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RESUMO

O controle preditivo (MPC) surge como alternativa a necessidade da indistria lidar com
sistemas multivariaveis e com restricoes nos quais as técnicas de controle tradicionais, tais
como o PID, nao fornecem os beneficios esperados. Um dos primeiros controladores MPC
foi desenvolvido nos anos 1970 pela industria petroquimica e aplicado aos seus processos,
despertando a atencao e o interesse tanto da industria em geral quanto da academia.
Esse desenvolvimento foi responsavel por impulsionar diversas aplicagoes subsequentes.
O presente trabalho inicialmente levantou na literatura técnico-cientifica uma revisao
bibliogréfica do controle preditivo aplicado a um tanque reator. Aborda-se posteriormente
a estratégia de controle preditivo em espaco de estados aplicada no projeto e simulacao de
um Tanque Aquecedor Agitado Continuo (CSTH) através da plataforma de programagao e
computacio numérica MATLAB®. Objetiva-se simular a dindmica do processo e verificar
o desempenho do controlador ao manipular as variaveis de entrada sujeitas as restrigoes.
Nos testes de desempenho para mudancas de setpoint notou-se a eficiéncia do MPC quanto
as variaveis controladas seguirem as referéncias nas saidas e a rejeicao de distirbios.
Constatou-se a prioridade do controlador atender as restri¢oes impostas nas entradas do

processo ao limitar as varidaveis manipuladas nos limites minimo e maximo de restrigao.

Palavras-chave: Controle Preditivo, Espaco de Estados, Restri¢oes, Tanque Aquecedor.



ABSTRACT

Predictive control arises as an alternative to the need for industry to deal with multivariable
systems in which traditional control techniques, such as PID, do not bring the expected
benefits. One of the first MPC controllers was developed in the 1970s by the petrochemical
industry and applied to its processes, arousing the attention and interest of both industry
and academia, being responsible for driving the development of many other applications.
The present work initially surveyed in the technical-scientific literature a bibliographical
review of predictive control applied to a reactor tank. The state-space predictive control
strategy applied in the design and simulation of a Continuous Stirred Tank Heater (CSTH)
through the numerical programming and computing platform is addressed MATLAB®.
The objective is to simulate the dynamics of the process and verify the performance of
the controller when manipulating the input variables subject to the constraints. In the
performance tests for setpoint changes, the efficiency of the MPC was noted in terms
of the controlled variables following the references in the outputs and the rejection of
disturbances. The controller’s priority was to meet the constraints imposed on the process
inputs by limiting the manipulated variables to the minimum and maximum constraint

limits.

Keywords: Predictive Control, State Space, Constraints, Heater Tank.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O controle preditivo (Model Predictive Control - MPC) é uma classe de estratégias
de controle que tem impactado significativamente o controle de processos industriais devido
a sua capacidade de lidar com sistemas multivaridaveis sujeito a restrigoes operacionais
(MACIEJOWSKI, 2002). O objetivo do controle de processo com o MPC é garantir uma
operacao 6tima da planta, levando em consideracao pré-requisitos como otimizacao da
produgao, qualidade do produto, economia de insumos e preservagao ambiental. De acordo
com Gesser (2016), a vantagem de utilizar controle preditivo pode ser um diferencial para
o crescimento da empresa industrial, pois facilita a tomada de decisoes e ainda se consegue
diminuir a variabilidade das variaveis, possibilitando, assim, trabalhar mais préximo dos

limites de operacao, que em muitos processos significa maximizar a produgao e/ou o lucro.

O MPC foi inicialmente desenvolvido para atender demandas da industria petroqui-
mica, a qual foi decisiva para o desenvolvimento dessa estratégia de controle. Além da
industria de dleo e gés, controladores MPC foram empregados em outras areas, sendo
possivel encontrar aplica¢oes na industria de processos (quimica, bioldgica e farmacéutica),
eletronica de poténcia (motores elétricos), na construcao civil (sistemas de gerenciamento
de energia: aquecimento, ventilacao e ar-condicionamento de edificios, na maioria nao
residenciais), na geragao de energias renovéveis (turbinas edlicas, veiculos elétricos hibri-
dos), manufatura (processos de fresamento, tecelagem, soldagem), robdtica, otimizacao da
qualidade de videos no streaming dentre outras (SCHWENZER et al., 2021). Em quase
todas as aplicacoes os controladores MPC superaram os controladores classicos, conforme
discutido em Schwenzer et al. (2021), mostrando a capacidade e eficiéncia da estratégia

MPC de obter sistemas confiaveis e opera-los.

A aplicacao de estratégias de controle avangadas como o MPC a nivel industrial
requer esforcos tanto a nivel de implementacao do controle quanto a nivel de formagao
especifica dos operadores (LIMA, 2013; GESSER, 2016). Isso ocorre devido ao grau de
dificuldade conceitual e implementacao desse tipo de controlador. Dessa forma, estudos
que foquem no desenvolvimento, projeto e/ou aplicagdo do MPC sdo relevantes tanto para

literatura técnica quanto para o campo pratico da engenharia.

Conforme exposto em Escobar (2010), a estratégia MPC é uma ferramenta que
permite a predi¢ao do comportamento futuro do sistema controlado por meio de um modelo
matematico da planta. Dessa forma, a grande vantagem dessa estratégia de controle é a

acao nos atuadores do sistema antes que ocorra algum prejuizo, seja em termos técnicos,
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economicos ou seguranca, bem como na decisao do melhor caminho para atingir um valor
de referéncia 6timo. Segundo Camacho e Alba (1995) vantagens adicionais da estratégia de
controle MPC incluem: aplicacao em processos mais simples até os mais complexos; lidar
com sistemas multivariavel; compensar tempo morto; alimentacao direta para compensar
perturbagoes; tratamento de restricoes. Como principais desvantagens se destacam a
necessidade de obtengao de um modelo confidvel da planta e a necessidade de implementar

técnicas de otimizagao para resolver problemas de grandes sistemas.

Embora em termos praticos o controle PID seja o mais aplicado nos processos
industriais (THAMMINAIDU; SHIHABUDHEEN, 2021), o emprego de estratégias de
controle convencionais em processos industrias sujeito a multiplas restricoes pode resultar
em um desempenho nao desejado. Assim, o MPC foi proposto para lidar com processos
com varias restrigoes, as quais sao muito comum na pratica, tais como: a abertura ou
fechamento de uma valvula nao ultrapassar determinado valor; aceleragao de um motor
nao ser maior que determinado limite; nao consumir matéria-prima acima do desejado;

manter a variavel controlada dentro de uma faixa operacional.

Os algoritmos de controle preditivo desenvolvidos ao longo das ultimas décadas se
diferenciam pelo tipo de modelo empregado e pela estrutura da fungao objetivo, sendo
classificados em trés grupos distintos. No primeiro estao os algoritmos desenvolvidos
pela industria, como o controle de modelo algoritmico (Model Algorithm Control - MAC)
(RICHALET et al., 1978), o qual emprega como modelo de predigdo a resposta ao impulso
com uma funcao de custo quadréatica e o controle por matriz dinamica (Dynamic Matriz
Control - DMC) (CUTLER; RAMAKER, 1980). Essa abordagem foi desenvolvida por
engenheiros da petroquimica SHELL CoO. nos anos 70 e utiliza como modelo de predigao a

reposta ao degrau associado a um problema de otimizacao com funcao objetiva quadratica.

Paralelamente aos controladores implementados pela industria, na academia foram
desenvolvidos algoritmos MPC pertencentes ao segundo grupo baseados no conceito de
controle adaptativo. Com caracteristicas distintas dos controladores desenvolvidos pela
industria, o modelo de predigao da planta é representado por uma funcgao de transferéncia
e as perturbacgoes do sistema sao representadas por um modelo auto-regressivo integrado
e de média mével (Controller Auto-Regressive Integrated Moving-Average - CARIMA).
Dentre eles, destacam-se: o controle preditivo generalizado (Generalized Predictive Control
- GPC) (CLARKE; MOHTADI; TUFFS, 1987a; CLARKE; MOHTADI; TUFFS, 1987b),
o controle adaptativo de predi¢ao estendida (Extended Prediction Self Adaptive Control
- EPSAC) (KEYSER; CAUWENBERGHE, 1985), o controle adaptativo de horizonte
estendido (Extended Horizon Adaptive Control - EHAC) (YDSTIE, 1984) e o controle
preditivo unificado (Unified Predictive Control - UPC) (SOETERBOEK, 1992). Por fim,
o terceiro grupo dos algoritmos MPC, nos quais os modelos representam sistemas nao

lineares. Deste 1ltimo grupo destaca-se o controle preditivo pratico nao-linear baseado em
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modelo (Practical Non-Linear Model Predictive Controller - PNMPC) (PLUCENIO et al.,
2007).

A abordagem de modelos de espaco de estados favoreceu o desenvolvimento de
abordagens MPC para sistemas com grande ntimero de entradas e saidas, pois o projeto
do controlador é mais objetivo e a andlise é mais eficiente (ZHANG; XUE; GAO, 2018). A
principal vantagem da utilizacao de modelos de espago de estado como estratégia de controle
MPC ¢ a facilidade de extensao ao caso multivariavel, além de haver grande quantidade
de resultados tedricos que podem ser aplicados para produzir controladores/observadores
e analisar os modelos e leis de controle resultantes (ROSSITER, 2003).

1.2 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho é projetar e simular, por meio da pla-
taforma de programacio e computacao numérica MATLAB®, a estratégia de controle
avancado MPC utilizando a estrutura de modelo em espago de estado e aplicar na planta

de um Tanque Aquecedor Agitado Continuo (Continuious Stirred Tank Heater - CSTH).

Os objetivos especificos sao: possibilitar a simulacao da dinamica do processo; pro-
piciar a realizacao de alteragoes nas variaveis e restricoes de entrada; verificar desempenho
do controlador por meio de graficos; otimizar as malhas temperatura, pressao e a vazao do

liquido no tanque.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho, inicialmente foi realizado um levantamento
bibliografico em acervos técnicos fisicos e virtuais a fim de encontrar trabalhos com
relevancia em livros, artigos e teses com abordagens em MPC aplicadas ao processo
Tanque Aquecedor Agitado Continuo. Foi estudada a técnica de modelo de espaco de
estados aplicada a estratégia de controle avancado MPC. A modelagem da técnica de
controle preditivo discreto em espaco de estados abordou os casos mais basicos, isto é,
MPC discreto posicional e incremental SISO aos casos discreto posicional e incremental
multivariavel. A modelagem MPC abordou também o problema de otimizagao sem e
com restricao para sistemas de entrada e saida tinicas e multivariavel e a programacao
quadratica cujo método de otimizacao minimiza a fungao custo sujeita as restrigcoes do

processo.

No estudo de caso do Tanque Aquecedor Agitado Continuo estudou-se as variaveis
manipuladas e controladas do processo, a instrumentacao e calibragao dos sensores e
atuadores da planta CSTH. Foram apresentados os modelos lineares em espaco de estados

e funcao de transferéncia.



Capitulo 1. Introdugdo 19

No ambiente de programacao e simulacao numérica MATLAB® foi desenvolvido
o algoritmo MPC em espaco de estados incremental multivaridvel e com restricao nas
entradas manipuladas no qual simulou-se o processo CSTH. Nas simulacoes foi empregado

o modelo linear em funcao de transferéncia.

1.4 Descricdo dos Proximos Capitulos

O presente trabalho é composto por este capitulo introdutério, no qual é apresentada
uma breve contextualizacao sobre controle preditivo, seu historico e aplicacoes, com os

objetivos e metodologia utilizados, e pelos seguintes capitulos:

No Capitulo 2 é mostrada a revisao bibliografica dos trabalhos relacionados com o

tema encontrado na literatura técnico-cientifica e um breve histérico do controle preditivo.

No Capitulo 3 é apresentada uma breve introducao conceitual do controle preditivo.
Abordou-se os passos da estratégia MPC em tempo discreto com os conceitos de horizonte
de predicao e controle e, por fim, os elementos em comum entre os algoritmos de controle

preditivo.

No Capitulo 4 é apresentada a modelagem do controle predito em modelo de
espaco de estados posicional e incremental para sistemas de entrada e saida unicas
(SISO) e multivaridavel (MIMO). O problema de otimizagao é reformulado para levar em
consideracao as restricoes do processo para sistemas SISO e MIMO. Por ultimo, apresenta-

se a programagao quadratica.

No Capitulo 5 é apresentado o estudo de caso do Tanque Aquecedor Agitado
Continuo (Continuious Stirred Tank Heater - CSTH), a instrumentacao e calibracao de
sensores e atuadores do processo e a representacao do modelo linear da planta no espaco

de estados e funcao de transferéncia.

No Capitulo 6 sao apresentados a sintonia do controlador MPC e os resultados

obtidos por simulacao do algoritmo aplicado a planta CSTH.

No Capitulo 7 é apresentada a conclusao deste trabalho de conclusao de curso e

recomendacoes a trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada a revisao bibliografica de trabalhos disponiveis na
literatura técnico-cientifica sobre a estratégia de controle preditivo baseado em modelo
(MPC) aplicada a Reator de Tanque com Agitacao Continua (Continuous stirred-tank
reactor - CSTR) e a Tanque Aquecedor Agitado (Stirred Tank Heater - STH).

2.1 Histérico dos Controladores Preditivos

A estratégia MPC surgiu na década de 70 como resposta a necessidade da industria
de solucionar problemas de otimizacao com eficiéncia e seguranca de sistemas multivariavel
(MIMO) e com restrigoes cujas técnicas de controle tradicional ndo conseguiam lidar com

tais sistemas.

Na literatura técnico-cientifica atribui-se a Richalet et al. (1978) a primeira referéncia
de controlador preditivo multivaridvel: o Model Predictive Heuristic Control (MPHC). De
forma quase simultanea, Cutler ¢ Ramaker (1980) desenvolveram uma nova estratégia
de controle chamada de Dynamic Matriz Control (DMC). Esta estratégia desenvolvida
por engenheiros da petroquimica SHELL CoO., cujo desenvolvimento foi impulsionado
pela crise do petrdleo nos anos 70, passou a ser utilizada pelas industrias de éleo e gés,
superando o classico controlador PID. Assim, a partir dessas proposicoes iniciais e das
aplicacoes na industria petroquimica, desenvolveram-se diversos outros controladores,
dentre os quais é possivel destacar: Model Algorithm Control (MAC), Internal Model
Control (IMC), Generalized Predictive Control (GPC), Multivariable, Optimal, Constrained
Control Algorithm (MOCCA), Predictive Functional Control e, mais recentemente, Robust
Model Predictive Control (RMPC).

Conforme evidenciado tanto na literatura académica quanto em exemplos praticos
na industria, a evolucao da estratégia de controle preditivo ao longo das ultimas décadas
é notdvel. De acordo com Qin e Badgwell (2003), em 2003 o controle preditivo contava
com mais de 4.600 aplicacoes industriais de pacotes de software comercial disponiveis.
Conforme Schwenzer et al. (2021), a partir dos anos 2000, com a crescente capacidade
dos computadores realizarem calculos mais rapidamente, a pesquisa em controle preditivo
se dedica a resolver problemas de controle embarcado em dispositivo fisico, tal como o

Controlador Légico Programéavel.
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2.2 Estado da Arte

Kvasnica et al. (2010) realizaram um estudo de caso no qual empregaram o MPC
aplicado a um CSTR cuja dinamica do sistema foi expressa por equacao diferencial nao
linear. O estudo propos aproximar o sistema do CSTR nao linear e com restrigdoes por
meio da metodologia de aproximagao afim por partes (do inglés Piecewise Affine, PWA)
baseada em multiplas lineariza¢bes em torno de varios pontos de operagao. A escolha
dessa abordagem deu-se pela vantagem da estrutura PWA aumentar a precisao do modelo
quando comparada com outras abordagens tradicionais baseadas em linearizagoes simples,
as quais fornecem uma aproximagcao precisa da nao linearidade somente quando a planta
opera préximo ao ponto de linearizacao escolhido. Além disso, a estratégia de controle MPC
pode ser implementada usando menos custo computacional do que estruturas MPC nao
linear, o que implica melhor qualidade de controle, uma vez que a precisao da aproximagao
nao cai a medida que a planta se afasta do ponto de linearizacao. Segundo o estudo de
caso, a estratégia de controle MPC apresentou resultados satisfatorios na operacao da

planta ao respeitar as restricoes e no seguimento da referéncia.

