorado a fim de se obter
melhores resultados. No capitulo seguinte sdo apresentados métodos de
compensacao do erro de predicdo, que aparece devido ao fato de calcularmos

$(k+1i) usando B(q',u).
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5. GPC HAMMERSTEIN QUASILINEAR COM
COMPENSACAO DO ERRO DE PREDICAO

Este capitulo apresenta uma das propostas deste trabalho, que visa dar
uma contribuicdo ao desenvolvimento e implementacdo de controladores
preditivos ndo lineares baseados no modelo de Hammerstein, com o objetivo de
apresentar melhorias no desempenho do GPC Nao Linear, de forma a
minimizar o erro de predicdo existente, quando se aumenta o horizonte de
predicdo. Serdo apresentadas duas abordagens: o Termo de Compensacdo e
suas propriedades que é apresentado por (Fontes, 2002); e a Compensagao
Iterativa apresentada por (Angelo, 2005 e Fontes, 2007). Neste caso, estas foram

adaptadas para o modelo de Hammerstein.

5.1. GPC Hammerstein com Termo de Compensac¢ao

A presente abordagem utiliza um modelo ndo linear (modelo de
Hammerstein) com um termo de compensacdo, cujo objetivo é corrigir o erro de
predicdo devido a aproximagdo do modelo quasilinear por degrau de tempo,
NARIMAX, utilizado no controlador preditivo apresentado por (Goodhart et
al., 1994).

O erro de predigdo é obtido através do calculo de predicOes i-passos a
frente do modelo nao linear (modelo de Hammerstein) e do modelo quasilinear,
aplicando-se uma seqtiéncia de sinais aleatérios nas entradas. Com o erro de
predicdo, é possivel obter um termo que compense este erro gerado nesta
aproximacdo, quando se aumenta o horizonte de predicdo. O termo de
compensagdo € adicionado a cada horizonte de predicdo, melhorando o

desempenho do controlador em questao.
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Ap6s o processo de linearizagdo do modelo, equagao (4.15), existe um
erro de predicdo em que, aumentando-se o horizonte de predicdo o erro
aumenta também, e para compensar este erro, foram aplicadas ao controlador,
duas abordagens de compensagdo a fim de melhorar o desempenho do GPC em
questao.

O algoritmo e os resultados obtidos com um sistema de segunda ordem
ndo linear sio apresentados neste capitulo. E importante observar que a
abordagem apresentada tem seu grau de importancia e interesse, devido ao fato
que ndo existe uma solugdo analitica 6tima para o problema. Assim, o esforgo

de se achar uma melhor solucdo, embora sub-6tima, é justificado.

5.1.1. Termo de Compensacao e Propriedades

O termo de compensacao consiste em encontrar um modelo linear, media
movel, tal que a ordem e paradmetros dependam do erro e horizonte de
predicao.

Considere o termo L.(q'), que corresponde ao termo de compensagao
linearizado da relacdo de nao linearidade existente entre x(-) e &), em que,
x(-) é a seqiiéncia nao linear de entrada e &,(-) é o vetor de erro de predicdo
para o horizonte i.

A Figura 4.3 mostra o diagrama do modelo linearizado L.(q¢").

x(:) & ()

ol ngte

Figura 5.1 - Diagrama de representacdo do Termo de Compensacdo

O termo L (¢™") é um polindmio da forma:
L(g )=l +1,q" +L,q7 ++1,q" (5.1)
A ordem e os parametros do termo de compensacdo dependem do erro e
do horizonte de predicdo e seus parametros sdo determinados de forma a
minimizar a varidncia do erro de predicdo. Portanto, usa-se o seguinte modelo
linear media movel:
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&,(k)=L(q"")x(k) (5-2)
Os parametros /,; com j=1,--,n sdo determinados utilizando-se o
algoritmo dos minimos quadrados (Astrdm & Wittenmak, 1995).
O erro de predicdo no instante de tempo k, referente ao horizonte i é
dado por:
& (k)= y(k+i)—p(k+i) (5.3)
em que:
y(k+1) é asaida do sistema nao linear;
y(k+i) é a predigdo i-passos a frente obtida do modelo quasilinear, com
informacdes até o instante & .
O polindémio L(¢™") corresponde a um termo de compensacdo dindmico,

desse modo, tem-se que L,(1)=0, o que ndo modificard o ganho estitico do

modelo compensado. Com isso, é possivel concluir que:

31 =0,VieN (5.4)

=
Deve ser escolhida uma ordem para o termo de compensacao que
satisfaca o critério de Akaike? (Akaike, 1974). Levando em conta o fato do grau
do polindmio zzl(qfl) ser (na+1), tem-se, de acordo com (Fontes, 2002), a
seguinte estrutura do termo de compensacao:
L(g™"=1, +1,9™ +lz,iq_(i+” +---+Z<M*1H.)J.q"(””"”") (5.5)
Considerando entdo o modelo apresentado em (4.15) cuja representacdo
dindmica i—passos a frente para i>1, baseada no modelo quasilinear por

degrau de tempo compensado:
A(q Yyk+i)=q"[ B(g" )+ L(g ") |Au(k+i=1)+C(g He(k+i)  (5.6)
O polinémio L (¢') corresponde a um termo de compensacdo dinamico,

que compensa o erro de predicdo, e o grau deste polindmio depende do

horizonte de predigao.

2 sir e . . . . .
O critério de Akaike ¢ uma das melhores técnicas conhecidas para escolha da melhor ordem, em que o
modelo ¢ testado para um determinado conjunto de dados em um processo de identificagdo de um sistema

dindmico (Akaike, 1974).
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5.1.2. GPC Hammerstein Monovariavel e sem Restricoes baseado

no Modelo Quasilinear por Degrau de Tempo Compensado

Igualmente ao algoritmo GPC, o Controlador Preditivo Generalizado
Nao linear Compensado (GPCNC), calcula uma seqiiéncia de agdes de controle
de forma a minimizar uma funcdo objetivo, multi-passo, definida sobre um
horizonte de predicdo, com ponderacdo da acdo de controle. Considerando a
funcdo objetivo mostrada em (4.17):

NY NU
J = 8@ [Pk +i)—wik+i)] + D A0 [Aulk+i-1)]
i=N1 i=1

E importante observar que a predicdo da saida i—passos a frente,
y(k+1i) obtida pelo processo de predicdo quasilinear compensado, continua
sendo uma predicdo sub-6tima uma vez que esta predi¢do é uma aproximagao
da predicdo exata que seria obtida pelo modelo de Hammerstein. Entretanto, a
predicao quasilinear com termo de compensagdo, apresenta um menor erro em
comparacdo com o GPC Hammerstein. Da mesma forma como mostrado
anteriormente, para minimizar a funcdo objetivo acima mencionada, deve ser
obtido a predicdo sub-6tima da saida, i—passos a frente, no intervalo
N1<i<NY. Embora o modelo da planta seja ndo linear, a aproximagao
utilizada permite que seja usado o mesmo procedimento empregado pelo GPC.
Com isto, o conceito de Resposta Livre e de Resposta Forcada é também
utilizado para este caso.

A partir do exposto, podemos determinar a saida predita i—passos a

frente:
y(k+i)= [B(q‘ :au()q—:];(q_ )J Au(k+i—m—1) +§EL_]1)g(k +1) (5.7)
Definindo:
Be(q.w)=B(q ")+ Li(g™) (58)
e substituindo a equacao (5.8) em (5.7):
y(k+i):%m(k+i—m—l)+ZEZ_I)g(kH) 5.9
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Com o objetivo de separar a dependéncia de y(k+i) das informagdes

passadas e futuras, introduz-se a seguinte equacdo Diofantina:

CAD) _ gy q Fid) 5.10
A(q—l) ,((] )+q A(q—l) ( )

Apo6s as devidas manipulacdes matematicas, como ja foi apresentado na

sessdo anterior, obtém-se a seguinte equagdo do equacédo do preditor:

oo Bolgw) o . E@)
y(k+i)= ) E(q )Au(k+i—m 1)+C(q’1)y(k) (5.11)

Utilizando agora a seguinte equacgao diofantina:

1 . . N(q"
=M g ) 5:12)
Clg™) Clg™)
e substituindo na equacao (5.11), tem-se:

N,(¢7")
C(g™)

Pk +i)= {M (g D+q” }[Ec (g7 W) E, (g )Auk +i—m—1)+F(g)y(k)] (5.13)

a equacao (5.13) pode ser reescrita como:

Ik +i)=M (g VE(q)Bc(q " sw)du(k +i-m=1)+M (g )F (g )yk)+

| Belg ) Lo N F@h
Ni(q ){ @) E(q )Au(k+i—m 1)+C(q,1)y(k l)}

Da equacdo (5.11) tem-se que:

(5.14)

