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CAPITULO 1

Introducao

Este livro tem como objetivo principal apresentar aos estudantes de engenharia
e de areas afins os fundamentos do controle preditivo baseado em modelo, também
denominado apenas como controle preditivo (MPC, do inglés Model Predictive Control).
O MPC é uma das metodologias de controle mais usadas na industria de processos
(ALAMIR, 2013), sendo, depois do PID, a estratégia mais difundida e com maior satisfacdo
de uso por parte dos usuarios. Ainda, ela é muito pesquisada no meio académico, o
que pode ser comprovado pela grande quantidade de artigos publicados no assunto
anualmente. Este sucesso se deve a varios fatores: (i) ela pode ser aplicada tanto a
processos monovariaveis quanto a multivariaveis, sejam eles lineares ou nio lineares;
(ii) as restri¢des das variaveis do processo podem ser incluidas diretamente na formulacio
do controlador, o que é um importante diferencial frente a outras técnicas de controle
avancado e talvez uma das suas carateristicas mais importantes do ponto de vista das
aplicacdes praticas; (iii) os objetivos para o sistema em malha fechada sdo definidos
no dominio do tempo, o que simplifica o entendimento e sua aplicacdo; (iv) é uma
estratégia de controle 6tima, que busca a minimizacdo de uma funcédo custo que pode
ser bastante flexivel, possibilitando a sua adaptagdo para uma grande diversidade de
problemas praticos.

O livro tem uma abordagem teoérico-pratica, que prioriza o desenvolvimento da
teoria classica do MPC, além de apresentar aspectos de implementacéo e estudos de caso
retirados do ambiente industrial. Para tal, diversos casos reais sdo usados para motivar e
embasar as metodologias de controle e seus respectivos desenvolvimentos matematicos.

No decorrer deste texto, que é o Volume 1 de um conjunto de dois volumes, os con-
ceitos basicos de controle preditivo serdo detalhados, abordando as principais metodolo-
gias de MPC linear usadas na pratica industrial, para o caso mais simples de sistemas de
uma entrada e uma saida (SISO, do inglés Single-Input Single-Output). Sdo tragados pa-
ralelos com a teoria classica de controle para comparar os resultados apresentados com
estratégias bem conhecidas da literatura, como controladores PID e o preditor de Smith.
Posteriormente, no Volume 2, tratam-se os problemas mais gerais multivariavel (MIMO,
do inglés Multi-Input Multi-Output) e ndo linear, bem como aspectos mais detalhados de
métodos de otimizacao.

Todo o desenvolvimento teérico apresentado neste livro segue uma abordagem
no dominio do tempo discreto, recorrendo a conceitos e ferramentas basicas da teoria
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de controle digital classico, como equacdes a diferencas e transformada Z. O livro é
orientado a estudantes de engenharia e de areas afins que possuem conhecimentos
basicos de teoria de controle em tempo continuo e tempo discreto, podendo ser usado
tanto em cursos de graduagdo (nas fases finais) quanto em cursos de mestrado. Para
cursos mais avancgados e pesquisas de doutorado, sugere-se também o uso do material
apresentado no Volume 2.

Este livro é organizado da seguinte maneira:

« 0 Capitulo 2 introduz os primeiros conceitos sobre controle MPC e apresenta
exemplos motivadores para mostrar o potencial da ferramenta;

« os Capitulos 3 e 4 apresentam, para o caso SISO, duas das abordagens de MPC
mais usadas na literatura e na industria, respectivamente, o controlador DMC
(do inglés Dynamic Matrix Control) e o controlador GPC (do inglés Generalized
Predictive Control);

« para finalizar este volume, o Capitulo 5 trata de aspectos praticos dos controladores
MPC. Detalhes de estratégias usadas na pratica para adaptar o MPC académico
ao uso industrial, e que sdo muito importantes para o sucesso dessas aplicagoes,
sdo apresentadas. Assim, se discutem, entre outros, problemas como o uso de
variaveis de folga nas restri¢des, fundamental para as restricdes nas variaveis
controladas do processo, e as técnicas de blocagem, muito utilizadas para reduzir
o tempo de calculo da lei de controle.