Ridwan, Azad e Bony (2012) implementaram no ambiente de simula¢ao numérica
MATLAB® trés controladores diferentes para controlar a temperatura de um STH
a partir da representacao matematica nao linear equivalente ao sistema fisico. Foram
implementados, a partir do modelo matematico linearizado, dois controladores SISOs,
um PID e outro MPC, ambos tendo como varidvel de entrada manipulada do sistema
a temperatura do revestimento do tanque, e um controlador MPC MISO, tendo como
variaveis de entrada do sistema a vazao de entrada e a temperatura de entrada do
revestimento. Quanto as perturbacoes, considerou-se a vazao de entrada do tanque, a
temperatura de entrada do tanque, e a vazao de entrada do revestimento. O desempenho
das respostas dos controladores foram analisadas tendo como base o tempo de estabilizagao
e o overshoot da temperatura do tanque. Nas simulagoes se observou que a temperatura
de entrada do revestimento do tanque para o controlador PID ficou negativa em alguns
intervalos de tempo, tornando-se um comportamento indesejado para o controle de um
STH. Outro comportamento indesejado do controlador PID foi nao atender repostas
quanto ao overshoot desejado. Ambos os comportamentos indesejados apresentados pelo

controlador PID foram eliminados ao controlar o sistema com MPC.

Balaji e Maheswari (2012) realizaram um estudo de caso simulado no qual desen-
volveram no ambiente de simulacio MATLAB® /Simulink® dois controladores MPC,
sendo um DMC e outro IMC, aplicados ao processo quimico total, nao linear, exotérmico
e com reagao de primeira ordem de um CSTR. A simulacao objetivou mostrar a diferenca
entre as estratégias de controle. Por ser uma reacao exotérmica, a concentracao do produto
deve ser controlada com a introducao de uma taxa de fluxo refrigerante. O sistema é

descrito por equacoes diferenciais nao lineares de primeira ordem. Nas simulagoes, foi
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possivel comparar o comportamento do seguimento do setpoint para as estratégias DMC e
IMC. Para processos nao lineares como o CSTR do estudo de caso, o controlador DMC
apresentou resposta estavel em torno do ponto de operagao, mas ao variar as condicoes de
operacao, tornou-se instavel. Quanto ao controlador IMC, as variacoes de setpoint geraram
respostas rapidas, mas introduziram desvio em estado estacionério (offset). De acordo com
os autores, a estratégia de controle IMC proposta pode ser aplicavel a uma ampla classe

de problemas de controle de processo.

Li, Zong e Hu (2013) propuseram um (MPC) aplicado ao controle da temperatura
do revestimento de um CSTR a partir de um modelo nao linear derivado de um conjunto
de Equagoes Diferenciais Ordinédrias (EDO) obtidas do balango de massa e energia. A
linearizagao do modelo se deu no ponto de estado estacionédrio e o modelo linear obtido
em espaco de estados foi utilizado no controlador MPC implementado e simulado no
ambiente computacional MATLAB®. Na simulacao foram considerados dois cendrios
para o controlador MPC quanto ao seguimento do ponto de referéncia. No primeiro
cendrio, considerou-se duas restricoes distintas para a variavel de controle e comparou-se
os resultados. Para variacao menor o sistema controlado tornou-se mais suave, enquanto
para duas vezes maior o sistema controlado tornou-se mais rapido. A escolha desse
parametro deve levar em conta caracteristicas a serem satisfeitas pela industria, como
rapidez, estabilidade e seguranca, por exemplo. No segundo cenario foram considerados
dois horizontes de controle distintos. Observou-se que ao aumentar esse parametro se pode

acelerar o sistema controlado, implicando maior custo computacional.

Embora a estratégia de controle MPC classica tenha demonstrado vantagens no
controle de processos, pode encontrar dificuldades em sistemas nao lineares como o CSTR,
pois ao prever o comportamento da planta usando modelos, caracteristicas do processo
variam com o tempo, podendo tornar as predigoes imprecisas, o que levaria a deterioracao
do desempenho de controle. Para contornar esse problema, Ratnakumari e Triven (2016)
propuseram um controlador MPC adaptativo, o qual ajusta o préprio modelo de predigao a
variacoes nas condicoes de operacao no tempo de execugao para compensar caracteristicas
nao lineares da planta. O sistema CSTR nao linear e com restrigoes foi modelado usando
modelo de espacgo de estados. O objetivo do controlador é manipular a temperatura de
refrigeracao do revestimento do tanque a fim de manter a concentragao do reagente no
nivel desejado, apesar das restricoes decorrentes da vazao de entrada e da temperatura
do tanque. Isto é, o objetivo é manter a temperatura do tanque durante a operacao do
reator dentro dos limites de operacao estabelecidos. O controlador adaptativo atualiza o
modelo da planta e as condi¢oes para cada intervalo de controle, os quais permanecem
constantes durante o horizonte de predicao. A partir do estudo de caso comparativo das
simulagoes dos controladores MPC adaptativo e MPC cléssico aplicados ao controle de
temperatura de uma planta CSTR, concluiu-se que o primeiro apresentou melhor resposta

para o controle de temperatura e de mudanca de concentracao, além de ser mais estavel. De
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acordo com os autores, a estratégia de controle MPC adaptativo no tocante ao desempenho
geral mostrou-se melhor do que o controlador MPC na maioria dos aspectos de controle a

partir do estudo de desempenho de ambos.

Pipino, Cappelletti e Adam (2021) apresentaram uma abordagem de controlador
MPC multi-modelo adaptativo politopico aplicado a um CSTR nao linear e com restri¢oes.
A abordagem proposta considerou uma variavel de ponderagao do modelo do processo
como peso virtual, a qual indica para cada instante de amostragem qual a melhor sequéncia
do modelo pode ser usada para descrever o processo controlado naquele instante. Isto €, o
método MPC adapta o modelo do processo do sistema em um tnico modelo de predicao
ao ponderar cada vértice do sistema politépico linear e invariante no tempo para encontrar
a melhor predicao para cada instante de amostragem. O objetivo do controlador proposto
¢é controlar a concentracao do reagente e do volume da reacao ao manipular a vazao de
saida e a vazao de refrigeracao do tanque. Considerou-se um sistema CSTR exotérmico
no qual o reagente torna-se o produto por meio de uma reagao quimica irreversivel. As
simulacoes realizadas no ambiente computacional MATLAB® mostraram a viabilidade
da nova proposta do controlador ao garantir a estabilidade do sistema, apesar do maior

custo computacional.

Thamminaidu e Shihabudheen (2021) desenvolveram no ambiente de simulagao
numérica MATLAB® um controlador preditivo aplicado ao sistema quimico linear CSTR
com modelo matematico do sistema desconhecido. A funcao de transferéncia do modelo foi
estimada com o método de identificacao de sistemas dinamicos pelo algoritmo de Gauss-
Newton a partir de um conjunto de dados temporais, aleatorios e com restri¢coes da entrada
e saida da planta. O objetivo do controlador MPC é controlar a vazao de entrada da
concentragao do reagente para manter a concentracao de saida do produto em uma posigao
de ajuste desejada. O algoritmo de Gauss-Newton foi utilizado para estimar os coeficientes
do modelo da func¢ao de transferéncia, a qual foi representada no modelo de espaco de
estados discreto para analise do MPC. Dentre os modelos de fungao de transferéncia
obtidos ao variar a ordem do sistema, foi utilizado um modelo de segunda ordem ao
implementar o controlador. A funcao custo formulada e os problemas de otimizacao foram
resolvidos usando programagao quadratica com e sem restrigoes. O desempenho transitério
do controlador MPC proposto aplicado ao CSTR foi comparado com o controlador PID. O
MPC apresentou menor overshoot e menor tempo de estabilizacao, além de menor esforco;
esse ultimo indica a eficacia do controlador MPC proposto ao sistema CSTR. Quanto
ao desempenho, uma anédlise comparativa sob varias condi¢oes do controlador MPC com
restricoes mostrou que a estratégia de controle proposta a concentracao de saida pode
seguir a resposta em diferentes pontos, além da entrada nao violar os limites de restrigoes.
Foi observado também que, aumentar o horizonte de predicao implica redugao do overshoot

na saida em torno do ponto de operacao, além de aumentar a precisao quanto a predigao.
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3 CONTROLE PREDITIVO

Este capitulo proporcionara uma concisa exploragao dos fundamentos do Controle
Preditivo (Model Predictive Control - MPC).

O controle avangado de processos se refere a uma estratégia de controle caracterizada
por complexidade superior aquela associada a controles regulatérios convencionais, como o
Proporcional, Integral e Derivativo (PID) simples, conforme descrito por (ESCOBAR, 2010).
A técnica de controle preditivo baseia-se na utilizacao do modelo matematico da planta
para prever o comportamento futuro e, posteriormente, controlé-la. FEssa abordagem visa
assegurar que o sistema siga uma referéncia especifica e seja capaz de rejeitar perturbagoes.
A cada intervalo de amostragem, o algoritmo MPC tenta otimizar o comportamento futuro
da planta calculando uma sequéncia de ajustes futuros das varidveis manipuladas (QIN;
BADGWELL, 2003; WANG, 2009).

3.1 Estratégia MPC

A metodologia utilizada nos controladores MPC estd apresentada na Figura 1.
Camacho e Alba (1995) descrevem em trés passos as caracteristicas dessa metodologia.

No primeiro passo, as saidas futuras para um determinado horizonte de predicao, N, sao

Figura 1 — Estratégia MPC.
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Fonte: Adaptado de Camacho e Alba (1995).
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preditas para cada instante de tempo discreto, k, utilizando o modelo do processo. As
saidas preditas para §(k + i|k)', para i =1... N, dependem dos valores conhecidos até o
instante k, isto é, das entradas e saidas anteriores e dos sinais de controle futuros @ (k+i|k),
1 =0...N — 1, os quais sao calculados e enviados para o sistema. No segundo passo, é
calculada uma sequéncia de sinais de controle futuros a partir da otimizacao de um critério
determinado, cujo objetivo é manter a trajetéria de referéncia w(k + i) ou y,ef 0 mais
perto possivel da saida do processo. No tltimo passo, o sinal de controle @(k|k) é enviado
a0 processo, enquanto o restante da sequéncia dos sinais de controle calculada naquele
instante é descartada, pois no instante de amostragem seguinte y(k + 1) serd conhecido. A
partir do conceito de horizonte retrocedente (ou horizonte mével), no préximo periodo de

amostragem repete-se estes trés passos, sendo y(k + 1) conhecido para o primeiro passo.

Figura 2 — Representacao esquematica da estrutura basica do MPC.
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Fonte: Adaptado de Camacho e Alba (1995).

Uma representacao genérica da estratégia basica do controlador MPC é apresentada
na Figura 2. Tal estrutura é constituida de um modelo matemético da planta a ser
controlada e um algoritmo de otimizacao capaz de determinar uma acao de controle a ser
aplicada no processo para cada instante de tempo (ESCOBAR, 2010). Para implementar
a estratégia de controle MPC, um modelo matematico do sistema ¢é usado para prever as
saidas futuras da planta para cada instante de tempo a partir dos valores das entradas
e saidas passadas do processo e também das entradas futuras das agoes de controle. O

algoritmo de otimizacao calcula uma sequéncia de agoes de controle futuras ao minimizar

L Observe que a notacao §(k + ilk) indica o valor da variavel no instante k + i calculado a partir da

informacao disponivel no instante k.
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por meio de uma funcao custo o erro entre os valores das saidas preditas pelo modelo do

sistema e os valores de referéncia.

3.2 Elementos MPC

Existem diferengas entre os algoritmos MPC desenvolvidos, mas entre eles é possivel
destacar como elementos comuns (CAMACHO; ALBA, 1995):

e Modelo de predicgao.
e Funcao objetivo.

e Obtencao da lei de controle.

3.2.1 Modelo de predicao

A principal diferenca dos algoritmos MPC para os demais algoritmos de controle
é a capacidade daqueles calcular as saidas preditas §(k + i|k) do processo em instantes
futuros e usar tais predigoes para controlar a planta. Para as saidas futuras do processo

serem calculadas faz-se necessério o algoritmo possuir um modelo da planta.

Os diferentes algoritmos MPC usam modelos para otimizar as saidas preditas e as
varidaveis manipuladas ou perturbacoes. Assim, é possivel elencar os diferentes tipos de

modelos empregados na predicao das saidas futuras da planta:

e Resposta ao impulso: empregado no MAC e nos casos especiais GPC e EPSAC.

Resposta ao degrau: empregado no DMC.

Funcao de transferéncia: usado pelo GPC, UPC, EPSAC, EHAC, MUSMAR ou
MURHAC.

Espaco de estados: usado pelo PFC.

Outros modelos: nao linear (PNMPC), redes neurais, entre outros.

Segundo Rossiter (2003), para predizer o comportamento futuro, o processo requer
um modelo de como ele proprio se comporta. Esse modelo também deve mostrar a relagao
da saida atual da varidvel medida e as entradas atuais/futuras. Além disso, tal modelo nao
precisa ser linear ou sempre preciso, pois para obter um controle rigido, as decisoes sao
atualizadas constantemente em uma escala de tempo bastante rapida, o que torna possivel
lidar com alguma incerteza. Na pratica, a maioria dos algoritmos MPC usa modelos

lineares, pois predicoes de controle futuras cuja sequéncia seja linear facilita a otimizagao e
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a analise do comportamento desejado do sistema em malha fechada. Todavia, modelos nao
lineares podem ser usados, contanto que o esfor¢o computacional nao seja um problema e
as aproximagoes lineares nao sejam precisas o bastante. A decisao sobre o melhor controle
¢é continuamente atualizada a partir da comparacao das informagoes do comportamento

real com o comportamento do modelo predito.

3.2.2 Funcao custo

Os controladores MPC geralmente sao implementados por computadores, o que
torna necessario definir critérios para julgar qual é a melhor acao de controle. Por isso, o
projetista define uma fungao custo, a qual realiza um calculo numérico preciso a fim de
que a trajetéria de entrada predita forne¢a o menor valor numérico ao custo (ROSSITER,
2003).

Conforme Camacho e Alba (1995), os diversos algoritmos MPC com suas fungoes
custo distintas propoem-se a obtencao de uma lei de controle, isto é, o objetivo do
controlador é que a saida futura (y) no horizonte considerado siga um determinado sinal
de referéncia (w) penalizando simultaneamente o esfor¢o de controle (Au) necessério para

o seguimento da referéncia. Considere a seguinte funcao objetivo genérica:

J(Ny, Ny, N,,) = E{ 22 S()y(k + j1k) — wlk + )P + 3 AG)[Au(k + 5 — 1)]2} (3.1)

J=N1 j=1

Dessa funcao objetivo é possivel considerar:

e Parametros: N; e Ny representam os horizontes de predi¢cao minimo e maximo,
respectivamente, enquanto N, representa o horizonte de controle, sendo este nao
necessariamente igual ao horizonte de predicao méaximo. Geralmente considera-se
N, < Nj. A ideia por tras de N7 e Ny é bem intuitiva: estes parametros delimitam os
limites dos instantes nos quais deseja-se que a trajetoria predita siga a referéncia. Logo,
quando se escolhe um valor alto para N; deseja-se que nos primeiros instantes nao
existam erros, isso resulta numa resposta suave do processo. Em processos com tempo
morto d nao se faz necessario que N; seja menor que d + 1, isso justifica-se porque a
safda y(k) nao serd influenciada antes do instante k + d. Para processos de fase nao
minima, o tempo morto permitird a fungao custo eliminar nos primeiros instantes
respostas negativas. Os coeficientes 0(j) e A(j) sdo sequéncias que ponderam o
comportamento futuro do processo, geralmente considerados como valores constantes
ou sequéncias exponenciais. Esses coeficientes penalizam as saidas e as acoes de
controle, isto é, se o projetista considerar d(j) maior do que A(j), o indice de

desempenho penalizara a saida implicando menor erro no futuro; caso contrario, o
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indice de desempenho penalizara a entrada resultando uma menor variagao na acao

de controle.

e Trajetéria de referéncia: Uma das principais vantagens do controle preditivo MPC
¢é a capacidade do sistema intervir mediante o conhecimento, a priori, da evolucao
futura da referéncia antes que a alteracao seja efetivamente realizada, assim, evitando
efeitos de atraso na resposta do processo. Em muitas aplicacoes a evolugao futura
da referéncia r(k + j) é conhecida anteriormente, como robos, servos ou processos
batch; em outras aplicagoes é possivel obter uma melhora explicita no desempenho,
mesmo que a referéncia seja constante, simplesmente sabendo o instante em que o
valor dela muda e antecipando-se a essa circunstancia. Na minimizacao do indice
de desempenho da Eq. (3.1), geralmente a maioria dos métodos usa a trajetéria
de referéncia w(k + j), que nao necessariamente deve coincidir com a referéncia

verdadeira.

e Restricoes: Na pratica, todos os processos estao sujeitos a restrigcoes. Os atuadores
possuem um campo de agao limitado (limites fisicos) e uma determinada taxa de
variacao (slew rate) de seu sinal, como é o caso das valvulas, limitadas pelas posigoes
de totalmente aberta ou fechada e pela variacao de sua resposta. Limitacoes nas
variaveis do processo como niveis em tanques, vazoes em tubulagoes ou valor de
temperatura podem ser causadas por razoes construtivas, de seguranca ou ambientais,
ou até mesmo o proprio escopo dos sensores; além do mais, as condi¢oes de operacao
sao definidas pela interseccao de certas restricoes por motivos basicamente economicos,
de maneira que o sistema de controle opere proximo dos limites. Para tudo isso faz-se
necessario introduzir restri¢oes no indice de desempenho a ser minimizado. Muitos
algoritmos MPC levam em consideracao restri¢goes de limites na amplitude e na taxa
de variagao do sinal de controle e limites na saida. Adicionar restricoes na funcao
objetivo torna a minimizac¢ao mais complexa, uma vez que nao é possivel obter uma
solucao linear de forma algébrica a partir da minimizagao do indice de desempenho
com restrigoes. Logo, a minimizacao da-se de forma computacional por algum dos

métodos de otimizagao numérica.