5(k)= g~ Pk +i) = %Equmwk -1+ ’Z,((Z)) Wk-)  (515)

entao:
Pk +i)=M,(q"VE(q)Bc(q u)Au(k +i—m~1)+ [M,- (¢ HE (g )+ Nl-(qfl)] y(k) (5.16)
Definindo:
G(q ', u)=M,(¢)E (g )B.(q ™" ,u) (5.17)
Flg)=M(gHF(@)+N(g") (518)
obtém-se a seguinte equacao do preditor:
Pk+i)=G (¢, w)Au(k+i—-m—1)+F(q ") yk) (5.19)
quando C(g¢™')=1, tem-se que M,(¢g"')=1e N,(¢g"')=0 de forma que:

G(q™",u)=E(¢")B.(q"",u) (5.20)
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Flg)=F(q") (5:21)
A funcao objetivo mostrada na equagdo (4.17) serd minimizada por uma
sequiéncia de agdes de controle futuras e considerando que o sistema tem um
tempo morto igual a m periodos de amostragem, conseqiientemente, a saida do
sistema serd influenciada pela entrada u(k) apdés m+1 periodos. Portanto, o
horizonte minimo de predicdo sera: N1=m+1, NY =m+N e NU=N.
O conjunto de predicdes sub-6timas dentro do intervalo de predicdo é:

yk+m+1)= G, Au(k) + FLap(k)

yk+m+2)= G Au(k+1 + F k

Jk+m+N)= G, Au(k+N-1) + F'  y(k)

O conjunto de predicdes mostrado na equacgado anterior pode ser escrito

na forma matricial como:
y=Gu+H(q" ,u)Au(k-1)+F'(g ") y(k) (5.23)

De forma similar ao caso anterior, o vetor de resposta livre (y,) é dado

por:
v =F'(q )y(k)+H(q" ,u)Au(k —1) (5.24)
E o Vetor de Resposta Forcada (y,) € dado por:
g,(u) 0 e 0 Au(k)
S (A P
v ) gy o) - gy() || Autk+ N 1)
Deste modo, pode-se afirmar que a resposta completa do sistema é dada
por:

y=Guu+y, (5.26)
A lei de controle é obtida semelhantemente ao GPC. Deve-se observar
que esta é uma solugdo sub-6tima, na medida em que o preditor é sub-6timo.

Assim, a lei de controle é dada por:

u=(Gu) Gu)+ A1) G) (w-y,) (5.27)
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Como mencionado anteriormente, o sinal de controle que é realmente
enviado ao processo é o primeiro elemento do vetor u, devido a estratégia de
controle de horizonte mdvel, entio:

Au(k)=d" (w-1y,) (5.28)

sendo d”, a primeira linha da matriz d” =[1,0,---,0)(G(x)" G(u)+ A1) G(u)" .

5.1.3. Exemplo do Controlador Preditivo Generalizado baseado

no Modelo de Hammerstein Compensado

Considerando a mesma planta de 2° ordem descrita pelo exemplo

anterior:

0.207 - 0.1464¢ "

k =
Y = 08 +0.23854°

x(k-1)

e a ndo linearidade estatica de 3? ordem: x(k —1) =1.3409u(k —1)+0.0303° (k1)
O controlador preditivo baseado no modelo de Hammerstein com o termo

de compensacdo é dado por:

B.(q "', u) C(g™)
N=—"“5""Aulk—-d-1 — k
y(k) YR u( )+A(q_1)e<>

tem-se entao que:

O polindémio A(g™") —» A(g™")=1-1.8¢"" +1.0385¢ > —0.2385¢ "

O polinémio B(q™",u) —»

B(q™',u)=[0.207-0.1464¢'1[1.3409 +0.0303u> (k —1)Ju(k —1)
B(g™u)= [(&2775 +0.0063u(k —L) —8.1963q‘1 —0.0044¢ "u(k —9]u(k -1)

g —_ Y
bo(“) bl(q_lau)

entao:
B(g™'u)=Ib,()=b,(q”",)lulk~1)
Foram considerados os seguintes parametros de sintonia para o
controlador preditivo: Nl=1, NY=NU=10 e A=5, utilizando estes
parametros e a estrutura do termo de compensagao apresentada em (5.5) tem-se

que, os termos adicionais de compensagao estimados, para i =1,2,---,10 obtidos
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através da minimizagdo da varidncia do erro de predicdo pelo método dos
minimos quadrados sao:

L(g")=0.0930-0.0930g""
Ly(¢™")=0.0837-0.08374"
L,(g7") =0.0682-0.06824"
L(q™")=0.0542-0.05424™
Li(q™")=0.0435-0.0435¢"°
Ly(g™")=0.0364-0.0364¢ "
L,(q™")=0.0308-0.0308¢"
L(g™")=0.0267-0.0267¢"*
Ly(¢™")=0.0235-0.0235¢"
Lo(g™)=0.0214-0.0214¢"

Utilizando estes resultados, como também os resultados da simulacao do
capitulo 4.1.3, para os mesmos parametros de ajustes, verifica-se através da
Figura 5.2 que o controlador GPC baseado no modelo de Hammerstein com o
termo de compensacdo apresenta um melhor desempenho em relacdo ao GPC

baseado no modelo de Hammerstein sem o termo de compensagao.
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Figura 5.2 - Comparacao entre a saida do GPC Hammerstein e a saida do GPC Hammerstein
Compensado
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Sado mostrados também na Figura 5.3 os sinais de controle gerados pelo
controlador baseado no modelo quasilinear e pelo controlador baseado no

modelo quasilinear compensado.
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Figura 5.3 - Grafico comparativo entre o sinal de controle gerado pelo GPC Hammerstein e o
GPC Hammerstein Compensado

5.2. GPC Hammerstein com Compensacao Iterativa

Esta abordagem utiliza um modelo ndo linear (modelo de Hammerstein)
com compensacao iterativa (a abordagem utilizada é a apresentada por Angelo,
2005; Fontes, 2007), cujo objetivo é reduzir o erro de predicdo devido a
aproximacdo do modelo quasilinear por degrau de tempo, NARIMAX,
utilizado no controlador preditivo apresentado por (Goodhart et. al. 1994).

A compensacdo do erro de predicdo acima mencionada é realizada de
forma iterativa, utilizando-se inicialmente, a seqiiéncia de ac¢des de controle
futuras, dentro do horizonte de controle, calculada pelo algoritmo de controle
preditivo quasilinear. Com esta seqiiéncia, corrigi-se os coeficientes do modelo
do preditor i-passos a frente. No processo de compensacdo iterativa, novas

seqiiéncias sao calculadas utilizando-se os pardmetros corrigidos do preditor,
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em cada horizonte de predigdo, de forma a reduzir o erro de predicao (Angelo,
2005; Fontes, 2007).

Analogamente ao algoritmo GPC, o Controlador Preditivo Generalizado
Nao linear com Compensagdo Iterativa, calcula uma seqiiéncia de agdes de
controle de forma a minimizar uma funcdo objetivo multi-passos, definida
sobre um horizonte de predigdo, com ponderacdo da agdo de controle. Todo o
procedimento utilizado no GPC Hammerstein monovariavel baseado no modelo
Quasilinear por Degrau de Tempo é utilizado para a implementacdo deste

algoritmo.

5.2.1. Compensacao Iterativa

No algoritmo apresentado por (Goodhart, 1994) o modelo utilizado é o
NARIMAX quasilinear por degrau de tempo, vélido para o instante k. Em seu
artigo, a predicdo da saida i-passos a frente, procedimento necessario e

caracteristico do controlador preditivo, é realizada utilizando-se o modelo
quasilinear o qual considera os coeficientes & (u), i=1,---,grau(A(q")),
dependendo somente dos valores conhecidos de u, isto é, até o instante £ —1.

Nesta abordagem, o modelo quasilinear considera os coeficientes b,(u),

i=1,--,grau(B(q"',u)), sendo B(q',u) dependente também dos valores
conhecidos de u até o instante k—1. Conforme mencionado, a aproximagao
quasilinear, gera um erro de predicdo, que aumenta com o horizonte,
degradando o desempenho do controlador. Este erro, no instante &, para uma
predicdo i-passos a frente depende de u(-) e do horizonte. Observe que, na
predicdo, a agdo de controle conhecida até o instante k£ —1 é usada para o célculo
de B(q',u) e considerada constante (Casillo, et al. 2008c).

A solucao analitica para o preditor nas bases utilizadas pelo algoritmo de
controle preditivo ndo existe. E proposto entdo, o calculo de forma iterativa de
uma nova seqiiéncia de agdes futuras de controle, que reduz o erro de predicao.
No calculo desta nova seqiiéncia quasilinear, efetua-se, em cada iteragdo, a

corregao dos coeficientes b,(u) .
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INPLEMENTACAO DO ALGORITMO

Objetivando esclarecer o algoritmo anteriormente proposto, apresenta-se
a sua implementacdo. Como mencionado, o referido algoritmo utiliza as agdes
de controle futuras para corrigir os pardmetros b(u) do polindmio B(g™,u).
Seja entdo Au,, o vetor de incrementos de acdes de controle futuras para um

dado instante k, inicialmente fornecido pelo controlador preditivo que se

baseia no modelo quasilinear por degrau de tempo:
Au, =[Au(k) Au(k+1) - Au(k+i) - Au(k+N)] (5.29)
em que N é o horizonte de predicao (Fontes, 2007).