Para fins de revisdo dos contetdos apresentados, no final de cada capitulo sido pro-
postos exercicios e atividades de simulacdo. Ainda, nos apéndices, sdo apresentados uma
ferramenta de simulacdo gratuita, e um resumo dos algoritmos MPC discutidos no livro.
Os coédigos dos exemplos sdo disponibilizados para descarga na pagina web do livro'.

1 https://danielml.paginas.ufsc.br/livio-mpc/.



CAPITULO 2

Controle preditivo baseado em modelo

O controle preditivo baseado em modelo (MPC, do inglés Model Predictive Control),
como seu nome indica, é uma estratégia de controle que usa o conceito de predi¢io
para o calculo da acdo de controle a ser aplicada no processo. Predicdo é o ato ou
efeito de predizer, de afirmar o que vai acontecer no futuro. Quando fazemos uma
predicéo, estamos antecipando aquilo que, supostamente, vai acontecer. No caso do
MPC, essas predigdes sdo calculadas usando um modelo do processo a ser controlado e
dados presentes e passados desse processo. Assim, 0 MPC, também chamado apenas de
controle preditivo, ¢ uma estratégia de controle que baseia suas decisdes em predigdes
do que vai acontecer no futuro calculadas com base em um modelo.

De uma certa forma, o controle preditivo tenta reproduzir a forma como os humanos
tomam decisdes. Considere, por exemplo, as acdes tomadas por uma pessoa antes de
iniciar o cruzamento de uma avenida. A partir do momento em que o pedestre chega
no fim da calcada, a agdo de controle seguinte, cruzar ou nédo a avenida, depende de
uma analise realizada com base na observagio das posi¢des e velocidades dos carros
que trafegam, e num calculo mental do tempo que eles vio levar para chegar até o
ponto onde o pedestre pretende cruzar. Ainda, o pedestre estima o tempo necessario
para cruzar até o outro lado. Assim, ele esta realizando uma predicio, em uma janela
de tempo futuro, de qual sera a sua posicio e de quais serdo as posi¢des dos carros. A
janela de tempo que ele considera é dada, aproximadamente, pelo tempo necessario para
cruzar até o outro lado. A decisdo final a ser tomada, que podemos denominar agio de
controle, ndo depende apenas das medicdes realizadas no instante atual, mas também
das predicoes das variaveis envolvidas no problema. Se, pelo calculo mental realizado, o
tempo necessario para cruzar for menor que o necessario para os carros chegarem até o
local, o pedestre vai cruzar. Caso contrario, deve esperar outra oportunidade. Ainda,
se a decisdo foi a de cruzar a avenida, normalmente o pedestre ir4 continuar a anélise
da movimentacédo dos carros e reavaliara a situagéo para poder alterar sua deciséo, se
necessario. Por exemplo, se o pedestre observar a aceleracdo de um dos carros que se
aproxima, a reavaliacdo da predicdo pode concluir que é necessario acelerar o passo
para chegar a salvo no outro lado da avenida.

O mesmo acontece em outras situacdes, por exemplo, quando dirigimos um carro. As
decisdes de acelerar ou frear néo sdo tomadas apenas com a informacao do instante atual
de todos os elementos moveis que podem colidir com o nosso carro, mas usamos também
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as predicdes das velocidades e posicoes dos mesmos. E fazemos isso continuamente,
sempre atentos a movimentagdes dos carros e pedestres proximos.

Em todas essas situacdes, usamos um modelo mental obtido com a experiéncia, que
nos permite realizar as predi¢des em uma determinada janela de tempo e, a partir das
informacdes desse modelo e do ambiente em que estamos, decidimos que agdo tomar
usando algum critério. No caso do carro, por exemplo, se estamos com muita pressa
podemos tomar uma decisdo bem diferente da que tomariamos, caso nosso objetivo fosse
economizar combustivel ou prezar pela seguranca. Ainda, se estivermos dirigindo um
carro popular ou um carro esportivo, por mais que tenhamos um objetivo bem definido,
usaremos uma estratégia diferente para pisar no acelerador em cada caso. Isso ocorre
porque o comportamento dos veiculos é diferente para uma dada acio de controle, entdo
nosso comportamento ao volante também tera que ser diferente para que os veiculos
possam se comportar de modo semelhante. Ou seja, nossas decisdes sdo impactadas
pelos objetivos tracados e pelo modelo do processo que controlamos. Ainda em relagio
a este exemplo, observe que as decisdes que tomamos sdo reavaliadas a cada instante e
sempre consideram uma janela de tempo futuro.