3.2.3 Obtencdo da lei de controle

Para obter os valores de u(k + j|k), é necessario minimizar o indice de desempenho
J na Eq. (3.1). Para tal, os valores das saidas preditas §(k + j|k) s@o calculados com base
nos valores passados das entradas e saidas e dos sinais de controle futuros empregando o
modelo escolhido e substituindo no indice de desempenho. Disto, obtém-se uma expressao
cuja minimizacao conduz aos valores desejados. Uma solucao algébrica pode ser obtida se o
modelo for linear e sem restri¢goes por meio do critério quadratico, caso contrario um método

de otimizagao iterativo deve ser empregado. Obter a solugao nao é facil independentemente
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do método, pois haverd muitas variaveis manipuladas independentes, valor da ordem de 10
a 30 varidveis. Para reduzir esses graus de liberdade, propoem-se uma estrutura imposta a
lei de controle. Uma alternativa a essa estrutura é a utilizacao do conceito de horizonte de
controle N, que consiste em considerar apos um intervalo determinado N, < N, que nao

haverd variagao nos sinais de controle propostos, ou seja:
At(k+7—-1)=0 j>N, (3.2)

isso equivale a penalizar a agao de controle atribuindo valores infinitos a N, a partir de

um determinado instante (CAMACHO; ALBA, 1995).
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4 CONTROLE PREDITIVO EM ESPACO DE
ESTADO

Neste capitulo serd apresentada a fundamentacao matemética de controle preditivo
(MPC) discreto considerando a estrutura do modelo em espago de estado posicional e incre-
mental para os casos de um sistema de entrada e saida tunicas (SISO) e multiplas entradas

e multiplas saidas (multivaridavel) MIMO sem e com restrigoes, além da programacao
quadrética (QP).

4.1 Controle Preditivo Discreto Posicional — caso SISO

Considere um sistema linear e invariante no tempo em modelo de espaco de estados

com entrada e saida tnicas definido em tempo discreto por:
z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (4.1)
y(k) = Calk) (4:2)

com z(k) € R™! u(k) € R™*! e y(k) € R™!. Note que x(k) representa o vetor de estados
de n dimensoes, u(k) a varidvel manipulada ou varidvel de entrada (sinal de entrada da
planta), y(k) a saida do processo e k a varidvel para cada instante de amostragem em
tempo discreto. As matrizes A, B e C sdo as matrizes dinamica (de estado), entrada e
safda, respectivamente, com A € R™" B € R ¢ C € R"*". A Eq. (4.1) é chamada

equagao de estado, enquanto a Eq. (4.2) é chamada equagao de saida.

4.1.1 Calculo das predicoes dos estados

Para resolver o problema de controle preditivo é preciso calcular os valores preditos
das varidveis controladas a partir da melhor estimativa do estado atual e das entradas
futuras. Considere k, k > 0, o tempo discreto, z(k) o vetor de estado, N o horizonte de
predi¢ao e M o horizonte de controle, com M < N. Empregando a notacao de valores

preditos a Eq. (4.1), tem-se:

#(k + 1|k) = Ax(k) + Ba(k|k) (4.3)

supondo que z(k), o estado atual, seja conhecido.

O calculo dos estados futuros da planta com base no modelo de espaco de estados

da-se a partir da seguinte propagacao:

2k +1k) = Az(k)+ Ba(k|k)
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2k+2k) = Az(k+1|k) + Ba(k + 1|k)
—  A[Ax(k) + Ba(k|k)] + Ba(k + 1|k)
—  A%(k) + ABa(k|k) + Ba(k + 1]k)

z(k+3lk) = Az(k+ 2|k) + Bu(k + 2|k)
= A[A%x(k) + ABu(k|k) + Ba(k + 1|k)] + Ba(k + 2|k)
= Ax(k) + A?Ba(k|k) + ABu(k + 1|k) + Ba(k + 2|k)
: (4.4)
#(k+ Nlk) = ANz(k) + AV 'Ba(klk) + AN 2Ba(k + 1]k) + - -
+ AN MBa(k + M — 1]k)

onde M representa o horizonte de controle e N o horizonte de predicao, com M < N.

4.1.2 Calculo das predicoes das saidas a partir das predicGes das entradas

Analogamente, a equacao de saida y(k) pode ser representada na notacao de valores
preditos:
g(k+ 11k) = Cz(k + 1|k) (4.5)

Substituindo Z(k + 1|k) em 3(k + 1|k), obtém-se:

Gk + 1k) = Ca(k + 1]k)
= C[Ax(k) + Ba(k|k)] (4.6)
= CAxz(k) + CBa(k|k)

Assim, as saidas preditas da planta da-se-a pela seguinte propagacao:

gk +1k) = Ca(k+1]k)
= CAx(k) + CBa(k|k)

gk +2|k) = Cz(k+2|k)
— C[A%x(k) + ABa(k|k) + Ba(k + 1|k)]
= CA’x(k) + CABu(k|k) + CBa(k + 1]k)

gk +3lk) = Ci(k+3|k)
= C[A%x(k) + A*Ba(k|k) + ABa(k + 1|k) + Ba(k + 2|k)]
= CA%x(k) + CA’Ba(k|k) + CABa(k + 1|k) + CBa(k + 2|k)
(4.7)
§(k+ N|k) = Cz(k+ N|k)
= CO[AYz(k) + AN 'Ba(k|k) + AN 2Ba(k + 1|k) + - -
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+ AN MBa(k + M — 1|k)]
= CAVx(k) + CAN ' Ba(k|k) + CAN?Ba(k + 1|k) + - - -
+CAN " MBa(k + M — 1]k)

As equagoes das variaveis de saidas futuras podem ser reescritas na forma matricial por:

y(Nx1) H(NxM) a(Mx1)
g(k + 1|k) CB 0 o 0 a(k|k)
gk + 2|k) CAB cB - 0 a(k 4 1|k)
G(k + N|k) CAN='B CAN=2B ... CAN-MB| |a(k+ M —1]k)
fu(Nx1) (4'8)
—_—~
CA
CA?
+ z(k)
CAN

com M < N. Considerando f,, = ¢x(k) obtém-se a forma matricial compacta das saidas

preditas do processo:

sendo
[ CB 0 |
CAB CB
H=| CA’B CAB CB 0 (4.10)
_CAN_lB CAN=2B CAN-3B ... CAN_MB_ Nl
e
Coa]
C A?
ca’ 4.11
N
—CA 4 Nxn

Note que § € RV H € RVM € RM*1 ¢ e RV*" (k) € R,

4.2 Controle Preditivo Discreto Incremental — caso SISO

Uma das vantagens de modelo em espaco de estados é a possibilidade de empregar

o operador diferenga A como incremento para eliminar o erro de regime estacionario em
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cada interagao nas acoes de controle. Dentre diferentes formas, é possivel reformular a

equagao de predicao em termos do operador diferenca com respeito a entrada u. Seja:
u(k) =u(k — 1) + Au(k) (4.12)

onde o termo Awu representa o incremento na agao de controle. Substituindo essa equagao

na Eq. (4.1), tem-se:

z(k+1) = Az(k) + Blu(k — 1) + Au(k)]

(4.13)
= Ax(k) + Bu(k — 1) + BAu(k)
Assim,
{x(k: +1) = Az(k) + Bu(k — 1) + BAu(k) (414
u(k) = u(k — 1) + Au(k)
ou na forma matricial:
&(k+1) A £(k) /_/B\
a(k+1)| | A B|| x(k) B
u(k) o 1 alk— 1) + 7 Au(k) (4.15)
A saida é dada por:
: (k)
y(k) = C&(k) = [C 0] (k. 1)] (4.16)

T
Note que &(k) = {x(k‘) u(k — 1)] , E(k) € RUFDX1 6 6 novo vetor de espaco de estados
aumentado, e A, B e C sdo as novas matrizes de estado, entrada e saida aumentadas,

respectivamente. Assim, sera empregado esse novo modelo reescrito em termos de Au:

E(k+1) = A£(k) + BAu(k) (4.17)
y(k) = C¢(k) (4.18)
i A B
A = 0, 1 (4.19a)
N B
B = I (4.19b)
¢ = [c o (4.19¢)

e A e Rt B e RIHDX1 & ¢ RI*(+1) gendo I a matriz identidade de primeira

ordem e 0, a matriz linha de n elementos nulos. Note que Au(k) € R, y(k) € R
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4.2.1 Calculo das predicoes dos estados aumentados

Empregando a notagao de predicao a equacgao de estado aumentado, tem-se:
E(k+1|k) = Ag(k) + BAG(k|k) (4.20)
Quanto a equacao de saida do estado aumentado, segue que:

Gk +1|k) = CE(k + 1]k)
C | Ag(k) + BAa(K|k)] (4.21)

— CAE(k) + CBAG(kk)

O calculo dos estados aumentados futuros da planta da-se sequencialmente por:

Ek+1lk) = Afk) + BAa(k|k)

E(k+2lk) = AE(k+1]k) + BAa(k + 1|k)
- A [Ag(k:) + BAG(k|k)] + BAa(k + 1[k)
= A%(k) + ABAu(k|k) + BA(k + 1|k)

E(k+3|k) = AE(k+2|k) + BA(k + 2|k)
= A[A%(k) + ABAa(k|k) + BAa(k + 1|k)| + BAa(k + 2|k)
= A%¢(k) + A2BAa(k|k) + ABAA(k + 1|k) + BAU(k + 2|k)
. (4.22)
E(k+ NJk) = ANg(k) + AN'BA(K|E) + AN2BAG(k + 1|k) +
+ AN MBAG(k + M — 1]k)

4.2.2 Calculo das predicoes das saidas aumentadas a partir das predicoes dos
estados aumentados
Semelhante a sequéncia de calculos dos estados futuros, as saidas preditas sao

calculadas substituindo os estados futuros aumentados na equagao de saida aumentada do

Processo:

gk +1k) = CE&(k+ 1|k)
= CA¢(k) + CBAu(k|k)

Gk +2k) = CE&(k+2k)
= C[A%(k) + ABAu(k|k) + BAa(k + 1[k)]
= CA%(k) + CABAU(K|k) + CBAG(k + 1]k)

gk +3|k) = CE(k+3|k)
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= C[A%(k) + A2BAa(k|k) + ABA(k + 1]k) + BAa(k + 2|k)|
= CA%(k) + CA2BAu(k|k) + CABAU(K + 1|k) + CBAu(k + 2|k)
: (4.23)
gk + N|k) = CE&(k+ Nlk)
= C[ANE(R) + AN 'BAG(k|k) + AN 2BAG(k + 1|k) + - - -
+ AN MBAGU(k + M — 1]k)]
= CAN¢(k) + CAN'BAA(k|k) + CAN2BAG(k + 1]k) + - - -
+CAN"MBAu(k + M — 1]k)

As equagoes de saidas futuras preditivas aumentadas podem ser reescritas na forma

matricial como:

F(Nx1) G(NxM) AQ(Mx1)
g(k + 1|k) CB 0 o 0 At(k|k)
Gk + 2|k) CAB CB .- 0 Atk + 1|k)
9(k + Nlk) CAN-1B CAN-2B ... CAN-MB| |Ad(k+ M — 1]k)
£ x1) (4.24)
—
CA?
7 e
CAN
e na forma matricial compacta considerando f = ®£(k):
y=GAuG+{, (4.25)

comy € RV, G € RV*M At € RM, £ ¢ RY. Note que § representa o novo vetor de
espaco de estados aumentado das predi¢oes da saida do processo, sendo f o vetor de
resposta livre, Ali o vetor de incrementos futuros das agoes de controle a serem calculadas

e GG uma matriz que representa o modelo da planta, sendo

CB 0
CAB B 0
G=| CA’B  CAB ¢ - 0 (4.26)
[CANZ'B CAN2B CANZEB ... CAN-MB|
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e
CA?
C A
o= |au (4.27)

L 4 Nx(n+1)

Note que o vetor
T
y=[o(k+11k) gk+20k) G(k+3k) ... 9(k+N|k)] (4.28)
contém as variaveis de saida preditas, enquanto o vetor

At

[Na(klk) Aak+1k) Ad(k+2lk) ... Ada(k+M—1k)]  (4.29)

representa a trajetoria de controle futura. Para o caso SISO, a dimensao de § corresponde
ao comprimento do horizonte de predicao, IV, enquanto Ali a dimensao corresponde ao

horizonte de controle, M.

A Eq. (4.25) pode ser empregada para sistemas de entrada e saida tinicas e sistemas
multivaridavel com p entradas e ¢ saidas. Quanto as respostas livre e forcada, a primeira
refere-se a representacao da dinamica para o caso de nao haver mudancas nas agoes de
controle, enquanto a segunda refere-se a dinamica para o caso de haver variagoes de controle

(LIMA, 2013).

Note que GG é uma matriz triangular cujo os elementos inferiores sao distintos de zero.
E possivel observar que todas as variaveis futuras sao formuladas com base na informacao

do estado x(i) atual e nos movimentos futuros de Au(k + i), comi=0,1,..., M — 1.

4.3  Funcdo Objetivo — Otimizacdo sem Restricdo — caso SISO

Dentre as funcoes custo encontradas nos algoritmos MPC para a obtencao da lei

de controle, as mais comum assumem a forma quadratica como:
J(F,A0) = (3 — )T (§ — 1) + pAaT At (4.30)

onde r é o vetor de referéncias futuras e p o peso do controle, p > 0. O objetivo principal
da fungao custo (J) é estabelecer uma relagdo entre as saidas futuras (§) e o sinal de
referéncia (r) num horizonte determinado, para que § siga r mesmo que o esfor¢o de

controle (Ai) seja penalizado. O vetor que contém os valores de referéncia assume a forma:

N

rf={1 11 . 1y (4.31)
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Substituindo a Eq. (4.25) na Eq. (4.30), tem-se:
J(§,A0) = (GAG + £ — 1) (GAG +f — 1) + pAGTAG
(GAQ)" + (F )" | [GAD+ (f - 1)] + pAd"Ad
= (GAD)T(GAQ) + (GAQ)T(f — 1) + (f — 1) T (GAD)
+(F—10)7(f — 1)+ pAtTAG

Il
[artd

(4.32)

Note que, se uma matriz genérica D é dita simétrica, entdao DT = D, sendo D uma matriz

quadrada. Assim,

T T

(GAR)T(f—1)| = (f—1)" [(GAQ)] = (f—r)"(GAD)

Logo,
(GAQ)T(f — 1) = (f —r)T(GAD)
(GAD)T(f —r) + (f —r)T(GAD) = 2(f — r)T (GAD) (4.33)
Segue que,

JF, A) = ATGTGAG +2(f — ) 'GAG + (f — 1) (f — 1) + pAdT At

= AT (GTG + ply) A+ 2(f — ) GAG+ (f—r)(f — 1) (4.34)
—_———— N—————
(1/2)H et fo

Portanto, a funcao custo pode ser reescrita como:

J(AQ) = ;AﬁTHAﬁ + A+ f (4.35)
com
H = 2(GTG + ply) (4.36)
' = 2f-r)fa (4.37)
fo = f=0)T(f-r) (4.38)

sendo H = 2(GTG + ply) a matriz Hessiana. Note que H representa o termo quadratico,
¢! o termo linear e f; o termo independente. I; é a matriz identidade de dimensoes
M x M.