Utilizando esta seqiiéncia de incrementos, calcula-se as agdes de controle
futuras que irdo corrigir os parametros de B(q",u) para o instante &, somando-
se os referidos incrementos a acdo de controle calculada no instante (k—1). Seja
entdo, a acdo de controle para o instante (k—1) definido por u, ,. Assim, o vetor
de acdes de controle futuras para o instante k&, u,, é determinado como

mostrado a seguir:

w, =[u,_ +Au(k) u_ +Au(k)+Au(k+1) - w_ +Au(k)+Au(k+1)+-+ Au(k+ N)] (5.30)
De forma semelhante, pode-se escrever que:
u, :[uk(k) u (k+1) - u, (k+i) uk(k+N)] (5.31)
em que:
u (k+i)=u, , +Au(k)+Au(k+1)+---+Au(k +1) (5.32)

Com este vetor de controle, atualiza-se os coeficientes do polinémio
B(q',u) e utiliza-se o algoritmo de controle preditivo nao linear (modelo de
Hammerstein) com compensacgdo iterativa descrito na segdo anterior para
calcular um novo vetor de incrementos Au, (Casillo et al., 2009).

E interessante observar que o GPC Hammerstein com Compensagao
Iterativa calcula, de forma iterativa, utilizando a equagao Diofantina, para cada

nova predicdo, os polindmios E,(¢',u) e F(q',u). Com os novos valores de

E(q',u) e F(q',u) determina-se a matriz H ;(u) e, de forma semelhante ao
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algoritmo de controle quasilinear por degrau de tempo, calcula-se o novo vetor
de incrementos de controle (Angelo, 2005).

O processo iterativo repete-se até que sejam atingidas as condicdes de
convergéncia descritas na secdo a seguir. Lembrando que o principio do
horizonte moével é utilizado e, portanto, depois que o algoritmo converge para
um determinado instante &k, somente o sinal de controle neste instante é
enviado ao processo. Para o instante k+1, todo o procedimento citado nesta

secdo se repete (Fontes, 2007).

CRITERIO DE CONVERGENCIA E PARADA

O critério de convergéncia, apresentado em (Fontes, 2007), utilizado no
algoritmo em questdo é baseado na norma da variagdo do vetor Awu,. O
procedimento iterativo deverd continuar até que a variacdo entre a norma
calculada na iteragdo (r—1)-ésima e aquela calculada na iteracdo r-ésima seja
menor que um valor previamente estabelecido (CP). Desta forma, o critério de

parada serd representado da seguinte maneira:

J(Au, —Au, Y (Au, - A, ) < CP (5.33)

Dependendo da sintonia pretendida para o controlador preditivo, a taxa
de convergéncia do algoritmo pode tornar-se pequena ou, até mesmo, o
algoritmo nao convergir. Objetivando dar garantia e viabilidade ao algoritmo
de controle, adotou-se os seguintes critérios de parada, evitando assim que o
algoritmo apresente falhas e que os resultados sejam os desejados:
e Caso a convergéncia se dé muito lentamente, um contador forgaré a saida
do resultado quando um determinado ntmero de iteracées for atingido.
O valor a ser estabelecido para o contador dependera do grau de
melhoria desejado do algoritmo de controle preditivo ndo linear iterativo
em face do quasilinear;
e Caso o algoritmo ndo convirja, numa dada iteracdo, de forma a nao

fornecer uma dada acdo de controle, utiliza-se para este instante a agao
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determinada do controle preditivo quasilinear por degrau de tempo

(Fontes, 2007).

A cada instante k, o algoritmo de controle preditivo generalizado
baseado no modelo de Hammerstein com compensacdo iterativa executa os
seguintes passos:

1. Calcula os incrementos de controle da mesma maneira que o algoritmo
de controle preditivo baseado no modelo de Hammerstein quasilinear por
degrau de tempo;

2. Com os incrementos de controle, calcula as a¢des de controle futuras e
atualiza os parametros de B(q',u), os quais variam de acordo com o
horizonte de predicado;

3. Com os novos parametros, efetua os calculos dos novos E,(q ',u) e

F(q',u) através da solugdo da equacdo Diofantina para se obter as

novas predi¢des da saida. Com essas predicdes obtém-se os novos
incrementos de controle;
4. Repete-se o procedimento até que o critério de parada seja atingido de

acordo com a equacao 5.33.

5.2.2. Exemplo do Controlador Preditivo Generalizado baseado

no Modelo de Hammerstein com Compensacao Iterativa

Para este exemplo foi considerada a mesma planta de 2° ordem descrita
no exemplo do GPC baseado no modelo de Hammerstein Quasilinear com

Termo de Compensacao:

0.207—0.1464¢™"
1-0.8¢ ' +0.23855

y(k) = x(k=1)

e a ndo linearidade estatica de 3% ordem: x(k —1) =1.3409u(k —1)+0.0303u° (k1)
Considera-se que o sistema ndo apresente tempo morto e os parametros
de sintonia do controlador sdo: NY =NU =10, A=5e CP=10"".
Considerou-se ainda o valor limite para cada instante k&, de 50 iteragdes

e o valor de referéncia unitario. Assim, tem-se que:
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A(g™)=(1-0.8¢"+0.23854 )
B(g™)=0.207-0.14644""
C(g =1
Assim, faz-se inicialmente a seguinte aproximacao:
B(q',u)=[0.207-0.1464¢ " |-|1.3409 +0.0303u’ Ju(k - 1)
B(q',u) =[0.2775+0.0063u” (k 1)~ 0.1963¢ ™" —0.0044q "’ (k - 1)Ju(k 1)
~ e ~ ~ —
bO (u) bl (‘]_lau)

entdo, B(q™',u) =[b,(u)~b,(q”" ,u)lu(k—1)

Através da equacdo diofantina, calcula-se os polindmios E,(¢™') e F(¢™")
a fim de obter as predicoes y(k +17).

As saidas preditas sdo dadas por:

Pk +i) =G (wu+ H(g ™ u)Au(k) + F(g ™) y(k)

Conhecendo-se a matriz G(u), obtém-se o vetor de incrementos de
controle, que é dado por:

Au=(Gu) Gu)+ A1) Gw) (r-y,)

Os graficos das Figuras 5.4 e 5.5 a seguir, mostram a comparagdo da
saida e do esforco de controle entre os algoritmos do controlador preditivo
quasilinear e quasilinear com compensacdo iterativa respectivamente, quando
um degrau unitdrio é aplicado. Observe que o GPC quasilinear com

compensacdo iterativa apresenta melhor desempenho em comparagdo com o

GPC sem compensagao do erro de predicao.
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Figura 5.5 - Comparacio entre os esforcos de controle

Agora fez-se uma comparagdo entre os métodos de compensacao do erro
de predicdo (Termo de Compensagdo e Compensagao Iterativa). A comparagao
foi realizada com a mesma planta, ndo linearidade estdtica e os mesmos

parametros de sintonia do controlador.
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Figura 5.6 - Comparacio entre as saidas de controle entre os métodos de compensacio do erro

de predicao

Os graficos das Figuras 5.6 e 5.7 mostram essas comparagdes, a saida do

controlador GPC baseado no modelo de Hammerstein Quasilinear como também

do esforco de controle dos dois métodos de compensagao do erro de predicao

em questao.

Esforgo de Contrale

—— Sinal de Controle do GPC Hammerstein Quasilinear
— — Sinal de Controle GPC Hammerstein com Termo de Compensagao
— - — - Sinal de Controle do GPC Hammerstein com Compensacao lterativa

10

20 30 40 50 50 70 30 90 100
teragdes

Figura 5.7 - Comparacdo dos esforcos de controle entre os métodos de compensacao do erro

de predicao
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Fica claro no grafico de comparacdo entre os esforgos de controle, que o
tempo de estabilizacdo do esforco de controle do GPC Hammerstein com
Compensacdo Iterativa é menor que o do GPC Hammerstein com Termo de
Compensacdo, que por sinal também é menor que o do GPC Hammerstein sem

compensacao do erro de predicdo.