O controle preditivo coloca toda essa filosofia de tomada de decisdo mediante uma
formulacdo matematica. Nessa formulacio estardo definidos o modelo, os objetivos e as
restri¢des. Por exemplo, no caso do carro, vamos construir um modelo matematico que
relacione a sua velocidade e posi¢io na estrada, que serfo as variaveis controladas (ou
saidas), com as variaveis manipuladas (ou entradas de controle), que neste caso sio a
posicdo do volante, do acelerador e do freio. O objetivo pode ser, por exemplo, conduzir
o carro seguindo uma trajetéria definida por velocidades e posicdes ao longo da estrada.
As principais restri¢cdes do problema neste caso sdo a velocidade maxima e a aceleragio
maxima do carro, a velocidade maxima permitida na via em cada trecho, o maximo
angulo de giro do volante e a distdncia minima que desejamos manter em relacio a
outros carros ou obstaculos. Assim, com base na predi¢éo calculada pelo modelo no
horizonte, vamos calcular a acdo de controle que atenda da melhor forma possivel o
objetivo de seguir a trajetoria planejada, satisfazendo também as restri¢des associadas ao
problema. Finalmente, a cada amostra, o algoritmo de controle reavalia a situagéo, dado
que os carros e obstaculos proximos mudam de posigéo, e desloca a janela de tempo
usada para a predicao.

Em controle preditivo, utiliza-se uma formulacdo matematica para descrever os
objetivos de controle, assim como para considerar as restricdes do problema, o que
implica, na pratica, a resolu¢do de um problema de otimizagéo a ser resolvido em cada
amostra. Encontrar as acdes de controle futuras a serem aplicadas no processo, de forma
tal que cheguemos o mais proximo possivel do objetivo pode ser, em geral, colocado
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como um problema de maximiza¢do ou minimizacdo de uma func¢io, normalmente
chamada de funcéo custo ou funcéo objetivo.

A Figura 2.1 mostra um diagrama de blocos do MPC considerando as ideias anteri-
ormente expostas. Nele, podemos ver o bloco que representa o modelo matematico que
aproxima o comportamento do processo e o otimizador que encontra a acéo de controle
a ser aplicada no processo a cada amostra. Apesar de otimizador e modelo serem repre-
sentados em blocos separados, o otimizador precisa de informacdes do modelo para po-
der definir a sequéncia 6tima de a¢des de controle, entdo esses elementos sdo representa-
dos na figura como compartilhando um espaco de memoria, para troca de informacoes.
Observe que o otimizador precisa, como entradas, uma funcio custo (ou funcio objetivo),
as restricoes do problema, as referéncias e o modelo que relaciona as predi¢des com as
acOes de controle. Em geral, pode-se colocar o problema de otimizagido de forma gené-
rica como: encontrar as a¢des de controle numa janela de tempo futuro para minimizar
a fungéo custo e, a0 mesmo tempo, satisfazer as equagdes do modelo e as restrigdes.

Dessa forma, por um lado o otimizador precisa das predicdes futuras para poder
encontrar o sinal de controle 6timo. Por outro lado, o modelo precisa dos valores passados
das variaveis manipuladas e controladas e também dos controles futuros definidos pelo
otimizador para encontrar as predi¢des na janela de tempo futuro, comumente chamada
de horizonte de predicéo. Essa troca de informagdes é o que se representa no espaco de
memoria compartilhada na Figura 2.1.

Fungdo custo l lRestrig:f)es
a . Acgdo de controle / \
Referéncias —.[ Otimizador }
 }
| Me”;c’”a ) Processo
[ Modelo |

Saida do processo

MPC
Figura 2.1 Diagrama de blocos do MPC.