O objetivo do algoritmo MPC ¢é calcular as acoes de controle futuras ao minimizar

o erro entre a trajetéria predita e a referéncia, isto é, determinar as acoes de controle que
0J (A1)
0A1

minimizem o indice de desempenho J, que se da quando = 0 para o caso no qual

nao haja restrigoes no sinal de controle. Logo,

0.J(Af) _

inJ =
i ARG

(4.39)
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Assim,
0J(Aa) 9 AT (AT N T AN T
AN~ BAR [Au (G"G+ ply)At+2(f —r) GAG+ (f —r)" (f r)}
_ 0 N N 0 T AN
= 30 [Au (G G+p]M)Au} + IAG [Q(f r) GAu} (4.40)
9 T
+ g [E -0 (E—1)]
=2(GTG + pIy) AL+ 2(f — )G
Entao,
2(GTG + ply) At +2(f —1)"G =0
(G7G+ ply) A+ 2(£ —x) )

(GTG + ply)Ati = —(f —1)'G

Considerando a matriz Hessiana como positiva definida, H > 0, é possivel multiplicar

ambos os lados por (GTG + pIy)~'. Logo,
A = —(GTG + ply) H(f —1)'G (4.42)
Note que ¢ = 2GT(f — r). Entao, obtém-se a seguinte lei de controle:

Ak 1 T - r
AR =~ (GTG +ply)  [2G"(F — 1) (4.43)

= —H'c
Portanto,

AG* = (GTG + ply) 'GF (r — 1) (4.44)

Essa lei de controle é aplicada a solugoes de problemas para os casos sem restri¢ao.
Devido ao principio do horizonte retrocedente, no instante atual k, sera aplicada apenas

o primeiro elemento correspondente a variacao de controle do vetor Ad*. A matriz
(GTG + pIy)™" é quadrada de dimensdes M x M.

4.4 Controle Preditivo Discreto Posicional — caso MIMO

Suponha um sistema linear e invariante no tempo em modelo de espaco de estados
multivaridvel posicional, com p entradas (varidveis manipuladas) e ¢ saidas (varidveis

controladas), com ¢ < p (sistema subatuado), definido em tempo discreto por:
z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (4.45)
y(k) = Cux(k) (4.46)

com A € R™" B € R™ e C € R”"; z(k) € R™! u(k) € RP*! e y(k) € R, onde p

representa o numero de entradas e ¢ o nimero de saidas do sistema MIMO.
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As equacoes de predicao dos estados X e das saidas § com respeito a acao de
controle @1 sao obtidas de forma andloga ao caso MPC discreto posicional SISO, onde o

horizonte de predicao equivale a ¢ - N e o horizonte de controle a p - M. Assim,
yv=Hu+f,, (4.47)

COo1m

CB 0 0
CAB CB 0
H=| CA2B  CAB cCB - 0 (4.48)

CANT'B CAN—?B CAN=*B ... CANMB)

q-Nxp-M

CA ]
C A2
C A3

0= | oy (4.49)

CAN

= 4 g Nxn

sendo f,, = ¢z (k).

Os vetores ¥ e i tém dimensoes ¢- N x 1 e p- M X 1, respectivamente, enquanto
f, tem dimensdao ¢ - N x 1. Note que ¥ € R¥Y, &1 € RPM £, € R?Y donde ¢ € RTV*",

4.5 Controle Preditivo Discreto Incremental — caso MIMO

Analogamente ao caso MPC discreto incremental SISO, serda empregado um modelo
em espaco de estados para o caso do controle preditivo discreto incremental multivariavel.

Define-se um vetor de espaco de estados aumentado da forma:

| x(k)
“@_lwk—nl (450)
com (k) € R™P. Observe que
E(k+1) = x(f(z)l) (4.51)

Substituindo z(k+1) = Az(k)+Bu(k) e u(k) = u(k—1)+Au(k) em £(k+1) e rearranjando

os termos chega-se a equagao de estado aumentada reescrita em termos do incremento Au
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| Ax(k) + Bu(k)
(u(k — 1) + Au(k)
Az (k) + Blu(k — 1) + Au(k)]
u(k — 1) + Au(k)

€+ 1) =

- (4.52)
| Az(k) + Bu(k — 1) + BAu(k)]
| u(k — 1) 4+ Au(k)
A B B
- SRR I g TS
Opxn 1 u(k —1) I,
Ou, equivalentemente:
§(k+1) A (k) B
——
k+1 A B k B
wkr D) ) B Ak (4.53)
u(k) Opxn Ip| |u(k —1) I,
A saida é dada por:
i &(k)
—_——
(k) = C&(k) = [C 04s0] =(¥) (4.54)
= B PPk — 1) '
O novo modelo aumentado em espaco de estados a ser empregado assume a forma:
E(k+1) = A&(k) + BAu(k) (4.55)
y(k) = C¢(k) (4.56)
com
. A B
A = (4.57a)
_Opxn I,
. B
B = (4.57Db)
_Ip
C = [C 04 (4.57c)

onde 0px,, € 0yx, sao matrizes de zeros de dimensoes p X n e ¢ X p, respectivamente, e I,
é uma matriz identidade de dimensées p x p. Note que A € RH0)x(4p) B ¢ R(m2)xp ¢
C € R*XHp), ¢(k) € ROTPXL Ay(k) € RP*! e y(k) € RI¥L

As equagoes de predicao dos estados e das saidas sao obtidas de forma andaloga
ao caso do controle preditivo incremental SISO, onde a equacao de predicao da saida

controlada em termo da variacao na acao de controle At é dada por:

¥ = GAQ+f, (4.58)
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sendo o i
C 0 0
CAB CB
G=| CA’B  CAB CB (4.59)
CAN-'B CAN-2B CAN-B CAN-MPp
o < ¢Nxp-M
€ -
CA
ca
¥t
CAY
- 4 g Nxn
com f = ®E(k).

Os vetores ¥ e Al tém as dimensoes ¢- N x 1 e p- M x 1, respectivamente, com

¥ € RN e At € RPM | sendo ¢ o nimero de entradas e p o nimero de saidas, e o vetor f

tem dimensdo ¢ - N x 1, com f € R%V,

4.6 Func3o Objetivo — Otimizacdo sem Restricdo: caso MIMO

No problema de otimizacao sem restricao para o caso MIMO serd empregada uma

funcao custo quadratica comumente encontrada nos algoritmos MPC na forma:

Neste caso

J(§.A0) = (§ —1)"'Q(y —r) + AG'RAG

Yret
Yret

= |Yref

| Yref | ¢-Nx1

representa o vetor de referéncias futuras, donde

sendo y.ef 0 vetor que contém os valores de referéncia para cada saida controlada.

Yref,1
Yref,2

Vref = | Yref,3

| Yref,q | gx1

(4.61)

(4.62)

(4.63)
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Seja

0 0
0 e 0

q-|" ¢ ! (164)
00 - Q NN

e

R 0 0

R=| . . (4.65)
0 0

p-M xp-M

as matrizes de ponderacao das saidas controladas e de supressao das entradas manipuladas,
respectivamente. Observe que @) € R7? ¢ R € RP*P sao matrizes de peso quadradas
simétricas, sendo () a matriz de ponderacao das saidas e R a matriz de supressao das
entradas. Isto é, esta indica as entradas manipuladas que podem ter uma menor variacao
enquanto aquela indica quais saidas controladas podem ser mais importantes. Se () > 0,
R > 0 entao Q > 0, R > 0. Logo, as matrizes Q e R sao simétricas e positivas definidas,
isto ¢, Q = QT, R = R”. Observe ainda que

Q = diag(,ula K2y (435 - - - ,,Uq) (466)
e
R = dia‘g(plap27p37"'7pp) (467)
sao matrizes diagonais de dimensoes g X q e p X p, respectivamente, sendo i1, fia, f13, " - -, [q
os pesos para as ¢ saidas controladas e pi,pa, ps, -+, pp 05 pesos para as p entradas
manipuladas.
Assim, substituindo a Eq.(4.58) na Eq. (4.61), tem-se:
J(¥,Af) = (GAG+f —r)"Q(GAG+f —r) + Ad"RAG
= [(GAD)" + (f — )" Q[GAG + (f — )] + AG"RAG
2(f—r)TQ(GAD)
= (GAN)TQ(GAD) + (GAN)'Q(f —r) + (f — )T Q(GAD) (468)
+(f-r)'Q(f —r) + Ad'RAMG
= AGTGTQGAN +2(f —r)"QGAG+ (f — )T Q(f — 1) + AGTRAG
= AT (GTQG+R) At +2(f —r)'QG A+ (f —1)"Q(f — 1)
—— —
(1/2)H cT fo
Portanto,

1
J(AQ) = §AﬁTHAﬁ +cTAGF fy (4.69)
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H = 2(GT"QG+R) (4.70)
' = 2(f-r)'QG (4.71)
fo = (fF-1)'Q(f - 1) (4.72)

Note que ¢ = 2GTQ(f —r) e H = 2(GTQG + R) é a matriz Hessiana, com H € RPM>» M
cl' e R>*PM ¢ f, € R. Analogamente ao caso SISO, H representa o termo quadratico, ¢! o
termo linear e fy o termo independente. Q e R sao matrizes diagonais simétricas positivas

definidas de ponderacao e supressao, respectivamente.

Como visto no caso do controle preditivo discreto incremental SISO, o objetivo do

algoritmo MPC é resolver um problema de otimizagao quadratica sujeito a:

a.J(Ad)

in J =
min 8Aﬁ

—0 (4.73)

Derivando parcialmente a Eq. (4.61) com respeito a A, obtém-se:

agfﬁﬁ) = 821& [AGT(GTQG + R)AG + 2(f — 1) QGAG + (f — 1) Q(f — 1)
0 aarw . T .
= 57z [aAu (G"QG +R)AG| + TG 2(f — 1)’ QGAW] @
+oxq [E-0)7Q(f — )]
=2(GTQG + R)AG +2(f — ) QG
Fazendo g(AAﬁﬁ) = 0, segue que:
2(GTQG +R)AG+2(f —1)TQG =0 (4.75)
ou
(GTQG +R)AG = —(f - 1)'QG (4.76)
ou, ainda,
A" = (GTQG +R)'GTQ(r - f) (4.77)

Portanto, para o caso MIMO sem restri¢coes, AtGi* é o vetor que minimiza o indice
de desempenho J(A) a partir das matrizes H e ¢ e do escalar fo. Mesmo contendo toda
a trajetéria predita futura de um horizonte de controle M, o vetor AGi* utiliza apenas
o primeiro termo para controlar a planta. Os demais termos sao descartados. Para cada
periodo de amostragem k repete-se esse procedimento, o qual é conhecido como controle

de horizonte retrocedente.
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4.7 MPC com Restricdes — caso SISO

A possibilidade de incorporar diferentes tipos de restricoes na acao de controle
torna o MPC atraente para aplicagoes praticas. Nesta secao, o problema de controle
preditivo sera reformulado para levar em consideracao trés tipos de restri¢oes no problema
de otimizagao que serao expressas como desigualdades lineares. Sao elas: restrigdes sobre
as entradas na agao e no incremento de controle u e na saida y da planta. A depender
da necessidade, é possivel também impor restrigoes sobre os estados. Inicialmente sera
abordado o problema de restrigao sobre entrada e saida tnicas, em seguida, sistema com

multiplas entradas e saidas.

Observe que os valores maximos e minimos das restrigoes variam por periodo de
amostragem e o simbolo < empregado nas inequacoes lineares representa que a desigualdade

¢é aplicada elemento a elemento.

4.7.1 Restricdes sobre os incrementos do controle Au

Suponha um sistema com entrada tunica cuja variacao minima da restricao na
entrada incremental seja definida por Auy;, € a maxima por Auyay, com Ay, Aunax € R.
Assim, a restrigao na entrada da planta com respeito ao incremento na agao de controle é

dada a partir da seguinte inequacao:

Aupin < Ak 41— 1|k) < Aupax (4.78)
comi=1,23, ..., M.
Note que
T
At=[Aa(klk) Aak+1k) Aalk+2[k) ... Aa(k+M —1]k)]

entao a inequagao propagada a partir do horizonte de controle pode ser reescrita na forma

matricial como:

Mx1 At(Mx1) Mx1
Alyin Adl(k|k) AUpax
Alpin Ak + 1|k) AUpax
Aumin S S

Ad(k + 2|k) Al (4.79)

_Aumin_ A@(k + M — 1|k7) _Aumax_
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ou
1a (MX].) Aﬁ(MX].) 1n (MX].)
1 Aa(k|k) 1
| Ad(k + 1|k) |
1| Aupy, < AUk + 2|k) < |1 Aupax (4.80)
1) Ad(k+ M — k), 1)

sendo 1;; um vetor coluna de M elementos unitarios, lembrando que M representa o

horizonte de controle. Reescrevendo a inequacao na forma matricial compacta segue que:
lMAumm S At S 1MAumaX (481)

Essa inequagao também pode ser representada em termo de um sistema de duas inequagoes:

At S ]-MAumax
(4.82)
—At S _1MAumin
e na forma matricial compacta:
2M x M 2M x1
—_—
I 1/ Atpax
Mg < | TMEE (4.83)
_[M _]-MAumin

Note que I, é uma matriz identidade de dimensoes M x M.

4.7.2 Restricoes sobre a acao de controle u

Para um sistema de entrada tinica, considere Ui, € Upnax 08 limites minimo e maximo
da restricao numa entrada na acao de controle, respectivamente, com Upn, Upax € R. A

restricao nessa entrada pode ser expressa a partir da desigualdade:

Umin < Uk +7 — 1]k) < Wax (4.84)
comi=1,23,..., M.
Atente que
T
o= [a(klk) alk+1lk) a(k+2k) ... a(k+M —1]k)]

um vetor coluna com M elementos. Reescrevendo a inequagao em termo dos elementos de
1, tem-se:

Mx1 a(Mx1) Mx1

’_—/\T ~ ~ /——J\T

Umin fL(k | k) Umax

Upnin u(k + 1|k) Upnax

Umin S S

a(k + 2|k) Unax (4.85)

[ Umin | _fb(lf + M — 1|k)_ | Umax |
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ou
1M(M><1) ﬁ(MXl) 1]\/[(M><1)
| a(k|k) 1
| a(k + 1)k) 1
U < | a(k+2k) | < 1] Ua (4.86)
1] [k + M — 1[k)) 1

e chega-se a representacao matricial compacta, sendo 1,; um vetor coluna de M elementos
unitarios:
1Mumin S ﬁ S ]-Mumax (487)

Observe que é possivel obter a relagao entre @i e At
a(klk) = wu(k—1)+ Ad(klk)

ak+1|k) = a(klk) + Aa(k + 1)k)
= u(k — 1)+ Aa(k|k) + Aa(k + 1]k)

a(k+2lk) = a(k+1|k) + Aa(k + 2|k)
— a(klk) + Ad(k + 1)k) + Ad(k + 2|k)
= u(k — 1) + Aa(k|k) + Aa(k + 1|k) + Aa(k + 2|k)

(4.88)
a(k+ M —1lk) = u(k—1)+ Aa(klk) + Aa(k + 1k) + Au(k + 2|k) + - - -
+Au(k + M — 1|k)
Reagrupando os termos na forma matricial, tém-se:
aklk) ] Juk-1)] [Aaklk) 0 0 0 |
a(k + 1)k) wk—1)| |Aaklk) Adak+1[k) 0
ak+2k) | = [ulk—1)| & |Aaklk) Aa(k+1lk) Adk+2]k) - 0
a(k+ M — 1K) |u(k—1)] |Adaklk) Adk+1lk) Ad(k+2k) - Ad(k+ M —1]k)]

Da representagao matricial acima obtém-se uma representacao matricial equivalente na

qual a restricao na acao de controle 1 é reescrita em termos da variacao de controle Ati:

ﬁ(MXl) 1y (MXl) TIM(MXM) Aﬁ(MXl)
a(k|k) 1 100 -0 Ada(k|k)
alk + 1[k) 1 110 - 0| Aalk+1lk)