5.3.Analise do Erro de Predicao

Uma forma de analisar a capacidade preditiva dos modelos preditores, é
utilizando a relagdo que compara o desempenho do preditor real k-passos a

frente j(k),,,, com o desempenho do preditor quasilinear k-passos a frente

real 7

V(K guasitinear - 1810 €, calculando os erros de predi¢dao com os dados medidos até o

instante k.
e(k) = -)’}(k)real - j}(k)qttasilineui' (534)
Tomando o exemplo anterior, dado o modelo:

0.207 —0.14644™"

) =
Y = 08 023850

x(k 1)

e a ndo linearidade estatica de ordem 3: x(k —1) =1.3409u(k —1)+0.0303x° (k —1)
O modelo de saida resulta em:
y(k) = 0.8y(k —1)—0.2385y(k — 2) + byu(k — 1)+ b’ (k —1)
foi implementada a predicdo com uma entrada u =0.5 variando 5%, como

mostra a Figura 5.8.
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Figura 5.8 - Comparacio entre o sinal de entrada e a saida predita para um horizonte de 200
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Pode-se também fazer uma andlise do erro de predicdo, através da
varidncia, que é dada por:

o’ =E{e’} -E*{c} (5.35)

em que, E {ez} é a esperancga do erro médio quadratico, entdo:

Efe’) :%gef (5.36)
e E{e} :%lz]::ei (5.37)

para uma predicio com N =30 iteracdes, o erro médio entre o GPC

Hammerstein e o GPC Hammerstein quasilinear é dado por:

Eqm«{ez}=%§,ef —> qu,asi{ez}=0.0364

30
Eqm{e}=%2q —>  E,.{e}=0.0951
=1

o’ =0.0273

quasilinear
em relacdo ao erro médio entre o GPC Hammerstein e o GPC Hammerstein

quasilinear com termo de compensacdo, tem-se:
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E rmocomy {ez}=%§ef = Eppeomy €} =0.0230

30
B 6} 555056 E By, ¢} = 00059
i=1

o’ =0.0229

compensado
ja em relacdo ao erro médio entre o GPC Hammerstein e o GPC Hammerstein

quasilinear com compensagao iterativa, obtém-se:

30
Epppicraiva €| = % Zl > ==> Eppune €} =0.0214

30
Ecumpiterativa {e} = %Zei :> Ecompiterativa {e} = 00046
i=1

o’ =0.0214

compensacaoiterativa

Observa-se que a varidncia diminuiu, mostrando que a predicdo
quasilinear com compensacao iterativa apresenta melhores resultados do que a
predicao sem compensagao do erro de predigdo, a variancia do erro de predicao
com relacdo a predicdo quasilinear com o termo de compensacdo também
mostrou-se satisfatéria com relagdo a predigdo sem o referente termo. Conclui-
se que tanto o termo de compensagcdo como a compensagao iterativa resultam

em um melhor desempenho ao controlador.

5.4. Conclusoes

Neste capitulo foram apresentadas duas técnicas de compensacao do
erro de predicdo para o caso SISO e sem restricdes. Estas técnicas, como
apresentado anteriormente, consistem em minimizar o erro de predigdo gerado
pela quasilinearizagdo do modelo nao linear.

Para a compensagdo do erro de predicdo, por meio do método da
insercao do termo de compensacdo, foi necessaria a obtencao de tal termo. Este
termo é determinado, por meio de simulacdo, obtendo-se as predigdes i-passos
a frente do modelo de Hammerstein e do modelo quasilinear, aplicando-se uma
seqiliéncia de sinais aleatérios nas entradas. Assim com o erro de predicao, foi

possivel obter um termo que compense o erro gerado nesta aproximagao

75



quando se aumenta o horizonte de predicdo. Adiciona-se o termo de
compensagdo a cada horizonte de predicdo, e como resultado obtém-se uma
melhora no desempenho do controlador em questdo. J& na compensagao do

erro de predicao por meio do método da compensagao iterativa, o referido

algoritmo utiliza as acdes de controle futuras para corrigir os pardmetros b, (u)
do polindmio B(g™',u). Com a seqiiéncia do vetor de incrementos de agdes de

controle futuras, corrigem-se os parametros de B(q",u) para o instante &,

somando-se os referidos incrementos a acao de controle calculada no instante
(k—1). O processo iterativo se repete até que sejam atingidas as condicoes de
convergéncia j4 mencionada.

No final deste capitulo foi realizada, através de um exemplo, uma
comparacdo entre os dois métodos de compensagdo do erro de predicdo em
comparacdo com o GPC Hammerstein sem compensacdo do erro de predicdo.
Pode-se concluir que ambos os métodos sdo eficazes no que diz respeito a
tempo de respostas e a diminuicdo do erro gerado pela aproximacao quasilinear
por degrau de tempo. A compensacdo iterativa mostrou-se mais eficiente,

principalmente com relacdo ao tempo de respostas gerado pelo sistema.
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6. PROVA DE ESTABILIDADE

A estabilidade, ou seja, a propriedade que assegura a um sistema sujeito
a perturbacdes o retorno a seu estado de equilibrio em tempo finito apds
cessada estas perturbacdes, é fundamental para a operagdo segura e eficiente de
sistemas dindmicos dentre os quais sao destacados os sistemas industriais.

Por isso, assegurar a estabilidade de um sistema em malha fechada,
mesmo na presenca de um conjunto possivel de incertezas, tornou-se um
importante campo de estudo da teoria de controle. Além disso, garantir certas
caracteristicas de desempenho para o sistema sujeito a incertezas e em malha
fechada tem implicacdes imediatas nos aspectos de seguranga, qualidade do
sinal de saida e economia do processo. Nesse sentido, em sistemas lineares,
uma especificacdo bastante comum é a da localizagdo dos pdlos de malha

fechada do sistema incerto em determinadas regides do plano complexo.

6.1. Analise da Estabilidade do GPC baseado no Modelo de
Hammerstein com Termo de Compensacao: Caso SISO e
sem Restri¢oes.

Para a prova da estabilidade considerou-se o sistema realimentado
mostrado na Figura 2.5 cujo modelo dinamico é descrito pela equagdo 2.24. O
objetivo desta prova é estudar a estabilidade, ndo para uma determinada ndo
linearidade, mas sim para uma classe de nao linearidades que satisfaz uma
determinada condicdo de setor. Se obtiver sucesso mostrando que aquela
origem é uniformemente assintoticamente estdvel para toda a ndo linearidade

no setor, pode-se concluir que o sistema é absolutamente estével.
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Teorema 6.1

Considere que a parte linear da planta (modelo de Hammerstein) é
conhecida e representa todos os comportamentos dindmicos desta e que

existem duas constantes positivas k, e k,. Assim, para garantir estabilidade do
sistema em malha fechada deve-se assegurar que:
i 0<(f,(0)-1-k)O<KO*;
ii. As rafzes da equacdo caracteristica a(l+d H)A+(1+k)z"'d"Fb=0
devem estar alocadas no interior do circulo de raio unitario;

z'd"Fb
a(l+d"H)A+(1+k)z"'d"Fb

iii. A condigdo }>O para todo

+Re
kz _k1

|z|=1.

Prova do Teorema 6.1:

Para o estudo da estabilidade absoluta, baseada no modelo nominal de
um sistema com dindmica linear e uma ndo linearidade, foi aplicado o método
do setor (Kalil, 2002) utilizando o Critério de Popov para o caso discreto (Ding,
et al. 2003) e a definicdo de condicao de setor apresentados no Capitulo 2.

Assim, suponha que G(z) na Figura 6.1 é estavel e que:

0< DO < KO’ (6.1)

'Ifm

D—t@—» (Fz)

]‘— T (&)

Figura 6.1 — Diagrama de blocos de uma malha com uma nao linearidade estatica

Supondo k, >0 e k, >0, com k, >k, tal que K =k, —k, >0, tem-se que, a

condigao i. pode ser reescrita como:
0<(f,(O)-1-k)O < (k, — k)0’ (6.2)

ou ainda
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kO<(f,(0)-1)0<k,0> — k0" + k0 (6.3)
Entdo o sistema em malha fechada é estavel se a ndo linearidade satisfaz
a condicao de desigualdade:
kO <(f,(0)-1)0< KO +k0 (6.4)
Para a prova de estabilidade e o estabelecimento das condicdes i e ii, sera
feita uma andlise do GPC baseado no modelo de Hammerstein com termo de
compensagao.
Tendo em vista que a aproximacao utilizada no GPC baseado no modelo

Hammerstein (NHGPC - Nonlinear Hammerstein Generalized Predictive Controller) é
quasilinear com a adigdo de um termo de compensacao L(g"") no polindmio
B(q™"), em que i é horizonte de predicdo, conforme descrito anteriormente,
permanecendo constante o polindmio A(q™"), entdo E(q") e F(¢7"), com
i=1,---,NY, independem de L, (q_l) , sendo estes determinados para um dado
horizonte de predigcdo. Assim, para um dado NY, G.(q7") depende de L(qg") e
conseqiientemente G~l. (") e H ; (¢g”"), descritos na secdo anterior também

dependem. Em decorréncia deste fato, os elementos d'M e d'H explicitados

na lei de controle apresentado no Capitulo 4 por meio da equagao 4.66,
dependem de L.(¢"') enquanto que d’ F independe. No entanto, para um NY
definido, os polindmios d'M e d"H tém estrutura e parametros conhecidos,
tal que 1/(1+d"H) pode ser representado por uma fungao de transferéncia em

Z . Convém observar que o elemento d ™™, por estar fora da malha de controle,
nao influencia na andlise de estabilidade.
O diagrama a ser utilizado na analise em questdo do sistema de controle

é conforme apresentado a seguir:
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Figura 6.2 - Diagrama de blocos do sistema de controle

Como se pretende estabelecer as condi¢cdes de estabilidade para o
sistema de controle da Figura 6.2, na hipétese do modelo da planta ser o
nominal, entdo, estas condi¢des sdo referidas como condi¢des de estabilidade

nominal. Assim, o diagrama acima resulta em:

Az (k) (k) x(k) Yk

Jo 3 (2

B ]
‘ez

w=rcig S + 1
@ 1+d7H

d'F

&

Figura 6.3 - Diagrama de blocos do sistema de controle com o modelo nominal da planta

Em que, f, é ando linearidade estatica do modelo.