Como o modelo utiliza os valores passados das variaveis controladas para calcular as
predicdes, fica claro que o controle preditivo é uma estratégia que utiliza a realimentaco.
Muitas pessoas tém a falsa ideia de que o MPC, por trabalhar com predi¢des, néo precisa
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de informacdes sobre a medicdo do processo, mas isso nio é verdade. Abordagens MPC
utilizam a saida do processo para o céalculo da agio de controle. Essa dependéncia nio
aparece de forma explicita, mas por meio do modelo na Figura 2.1, que calcula as saidas
futuras com base nas medi¢oes ja feitas, e do fato que o otimizador faz uso do modelo
para encontrar as acdes 6timas de controle.

Observe a generalidade desse sistema de controle, pois ele pode ser aplicado nos mais
diversos problemas, usando os mais diversos tipos de modelo, e considerando diferentes
objetivos. Na formulacio do MPC n#o especificamos, por exemplo, se 0 modelo é linear
ou ndo linear, se estad dado em relacdes entrada-saida ou com variaveis de estado, se
¢ um modelo fenomenolégico ou do tipo caixa preta. Também néo especificamos se
os objetivos sdo seguir uma determinada referéncia ou maximizar uma produgéo, por
exemplo.

Mas sera que o uso do conceito de predi¢do na formulacdo de uma lei de controle
¢ uma exclusividade do MPC? Vamos apresentar um exemplo simples de controle em
tempo discreto para analisar este ponto.

Exemplo 2.1

Considere um processo modelado por um sistema de tempo discreto de primeira
ordem do tipo:
yv(k) =ay(k —1)+bu(k - 1),

sendo y(k) a saida, u(k) o controle, k a amostra de tempo atual e a e b coeficientes
reais que caracterizam a dinimica do sistema. Suponhamos que desejamos fazer
com que o processo tenha uma saida predeterminada numa janela de tempo futura
de tamanho N dada por:

Va=[yalk+1) ya(k+2) ... ya(k+N)]".

Assumindo que o modelo representa bem o processo, é possivel obter os valores
futuros da saida simplesmente deslocando no tempo a equacido do modelo:

yik+i+1)=ay(k+i)+bu(k+i).

Com esta ultima equagdo, é possivel obter o sinal de controle neces-
sario para garantir que a saida em k + i + 1 tenha o valor desejado
va(k +i+ 1) ao se isolar o sinal de controle u(k + i) e substituir y por y4. Se isso
for feito para diferentes valores de i, chega-se a uma sequéncia de sinais de con-
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trole futuros que garantem o seguimento de todas as referéncias desejadas (nova-
mente, assumindo que o modelo é uma boa representagio do processo):

u(k)
u(k+1)

(1/b)(ya(k +1) —ay(k)),
(1/b)(ya(k +2) - aya(k +1)),

ultk+i) = (1/b)(ya(k+i+1)—ayqa(k +1i))

u(k+N-1) (1/b)(ya(k + N) —ayq(k + N —1)).
Note que o primeiro elemento do conjunto de equagdes acima depende da medicao
de y(k), mas nos demais os valores futuros da saida foram substituidos por seus
valores desejados correspondentes. Assim, os controles futuros podem ser determi-
nados antecipadamente a partir das saidas desejadas e da suposicdo de que a saida
futura do modelo (predicéo) estima bem a saida futura do processo.

Suponhamos, agora, que a nossa janela de tempo é de uma amostra, N = 1, ou
seja, vamos apenas definir y(k + 1). A lei de controle a implementar nesse caso é:

u(k) = (1/b)(ya(k +1) — ay(k)),

que é uma lei de controle de tempo discreto composta por uma agéo realimentada
do tipo proporcional e uma acdo antecipativa baseada no valor futuro desejado
para a saida do processo.

Este exemplo mostrou como podemos, de maneira simples, considerar a predigéo da
saida do processo na lei de controle, sem que para isso seja necessario o uso de técnicas
mais sofisticadas.

Nos controladores classicos usados na industria, como o PID, é comum considerar
a acéo de controle com base no erro de seguimento de uma referéncia, dado, no caso
continuo, por e(t) = r(t) — y(t), com r(¢) sendo a referéncia a ser seguida em malha
fechada. A lei de controle PID classica ideal pode ser escrita como:

de(?)
dt ’

t
u(t) = Kpe(t) +Ki/ e(u)du + Ky (2.1)
0
sendo K, K; e K4 os ganhos proporcional (P), integral (I) e derivativo (D), respectiva-
mente. A parte integrativa desta lei de controle apenas considera os valores do erro em
tempos anteriores ao atual, mas a parcela PD do controlador:
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upp(t) = Kpe(t) + Kq diz(;t ). 2.2)

que pode ser escrita como:
() = Ky e+ (KalKp %0, 3
wrp(t) = Ky (e(r) Ty diz(f)) , (24

definindo 7 = K4/K, como o tempo derivativo, pode ser interpretada de uma maneira
diferente, como uma acdo proporcional da predicdo do erro. Vamos analisar esse fato na
sequéncia.