1

ak+2lk) | = uk—1)+ |1 11 - 0] | Adak+2k) | (4.89)

[a(k+ M —1[k), 1 111 - 1 |Ad(k+ M —1]k)]
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onde T); é uma matriz triangular inferior unitaria de dimensoes M x M. Na forma matricial
compacta:

Substituindo @ na Eq. (4.87) segue que:
lMumin S ].MU(]{? — 1) + TMAﬁ S lMumaX (491)

Adicionando —1u(k — 1) a cada membro da desigualdade obtém-se desigualdades equi-

valentes:
1Mumin — 1MU,(]{] — 1) S TMAﬁ S 1Mumax — 1MU,(]{7 — 1) (492)

Portanto,
1 [umin — u(k — 1)] < Ty Al < 1p[upax — u(k — 1)] (4.93)

Essa inequagao pode ser expressa em termo de duas inequagoes:

TMAﬁ S :l.jw[llmaX — u(k — 1)] (4 94)
—TMAﬁ S 1M[u(k — 1) — umin] '
Na forma matricial:
2M x M 2M x 1
T 1 — —1
M| Ag < Ll — u(k = 1)) (4.95)
—TM ].M[U(k’ — 1) — umin]

4.7.3 Restri¢cdes sobre a saida y

Sejam yui, 0 valor minimo e y.x 0 valor maximo da saida do sistema, com

Vmin, Ymax € R, 0s limites sobre a restricao de uma saida controlada da planta, entao:

Ymin < J(k +ilk) < Yimax (4.96)
com?=1,2,3,...,N. Lembrando que N representa o horizonte de predigao.
Observe que
T
§=|o(k+1lk) gk +2lk) (k+3k) ... §(k+Nk)]

Assim, do vetor acima, é possivel reescrever a desigualdade com respeito a restricao na

salda como:

Nx1 y(Nx1) Nx1

Ymin g(k + 1‘k) Ymax

Ymin g(k; + 2|k) Ymax
<

<
=
IN

y(k =+ 3k) Vimax (4.97)

Ymin]  [G(F+ NIF)] Y]
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ou

1x (Nx1) y(Nx1) 1n (Nx1)
1 g(k + 1]k) 1
1 ik + 2|k) 1
L Ve < |9 +3K) | < 1] Vi (4.98)
1] J(k+ NIk)| 1]

onde 1 representa um vetor coluna de N elementos unitarios. Na forma matricial compacta,

a inequacao anterior assume a forma:
1NYmin < y < 1NanaX (499)

Da Eq. (4.25) substituindo ¥ na ultima desigualdade obtém-se uma desigualdade equivalente

da restricao da saida na planta em termo do incremento de controle A

]—NYmin S GAﬁ + f S ]—Nymax (4100)

Portanto, ao somar —f a cada membro da desigualdade obtém-se:

1NYmin —f S GAﬁ S ]-NYmax —f (4101)

onde G é uma matriz com dimensoes de N x M e f um vetor coluna de N elementos

Observe que ¢é possivel expressar a inequagao acima em termo de duas inequagoes:

GAG < InVpax —
= (4.102)
—GAG <f — 15Ymin
Na forma vetor-matriz:
INXM 2N x1

G 1 max f
a< | MY (4.103)

_G f - 1Nyrnin

4.7.4 Reformulacdo do problema de otimizacdo — caso SISO

Tendo expressado as restrigoes do processo sobre o incremento Afi, a agao de
controle 1 e a saida do processo § com respeito a variacao na acao de controle Afi, o
problema de otimizagao do algoritmo MPC consiste em minimizar uma fungao custo J

por meio da programacao quadratica expressa na forma:
(4.104)

. AN 1 AT A T A
Jmin J(AQ) = §Au HAG+ ¢" At + fy
sendo

H = 2(G"G+pl), H>0
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fo =

com respeito a Aft € RM sujeito as restricoes do processo:

com

2(f —r)''G

(f— )" (£ 1)

(4AM+2N)x1

10/ Atpax
—1Aupin
1 [Wmax — u(k — 1)]
1y fu(k — 1) — Wi
INYmax —
f — 1NYmin

(4.105)

(4.106)

(4.107)

Observe que a desigualdade RAG < ~ representa as restricoes nas entradas e saidas

do processo.

Da matriz R:

e [,/ — matriz identidade de dimensoes M x M.

e 1), — matriz triangular inferior unitaria de dimensoes M x M.

e (G — matriz de dimensoes N x M, sendo N o horizonte de predicao e M o horizonte

de controle.

Do vetor 7v:

e 1;; — matriz unitaria de dimensao M x 1.

e 1, — matriz unitaria de dimensao N x 1.

e f — matriz de dimensao N x 1.
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Note que nao é possivel obter uma solucao algébrica para o indice de desempenho
J porque as restrigoes do sistema SISO no incremento e na agao de controle e na saida
foram expressas por meio de um conjunto de inequagoes representadas na forma matricial.
Dessa forma, deve-se utilizar algum método de otimizacao que possa minimizar a funcao
custo J, ou seja, fazer uma busca no dominio de solucao para encontra um valor minimo
6timo global. Assim, o solver quadprog! do MATLAB® pode ser empregado como
método de otimizacao para solucionar o problema de otimizacao para minimizar o indice

de desempenho (a se¢ao 4.9 aborda a programagao quadréatica e o solver quadprog).

4.8 MPC com Restricoes — caso MIMO

Para o caso de miiltiplas entradas e saidas, é preciso especificar as restrigoes para

cada entrada e saida independentemente.

4.8.1 Restricoes sobre os incrementos do controle Au

Considere um sistema com p entradas. Seja

i min] i max |
Auf Auf
min max
Aul Auf
min max
Aumin = Au?, s Aumax = AUB
Aumin Aumax
L— P Jdpx1 L— P dpx1

vetores contendo os limites de restricao minimos e méaximos sobre o incremento de controle,

com AUpin, Aumax € RP. Entao,

AUpin < Al(k+1i— 1|k) < Aupax (4.108)
comi=1,2.... M.
Note que
T
At = [Aa(klk) Aak+1k) Aa(k+2[k) ... Aa(k+M —1]k)]
Assim, a inequagao linear pode ser reescrita na forma matricial como:
p-Mx1 AG(p-Mx1) p-Mx1

Aumin| [ Awklk) | [Atma]

AUpmin AG(k + 1|k) AUy ax

Aumin S S

Ad(k + 2|k) Ao (4.109)

| Alpyin | |Ad(k+ M —1]k)| | Alpyax |

Maiores informagoes sobre a sintaxe, exemplos e fungdes do quadprog disponivel em: <https://www.
mathworks.com/help/optim/ug/quadprog.html?s_tid=doc_ta>.

1


https://www.mathworks.com/help/optim/ug/quadprog.html?s_tid=doc_ta
https://www.mathworks.com/help/optim/ug/quadprog.html?s_tid=doc_ta
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ou
p-Mxp At(p-Mx1) p-Mxp
I, Al(k|k) I,
I, Atk + 1]k) I,
I,| Aupin < AUk + 2|k) < |1Ip| Aumax (4.110)
1) _Aﬁ(k‘ + M — 1|k:) |1y ]
onde [, é a matriz identidade de dimensoes p x p.
Seja
p-Mxp p-MXxp
—~ —~
I, I,
I, I,
[Aumin]M = . Aumin ) [Aumax]M = . Aumax
I, I,
onde [Alpin ;5 [AlUmax]y, tem dimensao p - M x 1. Logo,
[Atmin]yy < AU < [Atax]y, (4.111)

Representando essa inequagao linear em termo de um sistema de duas inequacoes segue

que:
Al < [Alpax
<l s (4.112)
—At S - [Aumin]M
e na forma matricial compacta:
2p-M xp-M 2p-M x1
—_—
[ A max
P A< | [SUmard (4.113)
—Im - [Aumin]M

onde I,); ¢ uma matriz identidade de dimensoes p- M x p - M.

4.8.2 Restricoes sobre a acao de controle u

Novamente, considere um sistema com p entradas. Seja

[, min) [, maz]
Uy Uy
min mazx
Ug Ug
_ min _ mazx
Umin = | U3 s Umax = | U3
min max
U U
L"P  dpx1 LP Jdpx1
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vetores contendo os valores de restricao minimos e maximos nas entradas controladas, com

Umin, Umax € RP. Logo,
Umin < U(k 47— 1k) < umax (4.114)

com?=1,2,3 ..., M.
Atente que
T
= [a(klk) alk+1lk) a(k+2k) ... a(k+M —1]k)]

um vetor composto por M elementos, lembrando que M representa o horizonte de controle.

Reescrevendo a inequacgao em termos dos elementos de i, tém-se:

p-Mx1 a(p-Mx1) p-Mx1
Umin ﬁ(k | k) Umax
Upmnin a(k + 1|k) Umnax
Umin| < u(k + 2|k) < | Umax (4.115)
| Wnmin | (a(k + M —1]k) | | Umax |
ou
p-Mxp a(p-Mx1) p-Mxp
I, a(k|k) I,
I, a(k + 1|k) I,
Ip Umin S /&(k + Q‘k) S Ip Umax (4116)
_Ip_ ﬁ(k’ + M — Hk) _Ip_
sendo [, a matriz identidade de dimensoes p X p.
Considerando
p-MXp p-MXxp
—~ ~
I, I,
I, I
[umin}M - . Umin [umax]M - Umax
I, I
segue que
[umin]M S a S [umax]M (4117)

e obtém-se a representagao matricial compacta da desigualdade linear expressa em termos

da acao de controle fi.

De posse das desigualdades lineares em termos do conjunto de restrigoes no incre-

mento At e na acao de controle i, o proximo passo é obter uma relacao entre @i e At de
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modo a expressar as restricoes em termos de At e relacionar ao problema de otimizacao

do horizonte retrocedente. Observe que:
a(klk) = wu(k—1)+ Aa(klk)

a(k+1lk) = a(klk) + Aalk + 1]k)
= u(k — 1) + Ada(klk) + Aa(k + 1|k)

ak+2lk) = a(k+1lk) + Ada(k + 2|k
(k +2|k) (k +1|k) (k +2|k)
— a(k|k) + Ad(k + 1|k) + Ad(k + 2|k)
= u(k — 1)+ Aa(klk) + Aa(k + 1)k) + Aa(k + 2|k)

(4.118)
ak+M—1k) = ulk—1)+ Aa(klk) + Aa(k + 1)k) + Aa(k + 2|k) + - - -
+AU(k + M — 1]k)
Na forma matricial:
aklk) ] Juk-1)] [Adaklk) 0 0 0 |
a(k + k) u(k — 1) Ad(klk) Ak + 1|k) 0
ak+20k) | = |uk—1)| 4 |Aatklk) Aak+ 1K) Adak+2lk) - 0
b+ M —1k)|  lu(k—1)]  |Aa(klk) Adatk+1lk) Aa(k+2k) - Adak+ M — 1[k)]

Dessa representacao obtém-se a relagao entre a acao de controle {i e a variacao de controle
Afi:

a(p-Mx1) w(k—1) s (p-Mx1) T3P (p-M xp-M) Ad(p-Mx1)
a(kl1) k=] [l Oy - O] [ Aak]k)
a(k + k) | futk - |, Lo O Aa(k;.qt 1/k) 119)
a(k + M — 1|k) u(k — 1) L, I, - I, ||Ad(k+M—1k)

Iy . S e : .
Na forma compacta, sendo 7,7 é uma matriz triangular inferior de dimensoes p- M X p- M,

I, e 0%, sao matrizes identidade e nula, respectivamente, de dimensoes p X p, tem-se:
= [u(k —1)],, + T Ad (4.120)
Substituindo @ na Eq. (4.117) segue que:
[min] < [k = D]y + Thf AQ < [Was] (4.121)

Adicionando — [u(k — 1)],, a cada membro da desigualdade obtém-se desigualdades equi-

valentes:

[min] yr = [0k = D)]3y < TapAQ < [a]yy — [u(k = )], (4.122)
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Portanto,
[Umin — w(k — 1)), < Ty AG < [Uax — u(k — 1)], (4.123)

Essa inequagao pode ser expressa em termo de duas inequagoes:

Ty Al < [Uax — u(k — 1)),
[ (4.124)
—TyiAG < [u(k — 1) — Umin]
e também na forma matricial compacta:
2p-M Xp-M 2p-M x 1
I
by max — u(k —1
M AG < e = ulk = )] (4.125)
—T [u(k = 1) = Umin]

4.8.3 Restricoes sobre a saida y

Considere um sistema com ¢ saidas controladas. Seja

[, min] [, maz]
Y1 Y1
min max
Yo Ya
man max
Ymin = | Y3 s Ymax = | Y3
min max
_yq dgx1 -yq Jgx1

vetores contendo os valores de restricao minimo e méximo nas ¢ saidas controladas, sendo

Ymin;, Ymax S R9. L0g07

Ymin < §(k 4+ 1]k) < Ymax (4.126)
comi=1,2,3,...,N. Atente que N representa o horizonte de predicao.
Observe que
T
y =gk +1lk) gk +2lk) 9(k+3k) ... 9(k+Nk)]

Assim, do vetor acima, é possivel reescrever a desigualdade com respeito aos vetores

Ymin € Ymax:

q¢-Nx1 Y(g-Nx1) q¢-Nx1
Ymin Q(lﬂ + 1|k) Ymax
Ymin g(k + 2|k) Ymax
( (4.127)
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ou
g¢-Nxq V(g Nx1) q-Nxq
~ —_— /0
I, g(k + 1|k) I,
I, J(k + 2|k) I,
Iy Ymin < | 9(k+3[k) | < |1g| Ymax (4.128)
1| J(k+ NIk)| 1]

I, representa a matriz identidade de dimensoes ¢ X g.

Considere agora

q-Nxq q-Nxq
~ = ~
[q q
‘[q q
[Ymin]]v = . Ymin [Ymax]N = : Ymax
I 1

entao, na forma matricial compacta:

{Ymin]N S y S [Ymax}]\[ (4129)

Substituindo ¥ = GAQ + f na ultima inequagao, onde G é uma matriz de dimensoes
q-N xp-M, At tem dimensao p- M x 1 e f tem dimensao ¢- N x 1, obtém-se a desigualdade
equivalente:

[Yminhv <GAa+f < [YmaX]N (4.130)

Portanto, ao somar —f a cada membro da inequagao obtém-se:
[Ymin]]v —f S GAﬁ S [Ymax]N —f (4131)

Expressando a tultima inequagao em termo de duas inequagoes segue que:
(4.132)

Na forma matricial:

—_—
@\ Ap< |Wmedy — 1 (4.133)
-G f— [Ymin]]v
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4.8.4 Reformulacdo do problema de otimizacdo — caso MIMO

Na pratica, todos os processos estao propensos a restricoes. Para o problema de
otimizacao com restri¢oes, nao ¢ possivel minimizar o indice de desempenho de forma
algébrica devido as inequacoes das restricoes. Analogamente ao caso SISO, apds impor
restricoes nas entradas e saidas do processo, o problema de otimizacao a ser resolvido pelo
algoritmo MPC consiste na minimizacao do indice de desempenho conhecido como fungao

custo posto na forma de programagao quadratica como:

1
min J(Af) = 5AﬁTHAﬁ + At fy (4.134)

AbteRrM

onde

H = 2(GTQG+R), H>0
' = 2f-r)'QG

fo = (f-1)'Q(f —r)
sujeito as restricoes:
RAG < v (4.135)

COo1

R = . (4.136)

(4p-M+2¢-N)x 1

[Aumax]M
_[Aumin]M
| [max — u(k = 1)]n
tll (4.137)
[Ymax]N —f
f— [ymin]N

Da matriz R:

e [, — matriz identidade de dimensoes p- M X p- M.

I o . . . - .
e 77 — matriz triangular inferior de dimensoes p - M X p - M cujos elementos nulos
correspondem a matrizes nula de dimensoes p X p e os nao nulos correspondem a

matrizes identidade de dimensoes M x M.
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e G — matriz de dimensoes ¢ - N x p- M, sendo N o horizonte de predi¢cao, M o

horizonte de controle, p o nimero de entradas e ¢ o niimero de saidas.
Do vetor 7v:

o [Aupax]nr, [Aumin]y — matrizes de dimensao p- M x 1.
o [UWnax|nr, [u(k — 1)]ps, [Umin]as — matrizes de dimensao p - M x 1.

® [Viax|N, [Vmin]n, £ — matrizes de dimensao ¢ - N x 1.