Definindo:
1

C(z)=—— 6.5

= 62)

P(z)=d'M (6.6)

Q(z)=d'F (6.7)

A =(1-z7") (6.8)

O diagrama da Figura 6.3 resulta em:

4 Nuz)| ¢ |ulz) x(z) »@)

L

= 1
T R M| o ! 4

G,

Liz)

F 3

Figura 6.4 - Diagrama de blocos do sistema de controle em Z , para o controlador NHGPC

O diagrama acima pode ainda ser representado da seguinte forma:
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W= rig 2 C(z) u(z) i)
i 5

Plz) —xX—> Jo

v

0@ |+ G2

Figura 6.5 - Diagrama de blocos com x(z) como Saida

Utilizando uma das propriedades de manipulacdo de diagrama de

blocos, obtém-se o seguinte diagrama equivalente:

W = cfe Fiz) + Cz) 12 x(z)
ks L

oG [ c0GE— P ¢

¥

Figura 6.6 - Diagrama de blocos equivalente com x(z) como Saida

Este diagrama pode ainda ser escrito na forma:

P(z) ¥ He)

=i e = z z
WEE 006, @) — (20 )Gi*)ii’( )
I Ja

Figura 6.7 - Diagrama de Blocos com u(z) como Saida

Definindo:

0(z)G,(2)C(z)  N(z)
A’ " D(2)

(6.9)

O diagrama da Figura 6.7 resulta em:
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W= clg P(Z) + N(Z::l H,(%:J
— 0@5,& [ o '
Jo

Figura 6.8 - Diagrama de blocos equivalente com u#(z) como Saida

Como a estabilidade depende das caracteristicas da malha fechada do
diagrama da Figura 6.8 e sem perda de generalidade, considera-se a referéncia

w=0 e o diagrama anterior pode ser reduzido a forma:

12

U_"; g N(zZ)
=)

Jo

Figura 6.9 - Diagrama de blocos equivalente para efeito de Estabilidade

A equivaléncia entre o diagrama de blocos acima e o a seguir
apresentado é verificada observando-se que as fun¢des de transferéncia, dos
diagramas sao as mesmas, dada por:

PN (©)
D)+ NG,

(6.10)

1i(Z)

R o

Sl

Figura 6.10 - Diagrama de blocos adaptado para efeito de estudo da Estabilidade

Substituindo as expressdes definidas anteriormente, obtém-se finalmente

o seguinte diagrama de blocos.
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(e z 3T Fh u(z)

—> all +d i +z7'37 Fb

I fu_l

Figura 6.11 - Diagrama de blocos final equivalente para efeito de prova da estabilidade

Da equagao (4.15), fazendo C(¢') =1 e x(k) = Au(k—1). Tem-se:
Algy(k) = g Blq™ uyx(k) (6.11)
que torna-se,
A(2)y(2) =z 'B(2)x(2)

entao,

G,(2)= ) A z » z (6.12)

Objetivando compatibilizar as condi¢cdes do Critério de Popov, o

diagrama da Figura 6.11 é modificado como segue:

0+ 27T By #(2)

2 a(l+d” EVA +(1+k)z"d" Fb

I fu_l_kl

Figura 6.12 — Diagrama de blocos da malha de estabilidade com ndo linearidade estatica em
sua forma final

Sendo & uma constante qualquer positiva. Este diagrama e o

apresentado na Figura 6.11 apresentam a mesma funcdo de transferéncia, tendo

em conseqiiéncia, a mesma equacao caracteristica.

Definindo
0=u (6.13)
OO) = f,(0)-1-k (6.14)
G(z) z d'Fb (6.15)

T a(l+d H)A+(1+k)z"'d" Fb



Observa-se que o digrama da Figura 6.12 corresponde ao diagrama
usado no Critério de Popov como mostrado a Figura 6.1. Isto permite
estabelecer as condigdes i e ii do teorema proposto.

A condicao iii do Teorema 6.1 pode ser estabelecida utilizando o Lemma
1 apresentado em (Ding, et al. 2003) que assegura que o sistema em malha
fechada é estavel se:

(1/K)+Re{G(z)} >0, para todo |z |=1. (6.16)

Sendo K e G(z) conforme definidos anteriormente.

Deve-se observar que, em sendo definido o horizonte de predicdo, as

condicdes ii e iii podem ser verificadas variando o fator de ponderagao

“lambda”.

6.1.1. Exemplo de uma condi¢ao de setor para o Critério de Popov

Tomando o mesmo exemplo do Capitulo anterior, considerando a
mesma planta de 2° ordem descrita no exemplo do GPC baseado no modelo de

Hammerstein Quasilinear com Termo de Compensagao:

0.207—0.1464q""
1-0.8¢ ' +0.23855

y(k) = x(k=1)

a mesma nao linearidade estatica de 32 ordem
x(k —1)=1.3409u(k —1)+0.0303u° (k —1) .

Os parametros de sintonia do controlador sao os mesmos, horizonte de
predicao e controle NY =NU =10. Definindo % =02 e k,=2, obtém-se o
seguinte gréfico:

Avaliacdo da 1% condigao do Teorema 6.1: 0 < (f,(0)—1-k)O <K&
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Figura 6.13 - Condicao de Setor

Na Figura 6.13, observa-se a curva da funcdo ndo linear pertencendo aos

1° e 3° quadrantes e as retas &, e k, delimitando o setor onde se enquadra a nao

linearidade.
70 I
Funcdo Mo Linear:(fo- 11" teta
— K 1™teta
i — T K'teta’+k1*teta /
\ i /
\ i 4
\ i 4
\ i {
\ i 4
Ly b /
= \ | /
& ' /

-10
0
Intervalo

Figura 6.14 - Condicao k; e k, para o Critério de Popov



Aplicando as condi¢des do Teorema 6.1, como mostra a equagao (6.16),
verifica-se na Figura 6.14 que as condicbes citadas, atende a condicdo do
Critério de Popov, ou seja, a curva da nao linearidade se enquadra entre os

setores k0 e K&* +k0.
De acordo com a 2* condicdo do Teorema 6.1, as raizes da equacdo
caracteristica a(l+d"H)A+(1+k)z"'d"Fh=0 devem estar alocadas no interior

do circulo unitario.

rmasyrary Pard

05

Irnaginary Pan
=

5=

oM 03 03 0} 04 o -1 05
- L Rl Pt N i I 1 i

2 1.5 -1 05 ] 0s 1 15 2
Real Pan

Figura 6.15 - Raizes da equacdo caracteristica

As quatro raizes desta equacdo como mostra a Figura 6.15, estdo alocadas
no interior do circulo unitério quando A varia no intervalo [1, 1.000].
A avaliagdo da 3" condicdo do referido Teorema, exige que
1 z'd"Fb
+Re - -7
k, —k, a(l+d" H)YA+(1+k)z d Fb

}> Opara todo |z|=1, quando A varia.

Isto porque, semelhantemente a 2* condicdo, a condigdo acima depende
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também do fator de ponderacdo A, uma vez que os outros parametros de
sintonia foram definidos.

A faixa de lambda que atende, simultaneamente, a 2% e a 3* condicdo do
Teorema 6.1 sera a regido de estabilidade em funcdo de 4. Para o exemplo em
questdo, observou-se que A variando no intervalo ja citado, isto é, de 1 a 1.000,
o sistema é estavel.

Comprova-se por meio da Figura 6.16 que a 3% condicdo do Teorema 6.1,
ainda para o mesmo horizonte de predicdo é atendida quando o fator de

ponderacao (A4) varia no intervalo pré-definido.

—
=

}

— e —
= ) w

'd" Fb
a(l+d H)A +(1+ k)2 'd" Fb

+Re{
[an]
[{n]

0 200 400 600 800 1000
Lambda

Figura 6.16 - Terceira condi¢do do Teorema 6.1

Resultados de simulagdo, para a saida do GPC Hammerstein quasilinear
como mostram as Figuras 6.17, 6.18 e 6.19, para lambdas iguais a 1, 100 e 1.000

respectivamente, comprovam os resultados tedricos obtidos.
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Figura 6.17 — Saida do GPC Hammerstein quasilinear para um lambda igual a 1.