Observe que a maneira mais simples de estimarmos o valor futuro de uma variavel,
com base na informagio disponivel em um instante atual, é fazermos uma aproximacéo da
curva que descreve seu comportamento pela reta tangente a curva no instante atual. Para
estimar o valor de e(t + 8¢), sendo ¢ um incremento de tempo para o futuro, podemos
realizar a seguinte aproximacdo com base na expansio de Taylor de primeira ordem:

de(t)

e(t+or) =~ e(t)+ ot. (2.5)

t
Agora, se comparamos esta equacio com a do calculo da acdo PD, dada por (2.4), e
usamos 0t = T4, podemos reescrever a lei de controle PD como:

upp(t) = Kpé(l‘+Td), (2.6)

considerando é(#+7,) a predigdo do sinal de erro do sistema, em um instante 7,; unidades
de tempo a frente do instante atual, 7. A Figura 2.2 ilustra essa ideia. Nela, podemos
observar a curva real da evolucéo do erro e o valor estimado para 7 + Ty, usando a reta
tangente avaliada no instante ¢.

Finalmente, como o erro é calculado com base na saida do processo, de fato, a acdo de
um controle PD pode ser considerada como a primeira estratégia proposta na literatura
para usar uma predicdo da saida do processo na lei de controle. Observe que ao usar a
derivada da variavel, consideramos a tendéncia de variacdo, que é uma forma de prever
o comportamento futuro da mesma.

Se consideramos a lei de controle PD em tempo discreto, usando a aproximacio de
Euler para a derivada:

de(t) e(kTy) —e[(k —1)Ti]

, 2.7
dt T @7

chegamos a:

upp (kTs) = er(kTs) + Kp(Td/Ts)(e(kTs) —e[(k - DT;)), (2.8)
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sendo T o periodo de amostragem. Como observamos em (2.8), o controle PD néo usa
informacao do futuro, mas tem intrinsecamente embutido um calculo que prediz esse
comportamento.

e(t) A

»
Ld
t

t t+Td

Figura 2.2 Interpretagao da acao PD como uma predicdo linear do erro.

Agora vamos considerar um segundo exemplo, incluindo um atraso no modelo do
processo. Por simplicidade de notacéo, quando néo seja necessario especificar o T nas
equagdes, usaremos apenas a variavel k para representar o instante de tempo k7.

Exemplo 2.2

Considere um processo modelado por um sistema de tempo discreto de primeira
ordem com atraso de d amostras do tipo:

y(k) =ay(k-1)+bu(k-1-4d),

com as mesmas defini¢cdes de variaveis empregadas no Exemplo 2.1. Neste caso,
devido ao atraso, a saida do processo no instante k depende do sinal de controle
aplicado em k — d — 1, o que, como sabemos do controle classico, dificulta o
projeto do controlador, porque sempre estamos observando o efeito de uma agéo
de controle que aplicamos ha algum tempo. Uma possivel estratégia seria ajustar o
sinal de controle atual para fixar o valor futuro da variavel de processo no instante
k +d + 1 usando a mesma estratégia empregada no Exemplo 2.1, ou seja:

yk+1+d)
u(k)

ay(k +d) + bu(k),
(1/b)(y(k+1+d)—ay(k+d)).
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Assumindo que o modelo representa bem o processo, podemos, a cada passo, impor
v(k+d+i)=yqs(k+d+i) (parai de 0 a 1) e calcular o controle necessario para
impor que a saida futura seja a desejada. Como a saida atual é simplesmente um
sinal atrasado do sinal arbitrado, a resposta do sistema seguira a trajetéria desejada
depois de passado o atraso.