Note que R é uma matriz que contém as restricoes, onde o nimero de linhas
equivale ao niimero de restricoes e o nimero de colunas é igual a dimensao da variavel de
decisdo At (p- M x 1). Neste caso, o niimero de restrigoes equivale a 4p - M +2¢q- N, onde
p representa o nimero de entradas e ¢ o de saida do sistema MIMO. v é o vetor coluna

dos termos independentes de dimensao 4p - M + 2qg - N.

4.9 Programacdo Quadratica

Nos algoritmos MPC as principais fungoes objetivo J sao estruturadas de forma
quadratica, logo faz-se necessario incorporar um método de otimizacao quadratica a eles
pelo qual a funcao custo seja minimizada sujeita as restrigoes do processo. Um método a
ser utilizado para minimizar o indice de desempenho é a Programagao Quadratica (QP), a
qual consiste em encontrar um vetor coluna v que minimize J. Existem diversos métodos
de otimizagao para fungoes quadraticas, dentre eles o quadprog presente no ambiente de
simulacdo numérica MATLAB®.

quadprog é um solver de Programagao Quadratica (QP) desenvolvido pela

MATHWORKS® cujo objetivo é encontrar um valor minimo de funcées quadréticas na

forma:
1
min {2UTHU + UTF} (4.138)
sujeitas as restricoes lineares
Rov < v, (4.139)
ReqV = Veqs (4.140)
ly<v<u, (4.141)

com H, R e R, matrizes e v, v, F, 7eq, |, € u, vetores. Note que as Eqgs. (4.139) e (4.140)
representam conjuntos de desigualdade e igualdade de restrigoes, respectivamente, e a Eq.

(4.141) os limites ou fronteiras de restri¢ao sobre v.
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5 ESTUDO DE CASO

O processo Tanque Aquecedor Agitado Continuo (CSTH) é apresentado neste
capitulo. O ponto de operacao linearizado do processo representado em modelo de funcao
de transferéncia sera aplicado no MPC discreto incremental MIMO. Nas simulagoes,
objetiva-se controlar as saidas nivel, vazao de dgua fria e temperatura para que estas
sigam o0s seus respectivos valores de referéncia ao manipular as entradas vazao de agua
fria, vazao de vapor e vazao de agua quente, além de atender as restricoes na entrada e

rejeitar perturbacoes.

5.1 O Tanque Aquecedor Agitado Continuo

A planta piloto do estudo de caso é uma plataforma experimental didatica de um
tanque de aquecimento agitado continuo proposto por Thornhill, Patwardhan e Shah
(2008). No processo, uma vazao de dgua quente e outra de dgua fria sdo misturadas
e, posteriormente, aquecidas com vapor por meio de uma serpentina de aquecimento.
Considera-se o CSTH bem misturado e, portanto, assume-se as temperaturas do tanque e
de saida iguais. O tanque experimental possui secao transversal circular com volume de 8 L
e altura de 50 cm. A Figura 3 mostra a configuracao dessa planta. As varidveis manipuladas
(MV) do processo CSTH sao a vazao de dgua fria (CW — cold water), vazao de vapor
(steam) e vazao de dgua quente (HW — hot water), enquanto as variaveis controladas (PV)

sao o nivel, a vazao de agua fria (CW) e a temperatura.

Figura 3 — Representagao do Tanque Aquecedor Agitado Continuo.
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Fonte: Adaptado de Thornhill, Patwardhan e Shah (2008).
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5.2 Instrumentacdo da Planta CSTH

Vazao de agua quente (HW) e de dgua fria (CW) fornecidas ao tanque sdo pressu-
rizadas por uma bomba na faixa de 60 a 80 psi. As valvulas de controle da planta CSTH
sao atuadores pneumaticos de ar comprimido de 3 a 15 psi. Os sensores de fluxo sao placas
de orificio com transmissores de pressao com saida nominal de 4 a 20mA. O sensor de
nivel também é um instrumento de pressao. Quanto ao sensor de temperatura, este é um
termopar do tipo J com revestimento de metal inserido no tubo de saida do tanque. As

entradas e saidas da planta CSTH sao sinais elétricos na faixa de 4 a 20 mA.

Vélvulas de controle, transmissores de vazao, transmissor de nivel e transmissor de

temperatura compoem a instrumentacao da planta como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 — Instrumentacao da planta CSTH.

Elemento da malha Identificador
Controlador de vazao FC
Transmissor de vazao FT
Controlador de nivel LC
Transmissor de nivel LT

Controlador de temperatura TC
Transmissor de temperatura TT

Thornhill, Patwardhan e Shah (2008) desenvolveram um simulador no ambiente de
simulacdo numérica MATLAB® /Simulink® do processo CSTH com base nas equacdes de
balancos térmico e volumétrico. Diferentemente do processo CSTR, nao ha reacao quimica

no processo CSTH.

5.3 Calibracdo dos Sensores e Atuadores do Processo CSTH

A relacao entre nivel e volume da planta CSTH é nao linear devido o volume
ocupado pelas serpentinas de aquecimento a vapor na metade inferior do tanque, a qual
foi obtida experimentalmente. Todos os sensores e valvulas foram bem caracterizados.
As temperaturas de entrada da dgua quente e fria foram definidas em 50°C e 24°C,
respectivamente. A valvula de saida manual foi fixada em 50%. O instrumento de nivel
converte o nivel do tanque para uma saida de instrumento na faixa de 4 a 20 mA. A vélvula
de dgua fria (CW) estd totalmente fechada em 4mA e totalmente aberta em 20mA. A
calibragao do instrumento de vazao de agua fria é quase linear na faixa de 4 a 20mA
desse instrumento, todavia a taxa maxima de vazao fornece uma medicao além do final da
faixa quando a valvula estd totalmente aberta e um atraso de tempo de 1s. A vélvula de
dgua quente (HW) estd superdimensionada, nao sendo possivel calibra-la acima de 12 mA

devido a possibilidade do tanque transbordar. A relacao entre a temperatura do termopar
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na saida e a temperatura no tanque é quase linear. A Figura 4 apresenta as curvas de

calibragao dos instrumentos da planta Tanque Aquecedor Agitado Continuo (CSTH).

Figura 4 — Curvas de calibragdo do processo CSTH. (a) transmissor de nivel (LT), (b)
relagao entre volume e nivel, (c) valvula de vazao de dgua fria (CW), (d) vélvula
de vazao de dgua quente (HW), (e) transmissor de vazao de saida (FT), (f)
calibragao do fluxo de saida, (g) valvula de vapor (steam) e (h) transmissor de
temperatura (TT).
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5.4 Linearizacdo do Modelo CSTH

Devido a nao linearidade, o modelo da planta CSTH foi linearizado em dois pontos
de operacao, nos quais tais modelos linearizados sao representados em espaco de estados
e fungao de transferéncia. No primeiro ponto (Ponto 1) a planta opera com alimentagao
de dgua fria (CW), enquanto no segundo ponto (Ponto 2) ela é operado com alimentagao
de dgua quente (HW) e de dgua fria (CW). Nas simulagoes do processo empregou-se o
modelo linear de funcao de transferéncia do ponto de operacao 2. As posicoes das véalvulas

em estado estacionario e as condigoes dos instrumentos em cada ponto de operacgao estao
apresentadas na Tabela 2 (THORNHILL; PATWARDHAN; SHAH, 2008).

Tabela 2 — Pontos de operacao do modelo CSTH linearizado.

Variavel Ponto 1 Ponto 2
Nivel /mA 12,00 12,00
Nivel/cm 20,48 20,48

Vazao CW/mA 11,89 7,330

Vazao CVV/HI?’S_1 9,038 x 10~° 3,823 x 1075
Vélvula CW/mA 12,96 7,704
Temperatura/mA 10,50 10,50
Temperatura/°C 42,52 42,52
Valvula de vapor/mA 12,57 6,053
Vélvula HW/mA 0 5,500

Vazao HW /m3s™1 0 5,215 x 1075

O objetivo do MPC discreto incremental MIMO sob a abordagem de espaco de
estados aplicado ao modelo linear da planta CSTH do ponto de operagao 2 é o controle das
varidveis controladas nivel (y;), vazao de dgua fria (ys) e temperatura (y3) manipulando as
entradas do processo vazao de dgua fria (uy), vazao de vapor (uy) e vazao de dgua quente
(uz). Isto é, objetiva-se conduzir as saidas do processo aos seus respectivos valores de
referéncias ao manipular a entrada de agua fria e quente no tanque, além do fornecimento
de vapor. A Tabela 3 apresenta as variaveis de entrada e saida da planta, enquanto a

Tabela 4 mostra os valores de referéncia para as variaveis controladas do processo.

Tabela 3 — Variaveis do processo CSTH.

Ponto de operacao
u;  Vazao CW/mA 7,330

hdadas 12 Va7i0 vapor/mA 6,053

P uz Vazao HW/mA 5,500
Variaveis yi Nivel/mA 12,00
controladas 72 Vazao CW/mA 7,330

ys Temperatura/mA 10,50
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Tabela 4 — Referéncias para as variaveis controladas do processo CSTH.

Ponto de operacao

Yrer1  Nivel/mA 12,00
Yref2 Vazdo CW/mA 7,330
Yrefs Temperatura/mA 10,50

Referéncias
(setpoints)

5.4.1 Ponto de Operacdo 2 do Processo CSTH

5.4.1.1 Modelo em espago de estados em malha aberta

O modelo linear em espaco de estados da planta CSTH é dada por:

dx ,
il Ax + Bu (5.1)
y = Cx (5.2)
ui (t) uy(t —1) y1(t) ()
up(t) | = ua(t) e @] = )
us(t) us(t) ys(t) ys(t —8)

onde u; representa a posicao da vélvula de dgua fria (CW) em mA; us a posicao da
valvula de vapor em mA; uz a posicao da valvula de dgua quente (HW) em mA; y; o nivel
medido em mA; y, a vazao de agua fria medida em mA; y3 a temperatura medida em mA.

Conforme observado, a véalvula de dgua fria possui um atraso de tempo de 1,0 s, enquanto

a variavel temperatura um atraso de 8,0 s (THORNHILL; PATWARDHAN; SHAH, 2008).

~3,7313 x 1073 1,5789 x 10~° 0
A = 0 —2,6316 x 107! 0 (5.3a)
4,1580 x 10%  1,5842 x 107! —2,7316 x 102

0 0 4,2900 x 10~°
B = |1 0 0 (5.3b)
0 6,4000 x 101 8,8712

2.690, 0 0
C = 0 1,5132 x 107! 0 (5.3¢)
—1.979,2 0 1,1226 x 102
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5.4.1.2 Modelo em fungdo de transferéncia em malha aberta

O modelo linear em fungao de transferéncia da planta CSTH é representado por:

G11(S) 0 G13(S>
Y(s) = G(s)U(s) = | Gai(s) 0 0 U(s) (5.4)
Gai(s) Gaas) Gas(s)

onde Y(s) e U(s) representam a transformada de Laplace das varidveis de saida e entrada

do sistema, respectivamente. Note que

4,2474 x 10735
(s+3,731 x 10-3)(s + 2,632 x 10-1)

G(s) (5.5a)

1,5132 x 10~ e~*
= 5.5b
Guls) = a6z x 100 (5.5b)

—3.1466 x 107 3¢9
. _ , 5.5
31(s) (542,732 x 1072)(s + 2,632 x 1071) .

7,1849 x 10 3¢ %
(s +2,732 x 102

1,1540 x 10~
(s+ 3,731 x 10-3)

1,4683 x 107278
(s 42,732 x 1072)
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

No ambito deste estudo, o presente capitulo aborda a aplicacao do controle preditivo

discreto incremental multivariavel no contexto do processo do Tanque Aquecedor Agitado
Continuo (CSTH).

6.1 Sintonia do MPC Aplicado ao CSTH

No ambiente de simulacao numérica MATLAB® desenvolveu-se o MPC a partir
da abordagem de espaco de estados. No projeto do otimizador foi utilizado o modelo
linear de funcao de transferéncia da planta CSTH indicado no Capitulo 5 e no ponto
de operacao 2. A selecao deste ponto se justifica pela sua abrangéncia em termos da
operagao, proporcionando a oportunidade de explorar uma variedade mais ampla de
variaveis manipuladas. Neste modelo, conforme apresentado na Tabela 5, as variaveis
manipuladas do processo sao a vazao de dgua fria (CW — cold water), vazao de vapor
(steam) e vazao de dgua quente (HW — hot water), respectivamente, enquanto as variaveis
controladas sao os sensores de nivel, vazao de dgua fria e temperatura, respectivamente,

além dos valores de referéncias para as saidas controladas.

Tabela 5 — Ponto de operacao do CSTH.

Ponto de operacao

Varidveis Uy Vazao CW/mA 7,330
manipuladas ¥ Vélvula de vapor/mA 6,053
Uus Vazao HW/mA 5,500
Varidveis Y1 Nivel/mA 12,00
controladas Y2 Vazao CW/mA 7,330
Y3 Temperatura/mA 10,50
Referéncias 7! Nivel /mA 12,00
(setpoints) Yrer2 Vazao CW/mA 7,330
Yref,3 Lemperatura/mA 10,50

Note que, da Tabela 5, obtém-se uy = {7, 330 6,053 5, 5OO]T, o vetor de estado

estacionario das entradas manipuladas e y,f = {12, 00 7,330 10, 50}T, o vetor de refe-
réncias (setpoint) das saidas controladas. Considerou-se o vetor de estado estaciondrio das
saidas controladas igual ao vetor de referéncia, isto é, y = yyef. Considerou-se também
como referéncia para os valores de restri¢io nas entradas os limites minimos (Upyi,) €

mAaximos (Upax) 0 vetor de estado estaciondrio das varidveis manipuladas.
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A Tabela 6 lista alguns parametros de sintonia do otimizador MPC aplicados
na simulacao da planta CSTH na plataforma de programacao e computacao numérica
MATLAB®:. A sintonia dos parametros MPC empregados no controle do modelo linear de
funcao de transferéncia da planta de trés entradas e trés saidas deu-se a partir das simulagoes
e verificacao do desempenho da resposta das saidas do sistema as varidaveis manipuladas
do processo. Os limites minimo e maximo de restricao nas entradas manipuladas da planta
foram obtidos a partir das simulacoes tendo como referéncia a faixa de operacao dos sinais
elétricos dos atuadores, sendo 4 a 20 mA a faixa de operacao das valvulas de vazao de
agua fria e de vapor, e 4 a 12 mA a faixa da véalvula de vazao de dgua quente. Neste caso
considerou-se a imposicao de restricao somente nas entradas do processo. Os limites de
restricao minimos atribuidos as variaveis manipuladas vazao de dgua fria, vazao de vapor e
vazao de agua quente equivalem aos valores 6, 4 e 4, respectivamente, enquanto os limites
maximos equivalem a 12, 16 e 8, respectivamente. Atribuiu-se peso unitdrio as variaveis

manipuladas na matriz de supressao (R).

Em relacao a importancia das variaveis controladas, obteve-se os pesos da matriz
de ponderacao () para as saidas da planta a partir da resposta do MPC as variagoes dos
valores de referéncia das variaveis controladas. Note que o peso p; = 1 corresponde ao
peso da variavel controlada nivel, o peso py = 4 ao peso da PV vazao de agua fria e o peso
i3 = 7 ao peso da variavel temperatura. E possivel observar que o otimizador prioriza o
controle da variavel temperatura devido ao maior peso atribuido a essa PV na matriz de
ponderacao. Levou-se em conta os testes de variagao de setpoint ao atribuir o valor do

horizonte de simulacao do modelo.

Tabela 6 — Parametros de sintonia do controlador MPC.