1 2 T T T T T T T T |
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Saida do GPC Hammerstein Quasilinear

08

0.6

Saida do Sistema

0.4
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0 1 1 1 1 1 1 1 1
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teraces
Figura 6.18 — Saida do GPC Hammerstein quasilinear para um lambda igual a 100.

88



12 T T T T T T T T T
-------- Referéncia
Saida do GPC Hammerstein Quasilinear

Saida do Sistema
= =1
[ny] o

)
i
T

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 G000 a000 10000
lteracies

Figura 6.19 — Saida do GPC Hammerstein quasilinear para um lambda igual a 1000.

Com isso, pode-se concluir que ao atender as condi¢des teorema
proposto garante-se a estabilidade nominal de malha fechada utilizando o
algoritmo de controle preditivo proposto e o modelo de Hammerstein proposto

para a planta.

6.2. Conclusoes

Este capitulo abordou a solugdo para a estabilidade de um Controlador
Preditivo Generalizado baseado no modelo de Hammerstein. Inicialmente uma
breve introducdo sobre estabilidade absoluta para sistemas ndo lineares foi
apresentada. Foi detalhada a prova de estabilidade do GPC baseado no modelo
de Hammerstein com compensagdo do erro de predicdo, através do Termo de
Compensacdo para o caso SISO e sem restrigoes.

O critério de Popov foi apresentado e baseado neste, foi proposto um
novo teorema que atende ao critério de Popov como também garante a

estabilidade em malha fechada do GPC baseado no modelo de Hammerstein.
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7. RESULTADOS DE APLICACAO

Para demonstrar o desempenho do GPC baseado no modelo de
Hammerstein com compensacao do erro de predicdo, aplicamos o algoritmo a
uma planta de neutralizagdo de pH que possui uma forte ndo linearidade. A
planta piloto de neutralizacdo de pH é um importante instrumento para o

ensino e pesquisa de identificagdo e controle de sistemas nao lineares.

7.1. Conceitos basicos sobre um Processo de Neutralizac¢ao de
pH

Uma das principais bases para o conhecimento cientifico e tecnolégico é
a construcdo de modelos. Segundo Ljung e Torkel (1994), o modelo é uma
ferramenta usada para a obtencdo de informagdes sobre um sistema sem a
necessidade de realizacdo de experimento. Da mesma forma que existem
diferentes tipos de sistemas, existem diferentes tipos de modelos, a saber:
modelos fisicos, como protétipos e plantas pilotos, modelos mentais usados
para executar tarefas do cotidiano das pessoas, modelos gréficos, que sao
usados para descrever o comportamento do sistema por tabelas numéricas ou
curvas de desempenho, e finalmente os modelos matematicos que, pode ser
definido como uma representacgdo abstrata da realidade por equagdes (Campos,
2007).

A obtencdo de modelos para sistemas de neutralizacio e,
especificamente, para o controle de pH tem-se tornado mais relevante na
biotecnologia, devido a necessidade de melhorar a qualidade do produto ou de
aperfeicoar o processo de produgdo. Muito embora os fundamentos fisico-

quimicos e a natureza eletroquimica tenham sido bem estabelecidos, o controle
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de tais processos ainda ndo estd bem resolvido do ponto de vista industrial.

(Manzi, J. T., 1999).

7.1.1. Processo de Neutralizacao

O processo de neutralizacdo consiste em por meio de uma mistura de
solucdes quimicas, tornar uma solugao neutra.

Como exemplo de neutralizagdo, pode-se citar a d4gua. A interacdo dos
ions H,0" (ion de hidrogénio H") providos da ioniza¢do de uma solucdo écida,
com os ions de hidroxila (OH™) provenientes da dissociacdo idnica de uma
solugdo basica produzem agua (H,0), o que caracteriza a chamada
neutralizacdo da solucao.

H,O"+0OH < 2H,0 (7.1)

7.1.2. Definicao de pH

As concentragdes hidrogenionica [H "] e hidroxilionica [OH ] sdo, em
uma solucdo, correlacionadas, ou seja, o aumento de uma acarreta a diminuicao
da outra e vice-versa. Em uma solugdo acida ha mais fons de #* do que ions de
OH™ e o inverso para solugdes alcalinas. Em uma solugdo neutra, as
concentracdes dos ions de H" e OH™ sdo iguais. A classificagdo dos liquidos
quanto a acidez, a alcalinidade e a neutralidade sao (Campos, 2007):

{H+} > {OH‘} = dcido
{H*} = {OH’} = neutro
{H*} < {OH‘} = alcalino

Para medicdo do nivel de acidez de uma solucdo usa-se a escala do pH

(potencial hidrogeniodnico), que, por razdes de convencdo, tem sua variacao

entre 0 a 14 e sua classificacdo é dada como:

pH <7 = acido
pH =71 = neutro

pH >7 = alcalino
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7.1.3. Solucao Tampao

Em muitas situagdes praticas, o valor do pH deve ser mantido perto de
um valor 6timo (Ylén, 2001). Isso ocorre principalmente em processos
bioquimicos, que devem ser insensiveis as pequenas adigdes de &cidos ou de
bases. A solucdo aplicada nestes processos é chamada de solucao tampao. Uma
solugdo tampao é caracterizada por sofrer pequena variacao de pH quando a ela
sao adicionados ions de H' ou OH, isso devido ao fato da mesma conter
acido e base conjugados. A solucdo tampdo pode ser considerada como um
reservatorio dos ions que sdo liberados quando necessitados na reagao (Ylén,
2001), ou seja, caso seja adicionado um 4cido a solugdo tampdo reage de forma a
neutralizar o ions H", contrariamente, se for adicionado uma base a reacdo

neutraliza os ions OH~ (Campos, 2007).

7.2. Aplicacao em um Processo de Neutralizacao de pH

Toda vez que a experimentagdo num processo real apresenta restricdes
de ordem operacional, econémico-financeira ou de seguranca, a realizacdo de
estudos de simulacdo a partir de um modelo do processo é fundamental, seja
com o objetivo de treinamento, projeto ou predicao de resultados (Brosilow e
Joseph, 2002; Santos, 2007).

Com o objetivo de destacar as principais caracteristicas das técnicas de
controle preditivo apresentadas nos capitulos anteriores, foi realizado um
exemplo de simulacdo utilizando o ambiente de programagao
MatLab®/Simulink®.

O controle de um processo de Neutralizagdo de pH é bastante complexo,
tendo em vista as nao linearidades presentes no sistema. A Figura 7.1 mostra a
planta piloto de um processo de neutralizagdo de pH, apresenta trés fluxos de
entrada, sendo um acido forte u(3), um reagente tampao u(2) e uma base forte

u(1). Na saida tem-se o ponto de medigdo de pH. O nivel do liquido no tanque

reator pode variar segundo as vazdes de entrada, uma vez que a vazdo de saida

depende apenas do nivel atual do mesmo. Existe a presenca de um agitador
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dentro do reator para acelerar a reacdo da mistura. Para modelagem do
processo, algumas consideragdes iniciais foram feitas:

e Nao existem disturbios;

e Mistura perfeita;

e Densidade constante;

e Reagdes rapidas;

e Completa solubilidade dos ions envolvidos;

e Nao foi considerado o controle de nivel;

e Nao existem outras substincias entrando ou restos no tanque, exceto

aquelas provenientes de u(1), u(2) e u(3);

Fluzo de protecio ul2)

Acido a3 _l l

Eaze

u(1)

(X

H;
molucdo pl

» | Computador

Figura 7.1 - Sistema de Controle de um Processo de Neutraliza¢ao de pH

O principal objetivo do sistema é controlar o pH da solugdo, na presenca
de variacdes ndo mensuraveis do fluxo de protecao, que pode ser considerado
como uma perturbagdo. O modelo de simulacao foi baseado em Henson &

Seborg (1994), e foram introduzidas duas invariantes de reagdo (¥, representa a
diferenca entre as concentragdes molares dos atomos de nitrogénio e sédio e W,

corresponde a concentracdo molar de atomos de carbono), para cada vazao de

entrada e saida. Estas reagdes serdo denotadas como: (W, ,,W,,) para a vazao da
base, (W, ,,W,,) para a vazdo de protecdo, (W,,,W,,) para a vazao de acido e

(W,,W,) para a solugao de pH.
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A dinamica do modelo para a invariante de reacdo da solucdo de pH

W,,W,), em espago de estados é dada por:
X = f(x)+g(u) + p(x)u(2)

h(x,y)=0
em que: x=[x,x5] =[w,w]
e f(x)= [@ Wes _x1)a@(wb3 _xz)}
%

(1 1 T
gx) = —(w, —x),— (W, —x,)
v v ]

a7

p(x)= l(WaQ _xl)7l(wb2 —X,)
\% \%

*107 Pk
h(x,y)=x+10""% =107 +x 1+2710

141077 410770

(7.2)
(7.3)

(7.4)

(7.5)

(7.6)

(7.7)

(7.8)

Os parametros pk, e pk, sdo a primeira e segunda constantes de

dissociagdo do acido fraco. As condices de operacdao nominal para o sistema

foram baseadas em Henson & Seborg (1994) e Shahraeini, Z. et. al, (2006), e sao

reproduzidas na Tabela 7.1.