A ideia discutida no Exemplo 2.2 é justamente a ideia do preditor de malha aberta
usado em sistemas de controle classico. Observe que a lei de controle obtida nesse
exemplo corresponde a do sistema de primeira ordem sem atraso anteriormente descrito,
mas usa os sinais futuros em tempos diferentes. Assim, uma predicdo de y(k + d),
representada como y(k + d | k) (que significa a predigdo de y em tempo k + d calculada
com a informagéo disponivel em k), é calculada usando o modelo do processo sem atraso
e esta predicdo é empregada em uma estratégia de controle realimentado, como a da
Figura 2.3. Na figura, g(k) é uma perturbagdo na entrada do processo e n;(k) uma
perturbacdo na saida do processo, que também pode representar o ruido de medicdo
(neste caso, y(k) é a medicdo da saida do processo e nio necessariamente o valor real
encontrado na saida do processo).

q(k) n1 (k)

!
S
O
A

Figura 2.3 Diagrama de blocos do preditor em malha aberta.

Nesse esquema, o bloco C(z) do controle é ajustado por métodos tradicionais para
que a resposta do modelo sem atraso, representado por G,(z), seja a desejada. Logo,
espera-se que a saida do processo, com dindmica representada por P(z) na figura, seja
simplesmente um sinal atrasado de d amostras com relacdo a y(k + d | k), a predigdo
da saida em k + d dadas as informacdes no instante k. O controle que vemos na figura,
que pode ser considerado como um sistema equivalente C,,(z), como destacado, tem as
seguintes carateristicas: (a) permite um ajuste simples de C(z) dado que o atraso nao
estd no modelo G, (z); (b) usa um modelo explicito do processo dentro da estrutura de
controle; (c) é um controle em malha aberta, pois ndo considera a saida do processo
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para o calculo de u(k). Esta ultima propriedade mostra duas desvantagens do esquema
analisado: ele serd insensivel as perturbacdes (como as dos sinais g(k) e ni(k) da
Figura 2.3) e caso o modelo nio represente bem a dindmica do processo, ndo teremos
em y(k) o sinal desejado.

Uma estratégia que resolve esses problemas é o controlador conhecido como preditor
de Smith (PS), proposto em 1957, e valido para processos estaveis em malha aberta. Nesse
controlador, também usamos uma predicéo de y(k + d) calculada a partir do modelo
do processo sem atraso, mas adicionamos uma realimenta¢io da saida do processo. O
esquema do PS é mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 Diagrama de blocos do preditor de Smith.

Nesse esquema, observamos que foi adicionado um bloco P, (z), que é um modelo
do processo com atraso. Ainda, temos uma realimentacio do erro entre a saida desse
modelo (que é uma predicdo y(k) da saida) e a propria saida do processo. Assim, o
PS é uma estrutura de controle em malha fechada que permite levar em consideracio
as perturbacoes e os possiveis erros de modelagem. Logicamente, o ajuste de C(z),
denominado controlador primario do PS, deve ser feito de acordo com as especificacdes
de robustez e desempenho desejadas.

Observando esta estrutura e a do MPC da Figura 2.1, podemos concluir que o controle
preditivo pode ser considerado como uma estratégia baseada em predicdes de terceira
geracdo, que generaliza as ideias do PID e do PS para todo tipo de sistema, considerando
predi¢cdes em um horizonte genérico e embutindo na formulacgio do controlador aspectos
bem importantes para a industria, como o uso de restri¢des e de critérios 6timos de desem-
penho. Vamos nos debrugar na proxima sec¢do no estudo das carateristicas gerais do MPC.
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2.1 FORMULACAO GERAL DO MPC