Parametro Descricao Valor

T Tempo de amostragem 1s

nT Horizonte de simulagao do modelo 400

N Horizonte de predicao 50

M Horizonte de controle 3

AlUpax Limite maximo de incremento nas entradas [1 1 1}
Upnax Limite maximo nas entradas [12 16 8}
Upmin Limite minimo nas entradas [6 4 4}
Q Matriz de ponderacao nas saidas diag(1,4,7)

R Matriz de supressao nas entradas diag(1,1,1)
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6.2 Simulacdo do MPC Aplicado ao CSTH

Na simulacao referente ao teste de controle de nivel, a referéncia dessa variavel
foi alterada de 12,0 para 10,5 mA no tempo 100 nT, em seguida para 9,0 mA no tempo
200 nT e, por fim, no tempo 300 nT o valor da referéncia foi alterado para 11,0 mA,
conforme apresentado na Figura 5. Verifica-se que a variavel de nivel demonstrou uma
resposta coerente em relacao a variagao de setpoint. Essa capacidade de seguir a referéncia
estabelecida indica uma sintonia adequada do MPC em relacao ao nivel do processo. Com
a reducao do nivel no tanque, uma quantidade menor de agua entra no processo, logo
ocorrera um disturbio na vazao de entrada, como comprovado pela andlise da Figura 5,
de forma simultanea ocorrerd uma reducao da temperatura. Ja quando a referéncia do
nivel aumenta, a vazao de entrada e a temperatura também aumentam. Contudo, esses
distirbios gerados nas varidaveis vazao de agua fria e temperatura foram mitigados de
maneira eficiente pelo MPC, indicando assim uma adaptagao robusta do sistema para lidar
com perturbacoes externas. Por fim, nota-se que nao ha erro de estado estacionario entre

as varidveis controladas (PV) e suas referéncias (SP).
Figura 5 — Resposta do MPC ao teste de setpoint da variavel nivel.
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Na Figura 6 é possivel observar o comportamento das varidveis manipuladas (MV)
da planta CSTH quanto ao teste de controle da variavel nivel apresentado na Figura 5.
Nota-se que com a diminui¢ao do nivel, uma quantidade menor de agua fria e principalmente
agua quente entram no processo, sendo possivel observar o fechamento da valvula de agua
quente como mostrado na Figura 6. Além disso, para manter a temperatura na referéncia
desejada tendo em vista uma menor vazao de dgua quente e de agua fria entrando no

tanque, ocorrerd um aumento na vazao de vapor no processo. Por outro lado, o aumento da
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Figura 6 — Respostas das variaveis manipuladas ao teste de setpoint da variavel nivel.
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Figura 7 — Resposta do MPC ao teste de setpoint da variavel controlada vazao de agua

fria.
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referéncia do nivel gera aumento da vazao de agua quente e de dgua fria, além da reducao

da vazao de vapor fornecidas ao processo.

Em relagao ao controle da vazao de dgua fria, verifica-se na Figura 7 o teste de
setpoint no qual no tempo 100 nT o valor de referéncia dessa variavel foi aumentado de
7,330 para 8,330 mA, em seguida para 10,0 mA no tempo 200 nT e, por tltimo, retornou

ao valor de referéncia 7,330 mA no tempo 300 nT. E possivel verificar a partir da andlise da
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Figura 7 que a varidvel controlada vazao de adgua fria demonstrou uma resposta coerente
ao passar pelo teste de setpoint. Isso mostra que a sintonia do MPC ¢ adequada ao controle
da vazao de agua fria seguir a referéncia de saida desejada. Observa-se que, com o aumento
da vazao de agua fria, aumenta-se a quantidade de dgua que entra no tanque e, por
conseguinte, ocorrera de forma concomitante um ligeiro distirbio no nivel e um pequeno
aumento da temperatura do processo, enquanto a reducao da referéncia vazao de agua fria
acarretara um ligeiro aumento do nivel no tanque e diminui¢ao da temperatura. Nota-se
que os disturbios gerados pela vazao de agua fria nas variaveis nivel e temperatura a
mudancas de referéncia foram eliminados pelo MPC de maneira eficiente, demonstrando,
assim, uma adaptacao robusta do sistema ao lidar com perturbacoes externas. Por fim,
analogamente ao teste de setpoint da variavel nivel, observa-se também que nao ha erro de

estado estaciondrio entre as varidveis controladas (PV) e suas referéncias (SP).

Pode-se observar na Figura 8 como as varidveis manipuladas (MV) responderam ao
sistema quanto as variacoes no setpoint da vazao de dgua fria apresentado na Figura 7. Com
o aumento da entrada de dgua fria no tanque, simultaneamente ocorrerd um aumento na
vazao de vapor e diminuicao na vazao de dgua quente a fim de que o otimizador mantenha
a temperatura do processo no valor de referéncia desejado. Observa-se também que, ao
aumentar a referéncia da PV vazao de 4gua fria, a varidvel manipulada vazao de agua
fria na Figura 8 nao viola o limite maximo de restricao de 12,0 mA imposto na entrada
dessa MV. Entretanto, a redugao da referéncia da PV vazao de agua fria gera nas MVs

diminuicao da vazao de dgua fria e de vapor e aumento da vazao de agua quente.

Figura 8 — Respostas das varidaveis manipuladas ao teste de setpoint da variavel controlada
vazao de dgua fria.
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Ja na simulagao do teste de setpoint do controle de temperatura, como mostrado na
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Figura 9, inicialmente alterou-se no tempo 100 nT o valor de referéncia dessa variavel de
10,5 para 11,5 mA, em seguida, no tempo 200 nT, variou-se o setpoint de 11,5 para 12,5 mA
e, por fim, no tempo 300 nT, a referéncia foi alterada para 11,0 mA. Da andlise da Figura
9 pode-se verificar que o MPC obteve um é6timo desempenho a variacao de referéncia dos
valores na saida, mesmo com o atraso de 8,0 s nessa variavel do processo. A capacidade
da saida controlada de seguir a referéncia mostra a robustez do controlador e que a
sintonia esta de condizente ao controle da variavel temperatura do processo. Nota-se que
ao aumentar a referéncia da temperatura no processo simultaneamente ocorrerd aumento
do nivel e reducao na entrada de agua fria no tanque, enquanto a reducao da referéncia
para essa variavel controlada implicara na reducao do nivel e aumento na entrada de agua
fria no processo. Pela analise da Figura 9 é possivel observar que os distirbios gerados
pelas variagoes das referéncias na variavel temperatura nas variaveis nivel e fluxo de agua
fria foram eliminados de forma satisfatoria pelo MPC, indicando uma adaptagao robusta
do sistema ao rejeitar perturbacoes. Novamente, observa-se que nao ha erro de estado
estaciondrio entre as variaveis controladas (PV) e suas referéncias ao variar a referéncia da

variavel temperatura.

Figura 9 — Resposta do MPC ao teste de setpoint da varidvel temperatura.

Variaveis controladas do processo CSTH
T T T

2 T T T T
g 13r i
P Ce = o]
=z PV
CoE — — —sP||
; 1 1 1 1 1 1 T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
tempo nT
<
E
=
(®)
o
x
]
o
= 0 50 100 150 200 250 300 350 400
z tempo nT
g/ T T T T T T T
o
2
©
[0
o
€
(0}
'_
o 0 50 100 150 200 250 300 350 400
tempo nT

O teste de controle de temperatura no qual variou-se a referéncia desta PV apre-
sentado na Figura 9 levou a respostas do MPC nas varidveis manipuladas (MV) conforme
mostrado na Figura 10. Com o aumento do setpoint da temperatura, ocorrera de forma
simultanea reducao do fluxo de agua fria que entra no processo e aumento nos fluxos de
vapor e agua quente, enquanto com a reducao da referéncia de temperatura sera fornecida

ao tanque mais agua fria e menos agua quente, sendo que o fluxo de vapor também
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fornecido para o aquecimento do processo sera reduzido. Nota-se ao analisar a Figura 10

que o fluxo de vapor nao violou as restrigoes impostas na entrada.

Figura 10 — Respostas das varidveis manipuladas ao teste de setpoint da variavel tempera-

tura.
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Figura 11 — Resposta do MPC ao teste de setpoint das varidveis controladas em instantes
de tempo distintos no horizonte de simulacao.
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Como mostrado na Figura 11, realizou-se testes de variacao de setpoint nas trés
variaveis controladas em instantes de tempo distintos no horizonte de simulagao do modelo,

isto é, no tempo 100 nT a referéncia da variavel nivel foi alterada de 12,0 para 11,0 mA,
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em seguida, no tempo 200 nT, a referéncia da variavel fluxo de dgua fria foi alterada de
7,330 para 8,330 mA e, por fim, o valor de referéncia da varidvel temperatura foi alterado
de 10,50 para 11,50 mA no tempo 300 nT. E possivel observar que todas as varidveis
controladas apresentaram respostas satisfatérias ao seguirem as referéncias estabelecidas
no teste de setpoint, indicando assim uma sintonia adequada do MPC aplicado a planta
CSTH. As perturbagoes causadas nas PVs vazao de dgua fria e temperatura ao reduzir
a referéncia para o nivel do tanque e as geradas pela vazao de agua fria no nivel e na
temperatura foram rejeitadas pelo controlador preditivo de forma eficiente. Observa-se
também que o aumento da temperatura acarretara aumento do nivel e redugao na vazao
de agua fria que entra no tanque, mas essas perturbacgoes também foram rejeitadas pelo
MPC de maneira satisfatéria, indicando uma adaptacao robusta do sistema ao rejeitar
perturbagoes externas. Nota-se, também, que nao héa erro de estado estacionario entre as

varidveis controladas (PV) e seus respectivos valores de referéncia (SP).

Figura 12 — Resposta das varidaveis manipuladas do processo a variacao de referéncia
das variaveis controladas em instantes de tempo distintos no horizonte de

simulagao.
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A resposta das varidveis manipuladas (MVs) as variacoes de setpoint nas variaveis
controladas nivel, vazao de agua fria e temperatura do processo como apresentado na Figura
11 considerando instantes de tempo distintos no horizonte de simulagao esté apresentada
na Figura 12. Nota-se, ao analisar esta figura, que ao reduzir a referéncia do nivel no tempo
100 nT ocorrerd reducao nas MVs vazao de dgua quente e vazao de dgua fria fornecidas ao
tanque e aumento da vazao de vapor. Ja com o aumento da referéncia vazao de agua fria,
ocorrera aumento nas MVs vazao de agua fria e vazao vapor, enquanto a vazao de dgua

quente serd reduzida. Por fim, o aumento do setpoint temperatura acarretara aumento na
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quantidade de agua quente que entra no tanque e vazao de vapor fornecida ao processo,
enquanto ocorrerd uma diminui¢ao na vazao de agua fria. Observa-se ainda na Figura 12
que a MV vazao de vapor obedeceu o limite maximo de restricao de 15,0 mA imposto

nessa entrada.

Figura 13 — Erro de estado estacionario da varidavel controlada vazao de agua fria.
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Figura 14 — Comportamento das varidveis manipuladas ao teste de setpoint da variavel
controlada vazao de agua fria quanto ao erro de estado estacionario.
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Na Figura 13 simulou-se o teste de controle vazao de agua fria no qual no tempo

200 nT alterou-se o valor de referéncia de 8,330 para 10,5 mA nessa variavel. Da analise
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da Figura 13 observa-se que hé erro de estado estacionario entre a variavel controlada
(PV) e a referéncia (SP). Esse comportamento indesejado ocorreu porque o MPC néao
violou o limite de restrigdo maximo imposto na variavel manipulada vazao de agua fria do
processo, isto é, neste caso o MPC restringiu a MV vazao de agua fria no limite maximo
da restricao de 12,00 mA imposto na entrada como mostrado na Figura 14. Diferentemente
do controlador PID, que trabalha através da reacao ao erro, e com controlador individual
e especifico para cada variavel controlada, o MPC calcula todas as acoes de controle no
mesmo instante de amostragem. Além disso, outra vantagem do controle preditivo é a sua

capacidade de obedecer as restrigoes impostas nas entradas do processo.

Figura 15 — Erro de estado estacionario nas varidveis controladas ao variar a referéncia da
variavel temperatura.
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Ja na Figura 15 realizou-se o teste de setpoint no qual similou-se o controle de
temperatura onde no tempo 200 n'T no horizonte de simulacao alterou-se a referéncia dessa
variavel controlada (PV) de 11,5 para 14,0 mA. Objetivou-se nesta simulagao verificar,
como nos testes de setpoints anteriores das variaveis controladas, o desempenho do MPC
aplicado ao processo CSTH. Ao analisar a Figura 15 é possivel observar que ha erro de
estado estacionario nas variaveis nivel, vazao de agua fria e temperatura. Neste caso,
o controlador nao conduziu as variaveis controladas (PVs) aos respectivos valores de
referéncia no intervalo entre 200 e 300 nT do horizonte de simulacao. Tal comportamento
indesejado decorreu porque, como apresentado na Figura 16, o MPC restringiu as variaveis
manipuladas do processo (MVs) vazao de dgua fria, vazao de vapor e vazao de dgua quente
aos seus respectivos limites de restricao minimos e maximos. E possivel observar também
na Figura 15 que ao variar a referéncia da variavel temperatura nos instantes de tempo

100 e 300 nT o controlador conduziu as variaveis controladas aos seus respectivos setpoints
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Figura 16 — Comportamento das variaveis manipuladas ao teste de setpoint da varidavel

controlada temperatura quanto ao erro de estado estacionario.
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de maneira satisfatéria, indicando uma sintonia adequada do MPC aplicado no controle

do processo.
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7 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo a modelagem da estratégia de controle
preditivo discreto em modelo de espaco de estados posicional e incremental para sistemas
com entrada e saida tnicas e multivariavel. Abordou-se o problema de otimizagao com a

funcao custo sujeita as restrigoes do processo.

Com base na modelagem do controle preditivo desenvolveu-se no ambiente de
simulacdo numérica MATLAB® um controlador em modelo de espaco de estados discreto
incremental multivariavel sujeito a restri¢oes nas entradas. Empregou-se o MPC ao controle
da planta Tanque Aquecedor Agitado Continuo (CSTH) do estudo de caso. Nas simulagoes,
considerou-se o modelo linear do processo CSTH representado em funcao de transferéncia

do ponto de operacao 2 de trés entradas e trés saidas.

A partir dos testes de controle ao variar as referéncias das variaveis nivel, vazao
de dgua fria e temperatura verificou-se uma resposta coerente quanto ao segmento de
setpoint das saidas do sistema e uma sintonia adequada do MPC em relacao ao controle das
variaveis controladas do processo CSTH. Além disso, os disturbios gerados nas variaveis
controladas foram eliminados pelo MPC de maneira eficiente, indicando uma adaptacao

robusta do sistema quanto a rejeicao de perturbacoes externas.

Pode-se observar também nos testes de setpoint erro de estado estacionario entre
as varidveis controladas (PV) e seus respectivos valores de referéncia (SP). Esse comporta-
mento indesejado resultou do sistema nao atender as especificagoes nas saidas porque o
MPC obedeceu e limitou as varidveis manipuladas (MVs) aos limites de restrigdo minimos
e maximos impostos nas entradas da planta. Verificou-se também que atribuir peso a
determinada varidvel controlada na matriz de ponderacao faz com que o algoritmo MPC

priorize o controle de tal variavel do sistema em detrimento das demais.

Como perspectivas para trabalhos futuros recomenda-se o estudo e implementacao
de um controlador PID num ambiente de simulagao numérica aplicado ao processo CSTH
do estudo de caso a fim de verificar e comparar o desempenho daquele controlador no

processo com o do MPC apresentado neste trabalho.
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ANEXO A - CODIGO PRINCIPAL

Codigo A.1 — Cédigo principal MPC baseado no modelo de espago de estados incremental
multivariavel com o modelo linear em funcao de transferéncia do ponto de

operacao 2 do processo CSTH e parametros de sintonia.