Tabela 7-1 - Condi¢des de operacdo nominal para o processo de neutralizagio de pH

u(3)=16.60m! /s u(2)=0.55ml /s

u(l)=15.55ml/s z =2900ml

w,, ==3.05*10ml/s w,, =—32*10"mol

w., =3*10"mol w, =—4.32*%10""mol
w,, =5*107 mol w,, =3%10mol
w,; = 0mol w, =5.28*10" mol
pk, =6.35 pk, =10.25

y=170
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Foram contempladas no ambiente de desenvolvimento, a dindmica do
atuador e a dindmica do sensor. Deste modo, a introduciao desses fatores na
simulacdo, aproxima este sistema de um real. As fungdes de transferéncias que
descrevem o comportamento da véalvula e do sensor sao respectivamente:

1
30s+1

1
10s +1

GV(S) =

(7.9)

Gs(s)=

(7.10)

Para o projeto do GPC utilizou-se como modelo continuo do sistema, as
funcdes de transferéncias do atuador, planta e sensor em cascata. Assim, foi
encontrado um modelo discreto equagao (7.11) com periodo de amostragem
igual a 40s. O modelo final do processo é representado por um modelo de

terceira ordem, com funcao de transferéncia:

_0.00706+0.01872¢" +0.002973¢ "
1-1.8467¢7' +1.0522¢7>-0.1767q"

Gg™) (7.11)

e a ndo linearidade estatica estimada é dada por:
x(k) = 0.18+9u(k) +17u* (k) — 461’ (k) —120u’* (k) + 2001’ (k) +190u’ (k) — 290u’ (k)
O horizonte de predicdo NY utilizado foi igual a 10. A constante de
tempo do sistema foi ajustada em A =28 e tempo morto igual a zero.

A Figura 7.2 mostra a curva do modelo fenomenolégico estimado de 72

ordem e a aproximagdo polinomial da ndo linearidade estatica.
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4 I I I

y= - 2800025 +1.9e+002%8 + 20400277 - 12040025 - 285 +177%° + 0% + 0,18

S e S S

A P {pH)
L)

Modelo Fenomenoldgico

‘ — — Aproximac&o Polinomial de 72 Ordem
-04 -02 0 0z 04 06
A MY (concentracdo o reagente)

Figura 7.2 - Ganho da Planta de pH pelo Modelo Fenomenolégico

A Tabela 7.2 mostra os pontos obtidos para a construgao da curva de nao
linearidade estatica, que representa variacdo do ganho estdtico do processo,
aqui representado pelo modelo fenomenolégico. Observa-se na tabela 7.2 que os
pontos para a construcao da Figura 7.2 sdo obtidos de forma simétrica, em torno
do ponto (0,0), correspondendo a MV e a PV nominais. A PV nominal refere-se
ao Ph neutro que tem valor sete (7). Ap6s a obtencao dos varios pontos da curva

obtém-se os coeficientes de uma aproximacao polinomial de 7% ordem.

Tabela 7-2 - Pontos para a curva do modelo fenomenolégico

-0.59 | -0.56 | -0.52 | -0.49 | -0.45 | -0.42 | -0.38 | -0.35 | -0.31 | -0.28

-0.24 | -0.21 | -0.17 | -0.14 | -0.10 | -0.07 | -0.03 | 0.0 | 0.03 | 0.06
MY 010 | 013 | 017 | 020 | 0.24 | 0.27 | 0.31 | 034 | 038 | 041

045 | 048 | 0.52 | 0.55 | 0.59

-3.11 | -298 | -2.80 | -2.53 | -2.09 | -1.70 | -1.44 | -1.25 | -1.10 | -0.97

-0.85 | -0.74 | -0.64 | -0.53 | -0.42 | -0.30 | -0.17 | 0.0 | 0.18 | 0.50
APy 119 | 1.92 | 224 | 243 | 257 | 268 | 277 | 286 | 293 | 3.00

3.06 | 312 | 317 | 3.22 | 3.26
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Na Figura 7.3 é apresentado o diagrama de blocos da malha de Controle

do Processo de Neutralizagdo de pH, a referéncia é 7 e foi aplicado um desvio

no modelo de 0.5.

]

Desvio de referéncia

Fealimenta o Desvio

desvia Sinal de Contrala

= raf
u(k} N ot 0L by Py PV _Me
I
W rik) Atuadar Modelo Sensar
Fenenomenalogico

Conirolader

GPC Mo Linear

nH sem desvino

Figura 7.3 - Diagrama de blocos da malha de controle de uma planta de neutralizagao de pH

O Resultado da simulacdo da malha de controle do diagrama acima é

apresentado na Figura 7.4, no primeiro gréfico tem-se a saida do controlador,

inicialmente com saida seguindo a referéncia e ap6s 200 iteracdes aplica-se um

desvio de 0.5. O segundo gréfico mostra o esforco do controlador ao aplicar o

desvio.

75

T4

pH

Esforgo de controle

72

0.1

0.05

0

T T T T T T T T T
i / i
/
- / —
/ — Referéncia
i — — Saida
1 i 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 500 900 1000
teraches
| | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 500 900 1000
teraches

Figura 7.4 - Saida e esforco de controle do GPC Hammerstein Quasilinear
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Com o objetivo de comparar o desempenho do GPC ndo linear baseado
no modelo de Hammerstein, foi implementado um controlador PI com os
mesmos parametros de ajuste do controlador GPC.

O projeto de sintonia do controlador PI foi realizado em torno do ponto

de equilibrio pH =7. Através da andlise pelo lugar das raizes e sobre sinal
<5%, os parametros do controlador obtidos sdao: ganho estatico K.=0,7 e o
zero em s =0,0120. Portanto, a funcao de transferéncia do controlador PI é dada

por:

G(s) = 0,75 +00120)

Verifica-se através da Figura 7.5 que o desempenho do controlador GPC
Hammerstein apresenta melhor tempo de resposta (mais rapido) em comparagao
com o do GPC linear e do Controlador PI, considerando as mesmas condicdes e

parametros de sintonia aqui apresentadas.

T T T T T T T T T
TBF .
74 | Z e
L | K — —Referéncia

| — GPC Hammerstein
72t e GPC Linear .

| --—-P|

l

0

8] 300 400 500 600 700 500 900 1000
lteracdes

7 1
0 100 2

Figura 7.5 - Comparacdo entre as saidas do GPC Hammerstein, Linear e do controlador PI
para uma Planta de Neutralizacao de pH

0151 e
© —— Hammerstein
S | - Linear
S 01 - ]
O
D b
L | e e
9, 005 -
S
i

O «
| | | 1 | | | 1 |
1] 100 200 200 400 500 600 700 800 900 1000
teragdes
Figura 7.6 — Comparacio entre os esforcos de controle do GPC Hammerstein, Linear e do
Controlador PI.
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Na Figura 7.6 percebe-se que o maior esfor¢o de controle ¢ do GPC
Hammerstein, este maior esfor¢o € recompensado pelo melhor desempenho do mesmo.

Agora, foi feita uma comparacao entre o GPC quasilinear Hammerstein,
GPC quasilinear Hammerstein com Termo de Compensagao e o GPC quasilinear
Hammerstein com Compensacao Iterativa, percebe-se na Figura 7.7 que o tempo
de estabilizacdo e menor “overshoot” do GPC Hammerstein com compensacao

iterativa é melhor em relagao aos outros controladores comparados.

TEBF 5
74 | __ _’ P
T | — —Referéncia
| — GPC Hammerstein
72+ | - - = -GPC Hammerstein TC | -
| £ e GPC Hammerstein Cl
T 1 l ‘J 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
lteractes
015} P .

0.1

0.0%
— Hammerstein

—-— Hammerstein TC | |
....... Hammerstein CI

Esforco de Controle

-0.05

| | 1 | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
lteragdes

Figura 7.7 - Grafico comparativo entre as saidas de controle do controlador PI, GPC
Hammerstein e GPC Hammerstein com Compensacao Iterativa para uma Planta de
Neutralizacao de pH.

Agora, é avaliada a estabilidade do referido sistema através do Critério

de Popov, com as mesmas condigdes inicias e pardmetros de sintonia. k£, =0.2 e
k, =2 foram definidos. As condi¢cdes do Teorema 6.2, propostas nesta tese,
foram avaliadas.

As raizes da equagdo caracteristica a(l+d H)A+(1+k)z"'d"Fh=0

devem estar alocadas no interior do circulo unitario, o grafico da Figura 7.8
mostra as raizes da equagao caracteristica, todas dentro do circulo unitario.