O controle preditivo baseado em modelo, como conhecido e utilizado hoje em dia,
surgiu nos anos 70 do século XX como uma estratégia de controle 6timo. De forma
geral, o MPC calcula a agio de controle a ser aplicada no instante atual, k, a partir da
predicdo do comportamento da planta, baseado em um modelo dindmico da mesma, em
um horizonte finito N. Sdo computados N, incrementos de controle futuros por meio
da otimizac¢ao de uma funcéo custo que representa algum critério de comportamento
do sistema e condi¢gdes de operagdo da planta. Apenas a primeira acdo de controle é
aplicada ao sistema e o MPC recalcula uma nova sequéncia de controle a cada novo
instante de amostragem, uma vez que novas informacdes da planta sdo adquiridas
(CAMACHO; BORDONS, 2004). O conceito basico do funcionamento do MPC pode ser
visto na Figura 2.5, na qual sdo apresentados trés instantes de tempo em que a janela de
predicdo é computada. Em cada caso, apenas o sinal de controle calculado para o tempo
atual é, de fato, aplicado no processo. Observe que em todos os passos se calculam trés
acoes de controle futuras (para este exemplo N,, = 3), mas, como apenas o primeiro dos
trés controles é usado, no passo seguinte novamente de calculam trés acdes de controle
futuras, e assim sucessivamente. Observe, por exemplo, como no segundo passo o sinal
de controle u(k + 1) néo é igual ao valor calculado no primeiro passo para o instante
k + 1. Assim, o valor aplicado de controle no passo 2 ndo é necessariamente igual ao
controle futuro u(k + 1) calculado no instante k.

u(k) u(k + Ny)

y(k) T _ g(k + N)

u(k +2) u(k+24+ N,)

yk+2) I ~——— (k4 2+ N)

Figura 2.5 Conceito basico de funcionamento do MPC, em que é computada uma janela de
predigao e aplicado apenas o sinal de controle no tempo atual.
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Como o cdmputo da acdo de controle do MPC passa por um processo de otimizacio,
podem ser definidas, de forma explicita, restri¢des nas variaveis do sistema. Outras
caracteristicas importantes desta forma de colocar o problema de controle sdo: (i) se as
referéncias futuras da planta forem conhecidas, é possivel ter acdes de controle antes
mesmo da mudanga de referéncia realmente acontecer; (ii) se as perturbacdes forem
mensuraveis, é possivel considerar as a¢des de controle antecipativas na formulagéo
do problema de otimiza¢io (NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). Finalmente, como
ja comentado, a forma geral do problema de controle proposto permite tratar os mais
diversos casos e considerar diferentes objetivos.

2.1.1 Fundamentos

Como visto, 0o MPC néo é uma estratégia de controle especifica, mas uma filosofia
de controle que contempla uma familia de estratégias ou técnicas de controle que tém
alguns elementos em comum (CAMACHO; BORDONS, 2004):

« existéncia de um modelo de predigdo;

« existéncia de uma fungio custo (ou funcido objetivo);

« procedimento para a obtencédo da lei de controle baseado em horizonte deslizante
e otimizacdo.

O que diferencia cada tipo de técnica é, basicamente, como as perturbacdes sdo
consideradas, o modelo utilizado na predigdo e a funcdo custo. Vamos analisar cada um
desses elementos.