1|% Control of a distillation column subsystem (Alvarez et al, 2009) with MPC

2|% basead on state-space model in the incremental form

3| clear

4| close all

5| clc

6| tic

7|s = t£(’s’); % defining the Laplace’s variables

8|Ts =1 ; % sampling time [=] min

9

10{ % Nominal model (used by MPC)

11/gl1l = (4.2474%10°-3)/((s+3.731%107-3)*(s+2.632%107-1)) ;

12|g21 = (1.5132%107-1)/(s+2.632%10"-1) ;

13/g31 = (-3.1466%107-3)/((s+2.732%107-2) *(s+2.632%10"-1) ) ;

14

15| g32 = (7.1849%107-3)/(s+2.732%107-2) ;

16

17/g13 = (1.1540%10"°-1)/(s+3.731%10°-3) ;

18| g33 = (1.4683%107-2)/(s+2.732%107-2);

19

20|g = [gl1 O g13; g21 O O; g31 g32 g33]; 7 transfer function matrix

21

22| % WARNING (dimension)

23|io = [1 0 0; 1 0 0; 9 8 8]; % time delays associated with transfer function matrix

24

25| [ny,nu] = size(g);

26| gd = c2d(g,Ts,’zoh’);

27

28| for i = 1:ny

29 for j = 1:nu

30 [num,den]=tfdata(gd(i,j),’v’);

31 delay = io(i,]);

32 gd(i,j) = tf([zeros(l,delay/Ts) num], [den zeros(1l,delay/Ts)],Ts);

33 end

34| end

35

36| [Atil,Btil,Ctil,Dtil] = ssdata(gd); % Atil(25x25), Btil(25x2), Ctil(3x25)

37| [A,B,Cl=immpc (Atil,Btil,Ctil); % A(27x27), B(27x2), C(3x27)

38|% sysd = ss(Atil,Btil,Ctil,Dtil,Ts); % It is always necessary specify time
sampling when discrete systems are considered here




ANEXO A. (Cddigo principal

80

39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

56| 1

57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84

% figure(1); step(sysd,80)
% hold on ; step(g,80)
% grid on

% Plant model
% Transfer Function Plant Model
% gll = (4.2474%107°-3)/((s+3.731%107-3) *(s+2.632%x107-1));

% g21 = (1.5132%107-1)/(s+2.632%10"°-1) ;
% g31 = (-3.1466%107-3)/((s+2.732%10°-2) *(s5+2.632%107-1)) ;
% g32 = (7.1849%107-3)/(s+2.732%107-2) ;
% g13 = (1.1540%10°-1)/(s+3.731x10"°-3);

% g33 = (1.4683%107-2)/(s+2.732%107-2);

% gp = [gl1l 0 g13; g21 0 0; g31 g32 g33];

gp = &;
[1 00; 100; 988]; % Atraso Ponto de Operagdo 2

=
[e]
I

[ny,nu] = size(gp);
gpd = c2d(gp,Ts,’zoh’);

for i = 1l:ny
for j = 1:nu
[num,den]=tfdata(gpd(i,j),’v’);
delay = io(i,j);
gpd(i,j) = tf([zeros(l,delay/Ts) num], [den zeros(l,delay/Ts)],Ts);
end

end

[Atilp,Btilp,Ctilp,Dtilp] = ssdata(gpd);

[Ap,Bp,Cpl=immpc (Atilp,Btilp,Ctilp);

% sysdp = ss(Atilp,Btilp,Ctilp,Dtilp,Ts); % It is always necessary specify time
sampling when discrete systems are considered here

% figure(2); step(sysdp,80)

% hold on ; step(gp,80)

% grid on

% Updating the dimensions of variables
nu=size(g,2); % Number of manipulated inputs
ny=size(g,1); % Number of controlled outputs

nx=size(A,1); % Number of system states

% Tuning parameters of MPC
% p=120; % Output prediction horizon (Horizonte de predigdo - N)
p=50;

m=3; % Input horizon (Horizonte de controle - M)
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120
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% nsim=250; % Simulation time in sampling periods
nsim = 400; 7% Teste de SP PVs

% Teste de controle SP Variaveis Controladas (PV)
q=[1,4,7]; 7 Output weights q(1 x ny)

% ys=[(level sp/mA) (flow CW sp/mA) (temp. sp/mA)]’
r=[1,1,1]; % Input weights r(1 x nu)

% ENTRADAS MANIPULADAS u = [ul u2 u3]’

% ul = [4 - 20] mA - Flow CW

% u2 = [4 - 20] mA - Steam valve

% u3 = [4 - 12] mA - HW valve

% umax=[11,16,8]";

% umax=[12,17,8]7;

% u=[(Flow CW) (Flow Steam) (Flow HW)]
umax=[12,16,8]’; % umax(nu x 1)12,15,8
umin=[6,4,4]"; % umin(nu x 1)
dumax=[1,1,1]’; Y% dumax(nu x 1) Utilizado no teste de SP das PVs
% dumax=.3%[1,1,1]’;

% WARNING
% Characteristics of process - Ponto de Operagdo 2

% uss - Estado estaciondrio nas entradas manipuladas

% [Flow de CW, Flow Steam, Flow HW]’ mA
% yss - Estado estaciondrio nas saidas controladas
% [(Level sp/mA), (Flow CW sp/mA), (temp. sp/mA)]’ mA

% yss = ys; % Set-point of the outputs
[7.330 6.053 5.500]’; 7% uss(nu x 1) pardmetros usados no teste de SP
[12.0 7.330 10.50]°; % yss(ny x 1) pard@metros usados no teste de SP

uss

yss

% Defining the initial conditions (deviation variables)

xmk=zeros(nx,1); % (nx x 1) It starts the steady-state

xpk=xmk ; % (nx x 1)
ypk=Cp*xpk; % (ny x 1)
uk_l=uss-uss; % uk_1,uss(nu x 1)

% State observer
Kf = FKalman(ny,A,C,100);

% Starting simulation
ysp=[1;
for in=1:nsim
uk(:,in)=uk_1+uss; % uk,uk_1,uss(nu x 1)

yk(:,in)=ypk+yss; 7 yk,ypk,yss(ay x 1)

’» TESTE SP PVs
% ys(ny x 1) - Set-point of the outputs
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% ys = [(level sp/mA), (flow CW/mA), (temp. sp/mA)]’; % Set-point of the
outputs
if in <= 100
ys = yss; % Set-point of the outputs
elseif in < 200

ys = [11.0 7.330 10.50]7; % Set-point of the outputs
ys = [10.5 7.330 10.50]’; % Level
ys = [12.0 8.330 10.50]7; % Flow CW

ys = [12.0 7.330 11.5]°; % Temperature
elseif in < 300
ys = [11.0 8.330 10.50]7;
ys = [9.0 7.330 10.50]"; % Level
ys = [12.0 10.0 10.50]°; % Flow CW 10.5 (ERRO SS)
Erro SS Flow CW
ys = [12.0 10.5 10.50]°;
ys = [12.0 7.330 12.5]°; % Temperature 13
Erro SS Temperature
ys = [12.0 7.330 14.0]’;
elseif in < 400

ys = [11.0 8.330 11.50]7;
ys = [11.0 7.330 10.50]7; % Level
ys = [12.0 7.330 10.50]7; % Flow CW

ys = [12.0 7.330 11.0]’; % Temperature

end

% q(l x ny), r(1 x nu)

% umax,umin,dumax,uss,uk_1(nu x 1)

% ys, yss(uy x 1)
[dukk,Vk]=issmpc(p,m,nu,ny,q,r,A,B,C,unax-uss,unin-uss,dumax,ys-yss,uk_1,xmk) ;
duk=dukk(1l:nu); % receding horizon

Jk(in)=Vk; % control cost

% Correction of the last control input
xmk=A*xxmk+B*duk;
ymk=C*xmk ;
if in==100
% xpk=Ap*xpk+Bp* (duk+0.2*[1 1]°); % inserting unmeasured disturbance into
plant
xpk=Ap*xpk+Bp* (duk+0.2%[1 1 1]°);
xpk=Ap*xpk+Bp*duk;
ypk=Cp*xpk; 7% plant measurement
else
xpk=Ap*xpk+Bp*duk;
ypk=Cp*xpk; 7 plant measurement

end

%Correction of the last measurement
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de=ypk-ymk;
xmk=xmk+Kf*de;
uk_1=duk+uk_1;
ysp=lysp ysl;
% uk=uk_1+duk;

end

nc=size(yk,1);
figure(1)
yrot = ["y_1 - Nivel(mA)" "y_2 - Fluxo CW(mA)" "y_3 - Temperatura(mA)"]’;
for j=1:nc
subplot(nc,1,j)
plot(yk(j,:),’k-")
hold on
plot(ysp(j,:),’r-=")
xlabel(’tempo nT’)

in = num2str(j);

% yrot = [’y_’ in];
if § ==
title(’Variaveis controladas do processo CSTH’)
end
ylabel(yrot(j))
y1lim([0.9*min(yk(j,:)) 1.Ll*max(yk(j,:))]1);
grid on

legend(’PV’,’SP’)
end
% legend(’PV’,’set-point’)

% saveas(gcf,’one_y.pdf’) 7 imprime a figura

nc=size(uk,1);
figure(2)
yrot = ["u_1l - Fluxo CW(mA)" "u_2 - Fluxo vapor(mA)" "u_3 - Fluxo HW(mA)"]’;
% title(’Entradas manipuladas’)
for j=1:nc
subplot(nc,1,j)
plot(uk(j,:),’k-")
hold on
plot (umax (j)*ones(length(uk)),’b-")
hold on
plot (umin(j)*ones(length(uk)),’b-’)
hold on
xlabel(’tempo nT’)
in = num2str(j);
% yrot = [’u_’ in];
if j ==
title(’Variaveis manipuladas do processo CSTH’)

end
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ylabel (yrot(j))
ylim([0.9*min(umin(j,:)) 1.1*max(umax(j,:))]1);
grid on
legend(’MV’,’Rest.’)
end

% saveas(gcf,’one_x.pdf’) 7 imprime a figura

figure(3)

plot (Jk)

xlabel(’tempo nT’)
ylabel(’Cost function’)

grid on

% data print
YA
% outputs
A
y1 = [1:nsim;yk(1,:)];
y2 = [1:nsim;yk(2,:)];
y3 = [1:nsim;yk(3,:)];

yspl = [l:nsim;ysp(1,:)]1;
ysp2 = [1:nsim;ysp(2,:)];
ysp3 = [l:nsim;ysp(3,:)];

[fid,msg] = fopen(’yl.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,y1)
status = fclose(fid);

[fid,msg]l = fopen(’y2.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,y2)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’y3.dat’,’w’);
fprintf(fid, ’%6.3f %6.3f\n’,y3)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’yspl.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,yspl)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’ysp2.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,ysp2)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’ysp3.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,ysp3)
status = fclose(fid);
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)

% inputs

b

ul = [1:nsim;uk(1,:)];
u2 [1:nsim;uk(2,:)];
u3 [1:nsim;uk(3,:)];

[fid,msg] = fopen(’ul.dat’,’w’);
fprintf(fid, ’%6.3f %6.3f\n’,ul)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’u2.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,u2)
status = fclose(fid);

[fid,msg] = fopen(’u3.dat’,’w’);
fprintf (fid, ’%6.3f %6.3f\n’,u3)
status = fclose(fid);

% cost

% V = [1:nsim;Jk(1,:)];

% [fid,msg]l = fopen(’V.dat’,’w’);
% fprintf(fid, ’%6.3f %6.3f\n’,V)
% status = fclose(fid);
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ANEXO B — CODIGO DE SIMULACAO
MPC BASEADO NO MODELO DE ESPACO
DE ESTADOS INCREMENTAL
MULTIVARIAVEL.

Codigo B.1 — Algoritmo MPC baseado no modelo de espago de estados para sistemas de

malha fechada com restri¢coes na acao e incremento de controle.

300| function [duk,Jk]=issmpc(p,m,nu,ny,q,r,A,B,C,unax,unin,dumax,ys,uk_1,xmk)
301
302|% Simulates the closed-loop system with MPC based on state-space model in the
303|% incremental form

304| % Output variables:

305|% duk - system optimal inputs move (dimension: m*nu x 1)

306|% Jk - Control cost (dimension: 1 x 1)

307|% Intput variables:

308|% p - Optimization horizon (N - horizonte de predig&o)
309|% m - Control horizon (M - horizonte de controle)
310|% mnu - Number of inputs

311|% ny - Number of outputs

312|% q(1 x ny) - Output weights (dimension: 1 x ny)

313|% r(1 x nu) - Input weights (dimension: 1 x nu)

314|% A,B,C - State, input and output matrices of the state-space model used in the
MPC controller

315/ % umax,umin(nu x 1) - Max and min values for the inputs (dimension: nu x 1)

316|% dumax(nu x 1) - Max input change (dimension: nu x 1)

317|% ys(ny x 1) - Set-points for the outputs (dimension: ny x 1)

318/% wuk_1(nu x 1) - Last value of manupulated inputs (dimension: nu x 1)
319|% xmk - current state of system (dimension: nx x 1)

320

321|ysp=[];

322 for i=1:p;

323| ysp=[ysp;ys]; % set-point vector (p.ny x 1)
324| end

325
326| Phi=[]; % Empty variable (different of zero)
327|tha=[]; 7% Empty variable (different of zero)
328 for k=1:p % Hor. de predigdo

329
330 Phi=[Phi; C*A~(k)]; % Predigdes das entradas
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331
332 tha=[tha; C*A~(k-1)*B]; % Predicdes das saidas
333| end

334
335| a=tha;

336| Dm=a;

337 for iu=1:m-1;

338 a=[zeros(ny,nu);a(l: (p-1)*ny,:)];
339 Dm=[Dm a];
340| end

341| % Matriz H ou G? - Eq. (4.50)

342| Theta=Dm; % dimension p#*ny x m*nu (MIMO) (360x6)
343
344|% Matrices Qbar, Mtil, Itil and Rbar
345
346| aux=1[];

347| for in=1:p;

348| aux=[aux ql; % Esse q representa Q (elementos da matriz)
349| end

350| % Matriz de ponderac&o

351| Qbar=diag(aux); 7% Q(gN x gN) ou (ny. x nu.m)

352
353| clear aux; aux=[];
354
355/ % 4.8 - MPC com Restrigdes - (MIMO)
356| Mtil=[1;

357 Itil=[];

358| auxM=zeros (nu,m*nu) ;

359 for in=1:m;

360 aux=[aux r];

361 auxM=[eye(nu) auxM(:,1:(m-1)*nu)l;
362 Mtil=[Mtil;auxM];

363 Itil=[Itil;eye(nuw)]; 7 Ip

364| end

365

366|% Matriz de supresséo

367| Rbar=diag(aux); 7% R(pM x pM) ou (nu.m x nu.m)
368
369| % Hessian Matrix (termo quadréatico)
370| H=Theta’*Qbar*Theta+Rbar; 9 (6x6)
371|H=(H+H’)/2;

372
373| sAuxiliary constraint matrix
374| Dumax=dumax;

375| Umax=umax;

376| Umin=umin;

377 for i=1:m-1;
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378| Umax=[Umax;umax] ; %
379| Umin=[Umin;umin]; %

380| Dumax=[Dumax;dumax]; Y%

381| end

382

383| % Parameters of QP

384| el = Phi*xmk-ysp; % (360x3) % erro

385\ ct = el’*Qbar*Theta; % (3x6) % termo linear

386/ c = (Phixxmk-ysp)’*Qbar*(Phi*xmk-ysp) ; % termo independente
387|% c = el’*Qbarxel;

388

389| % Mtil(p.M x p.M) - (p.m x p.m)

390/ % Itil(p.M x nu) - (p.m x p)

391|% Ain(2p.M x p.M)

392|% Bin(2p.M x 1)

393| % Inequality constraints Ain*x <= Bin - Eq. (4.139)
394| Ain=[Mtil;-Mtil];
395|Bin=[Umax-Itil*uk_1;Itil*uk_1-Umin];

396| options=optimoptions(’quadprog’,’display’,’off’);

397|% Help quadprog

398|% H(p.M x p.M), cT(1 x pM)

399| dukk=quadprog(H,ct,Ain,Bin, [], [],-Dumax,Dumax, [],options); % optimal solution
400| duk=dukk(1:nu); 7 receding horizon

401 | Jk=dukk’ *H*dukk+2*ct*dukk+c; 7 control cost Eq. (4.69)
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ANEXO C - CODIGO DE SIMULACAO
EMPREGADO NO CALCULO DAS
MATRIZES DE ESPACO DE ESTADOS
INCREMENTAL A, BE C.

Codigo C.1 — Algoritmo calcula as matrizes do modelo no espago de estados incremental

(aumentado) a partir das matrizes de espago de estados posicional.

403| function [Atil,Btil,Ctil] = immpc(A,B,C)

404| % immpc calculates state-space model in incremental form from positional state-
space

405|% model for MPC controllers

406/ nx = size(A,1); Y% number of states

407|nu = size(B,2); % number of inputs

408|ny = size(C,1); 7% number of outputs

409
410/ Atil = [A B; zeros(nu,nx) eye(nu)l;
411|Btil = [B ; eye(nw];

412|Ctil = [C zeros(ny,nu)];
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ANEXO D - CODIGO DO ALGORITMO
FILTRO DE KALMAN.

Codigo D.1 — Algoritmo filtro de Kalman.

90

function [Kalman] = FKalman(ny,A,C,it)

V=.5;
W=.5;
sM=size(A);
PP=eye(sM(1));
VV=eye (ny) *V;
WW=eye (sM(1))*W;
for j=1:it
PP = A*PPxA’—-A*PP*C’*inv (VV+C*PP*C’)*C*xPP*A’+ WW;

end

Kalman = A*PP*C’*inv(VV+C*PP*C’) ;
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