R, =0.9969
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R,=0.8774

R, =0.6704
R,=0.3011
R, =0.0001

Eixo Imaginario

g
1

1 1 1 Il
0 02 04 06 0s 1
Eixo Real

Figura 7.8 - Raizes da equacdo caracteristica

As raizes da equacdo caracteristica como mostra a Figura 7.8, estdo
alocadas no interior do circulo unitério, estas dependem do fator de ponderagao
A . O lambda foi variado entre 0.1 e 1.000.

A intersecdo da 2° condi¢do do Teorema 6.2 com A, gera a regido em que

0 sistema é estavel.

-1 4T
: d Fb
Finalmente, a condicdo + Re{ z } >0 para

k, —k, a(l+d"H)A+(1+k)z"'d" Fb
todo | z|=1. Comprova-se por meio da Figura 7.9 que a 37 condi¢cdo do Teorema

6.1, ainda para o mesmo horizonte de predigdo é atendida quando o fator de
ponderacdo (A) varia no intervalo pré-definido. Portanto, pode-se garantir a

estabilidade para esta aplicacao.
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Figura 7.9 - Condicao 3 do Teorema 6.1

7.3. Conclusoes

Neste capitulo, apresentou-se uma avaliagdo da principal contribuicao
desta Tese. Aplicou-se o algoritmo de GPC baseado no modelo de Hammerstein
com Termo de Compensacdo e Compensacdo Iterativa a uma planta de
neutralizagdo de pH. Foram feitas comparagdes entre o controlador proposto e
um controlador PI e os resultados obtidos foram bastante satisfatérios. Ainda
nesta aplicagao, foi aplicado o teorema de prova de estabilidade proposto neste
trabalho, garantindo a estabilidade do referido sistema para as condicdes

definidas.
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8. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Ap6s toda a pesquisa e observagdes realizadas no desenvolvimento deste
trabalho, é possivel apresentar algumas conclusdes, perspectivas e propostas de

continuacdo de pesquisa sobre o tema.

8.1. Conclusoes

Apesar de o MBPC ser a estratégia de controle avancado mais
empregada na industria de processos, continuam a existir desafios relacionados
a obtencdo de solucdes mais abrangentes para a situagdo real. A obtencdo de
controladores preditivos ndo lineares com garantia de estabilidade, é sem
davida, um aspecto relevante no contexto de processos quimicos, industria
aeronautica, automobilistica, entre outras. Algumas propostas para a solugao
deste problema tém sido reportadas na literatura. Nesta Tese, pretendeu-se dar
uma contribuigdo aprofundada para a solugdo do problema de controle nao
linear com estabilidade garantida. As abordagens propostas ao longo deste
trabalho visam um projeto de um controlador preditivo ndo linear com prova
de estabilidade e a aplicabilidade desta técnica de controle.

Enumeram-se a seguir, as contribuicdes e conclusdes obtidas a partir do
trabalho apresentado nesta Tese.

e Realizou-se um estudo dos principais modelos ndo lineares como
também descreveu-se resumidamente, as principais classificacdes de
modelos. Foi feito também um estudo das principais e mais utilizadas
representagdes de modelos nao lineares, sendo o modelo de Hammerstein
detalhado e suas propriedades apresentadas. Por fim, foi apresentada

uma breve introducao sobre estabilidade de modelos nao lineares.
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Foi mostrado um breve estudo da teoria dos controladores preditivos e
detalhado o Controlador Preditivo Generalizado na sua forma
monovariavel que foi a base para todo o desenvolvimento deste trabalho.
Foi desenvolvida detalhadamente a formulagdo do algoritmo do
controlador preditivo baseado no modelo de Hammerstein para o caso
SISO e irrestrito, uma linearizacdo do modelo nio linear foi feita através
da aproximagdo quasilinear por degrau de tempo para a obtencdo da lei
de controle. Foi formulado o caso do GPC baseado no modelo de
Hammerstein quasilinear para o caso com ruido branco e colorido. Foi
apresentado um exemplo de simulagdo para o controlador proposto em
que os resultados apresentaram-se satisfatorios.

Foram aplicadas no algoritmo proposto duas abordagens de métodos de
compensacgdo do erro de predicdo gerado pelo controlador, devido ao
aumento no horizonte predicao, Termo de Compensagao e Compensacao
Iterativa. Foram detalhadas e apresentadas suas propriedades, ambas
foram adaptadas ao algoritmo de controle ndo linear proposto. Foram
apresentados dois exemplos de simulagdo com as abordagens, e os
resultados mostraram-se bastante satisfatérios, diminuindo o erro de
predicao e o esforco de controle. Foi feita ainda uma andlise do erro de
predicdo com o objetivo de analisar a capacidade preditiva dos
preditores e conclui-se que com a adi¢cdo da compensagao do erro, o
tempo de resposta e o esfor¢o do controlador diminuiram.

A ualtima linha de pesquisa explorada nesta tese tratou da prova de
estabilidade para o GPC baseado no modelo de Hammerstein, sendo esta
a principal contribuicdo deste trabalho. Objetivou-se assegurar a
estabilidade para o sistema de controle preditivo nao linear em malha
fechada. Para a prova da estabilidade, foi utilizado o método dos setores
e o Critério de Popov, sendo entao apresentado um teorema que se
apresentou bastante eficiente e garante a estabilidade de um sistema de

controle nao linear para um horizonte definido.
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e Para comprovar o desempenho do algoritmo de controle proposto e a
prova de estabilidade, o mesmo foi aplicado a uma planta de
neutralizagdo de pH que possui uma forte ndo linearidade. Abordou-se
de uma maneira geral alguns conceitos sobre um processo de
neutralizacdo de pH, o modelo matematico utilizado nesta aplicacao foi
do tipo caixa-branca (fenomenolégico). Com o objetivo de controlar o pH
de uma solucdo dentro de um tanque foi projetado um controlador
preditivo, encontrado um modelo discreto e uma nao linearidade de
sétima ordem estimada para o sistema. Os resultados desta aplicacao
mostraram-se satisfatérios, foram realizadas comparagdes com um
controlador PI com os mesmos pardmetros de ajuste do GPC projetado,
em que se pode comprovar o melhor desempenho do GPC projetado,
outra comparagdo com a compensacdo do erro de predicao confirma o
desempenho do GPC baseado no modelo de Hammerstein quasilinear
proposto. Por fim foi avaliada e comprovada a estabilidade do referido
sistema.

Finalmente, pode-se comentar que a estrutura do controle preditivo
proposta nesta Tese é valida para qualquer sistema nao linear que possa ser
representados através de modelos de blocos interconectados com uma nao
linearidade estatica, definidos os horizontes de predicao e fator de ponderagao
(A).

Estabeleceu-se a prova de estabilidade, principal contribuicao desta Tese
e os resultados finais foram bastante promissores, pois foi possivel implementar
uma metodologia de controle preditivo ndo linear com garantia de estabilidade
em malha fechada. E importante observar que, nem sempre é possivel garantir
a estabilidade de sistemas ndo lineares através do Critério de Popov, visto que
este € um método desenvolvido a partir do Critério de Lyapunov, em que s6 é
possivel garantir a estabilidade e ndo a instabilidade de um sistema. Muitas
vezes, ocorrem casos em que o sistema é estavel, mas o critério aplicado ndo é

capaz de garantir esta estabilidade.
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A implantacdo desta técnica de controle é vidvel na industria, pois pode

levad-lo a um melhor desempenho, contribuindo significativamente para um

ganho técnico e financeiro.

8.2. Perspectivas

Sdo propostos alguns topicos, os quais podem ser estudados com o

objetivo de dar continuidade a este trabalho.

Recomenda-se uma analise comparativa do desempenho do controlador
proposto com outras representacdes de modelos ndo lineares como o
modelo de Volterra, Redes Neurais, Wiener, entre outros.

Outra sugestdo para trabalhos futuros é a utilizacdo de modelos
multivaridaveis nao lineares para aplicacdes em ambientes industriais, em
que o caso multivariavel é mais frequente.

Implementar o GPC nao linear com restricdes.

No sistema de controle aqui tratado, as ndo linearidades foram supostas
todas conhecidas. Uma perspectiva de desenvolvimento futuro do GPC
ndo linear reside no controle de sistemas com ndo linearidades
parcialmente conhecidas, incorporando técnicas de controle robusto.
Desenvolver o GPC nao linear com garantia de estabilidade robusta.
Aplicar o algoritmo de controle proposto, em diferentes processos
quimicos, compreende-se que esta etapa de aplicacdo foi pouco
explorada ao longo deste trabalho.

A literatura de controladores preditivos ndo lineares é um campo

extremamente amplo e do qual se pdde conhecer apenas uma fragdo modesta.

Portanto, esta é uma &rea que requer muitos estudos aprofundados. A

experiéncia obtida ao longo desta Tese indica que ainda ha muito a ser obtido

nesta linha para a solucdo do problema de estabilidade de sistemas de controle

nao linear.
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