Modelo de predicao

O modelo de predicéo varia de acordo com o algoritmo MPC. Como é uma estratégia
definida no dominio do tempo, podemos utilizar qualquer tipo de modelo do processo,
sempre que represente adequadamente as relacdes entre as principais variaveis do
processo: manipuladas, controladas e perturbagdes. Ainda, as diferentes formulacoes
podem considerar o modelo das perturbacdes de diferentes formas. Por exemplo, o
DMC, que apresentaremos no Capitulo 3, utiliza um modelo entrada-saida de tempo
discreto, linear e invariante no tempo da planta, denominado do tipo resposta ao degrau.
Neste modelo, apenas se armazenam os coeficientes da resposta das saidas da planta
a degraus aplicados nas entradas (manipuladas e perturba¢des). Para as perturbacdes,
a formulacdo DMC considera que somente sinais de tipo degrau sdo esperados, o que
simplifica bastante a formulac3o.
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Outro modelo deste tipo que pode ser usado é o da resposta ao impulso, que é adotado
em outro dos algoritmos de MPC linear usados na industria, o controle algoritmico
baseado em modelo (MAC, do inglés Model Algorithm Control). Assim como o DMC, o
MAC também usa um modelo que permite representar perturbagdes constantes. Nao
analisaremos o MAC neste livro devido a sua similaridade com o DMC. Ja o GPC,
que estudaremos no Capitulo 4, é baseado em modelos lineares entrada-saida do tipo
funcéo de transferéncia, que sdo os modelos de tempo discreto usados nas estratégias
de controle digital classico. Para as perturbacdes, o GPC permite considerar modelos
mais gerais, que podem incluir diversas caracteristicas dindmicas. Outro modelo linear
bastante usado é o que se baseia em modelos de espaco de estados, que estudaremos
no Volume 2. Muitas estratégias de MPC usam essa abordagem, entre elas o controle
preditivo funcional (PFC, do inglés Predictive Functional Control). Essa formulacéo é
bastante genérica, admitindo o uso de diferentes modelos para as perturbacgdes. Existem
muitas outras abordagens com uso de modelos lineares, que sdo os mais usados, mas
varias metodologias de controle preditivo foram propostas na literatura considerando
modelos n#o lineares do processo na sua formulacdo. A classe de metodologias que
usam modelos néo lineares é tipicamente chamada de controle preditivo néo linear
(NMPC, do inglés Nonlinear Model Predictive Control). Modelos do tipo variaveis de
estado néo linear sdo bastante comuns nos desenvolvimentos de controle preditivo de
forma geral. Nessas abordagens, o estado no préximo instante é escrito como uma
funcéo genérica nio linear que depende do estado no instante anterior e das entradas do
sistema. Existem, também, formulacdes de MPC usando modelos caixa preta baseados,
por exemplo, em redes neurais artificiais ou algoritmos genéticos. Também é possivel
formular um MPC com base em modelos fenomenolégicos do processo, usando esse
modelo genérico como preditor dentro da estrutura de controle. Algumas metodologias
de NMPC serdo estudadas no Volume 2, com foco naquelas mais gerais e que tém maior
possibilidade de serem implementadas na pratica.

Funcao custo

A funcéo custo também varia de acordo com a técnica MPC. Para uma formulagio
geral de um problema de controle com a estratégia MPC, poderiamos considerar uma
funcio custo bem complexa, que permitisse incluir todos os tipos de objetivo que sejam
considerados interessantes para o controle de um processo. Porém, muitas formulagdes
especificas tém proposto o uso de fung¢des objetivo simples. Uma expressio bastante
utilizada na préatica para o caso SISO é dada por:

No N, -1

J= Y 8N hk+j k) —r e+ NP+ D A [Au(k+ )1, (29

J=N1 J=0
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sendo y (k + j | k) uma predi¢io da saida em um tempo futuro k+j, dadas as informagdes
emk, r(k+j) éareferénciaem k+j, Au(k+j) é o incremento de controle em k+j, N7 e
N3 definem o horizonte de predigdo e N,, é o horizonte de controle. Os termos 6(j) e A()
ponderam o comportamento futuro do erro e do esforco de controle, respectivamente, e
sdo definidos como uma sequéncia de pesos, que podem assumir valores diferentes ao
longo do horizonte.

A fungdo custo descrita em (2.9) possui os elementos mais basicos e fundamentais
num problema de controle tradicional: (i) buscar que a saida do processo siga uma dada
referéncia; e (ii) ajustar o esforco de controle necessario para esse objetivo. Veja que
dois objetivos geralmente conflitantes sdo estabelecidos, dado que para minimizar o
erro de seguimento tenderiamos a usar grandes esfor¢os de controle e, a0 minimizar o
esfor¢o de controle, estamos impondo respostas mais lentas que, como consequéncia,
levam a maior erro de seguimento de referéncia. O compromisso desses dois objetivos é
ajustado por meio das ponderacdes dos dois termos da fungio, ou seja, utilizando §( )
e A(J). Ainda, os horizontes tém um papel importante na defini¢do do custo, porque
definem as janelas de tempo consideradas em J. Estudaremos essas ideias com mais
detalhes nos proximos capitulos, mas observe que horizontes de predi¢cdo muito longos,
quando comparados aos tempos de resposta do processo, vio ponderar fortemente o
regime permanente das respostas. Por outro lado, horizontes de predi¢do muito curtos
dao mais importancia ao transitorio. O horizonte de controle esta fortemente associado
a complexidade do problema a ser resolvido, dado que maiores horizontes implicam
uma maior quantidade de valores de controle futuro a serem calculados. Por outro lado,
usando horizontes de controle mais longos temos mais graus de liberdade para resolver
o problema de controle proposto. Assim, novamente temos um compromisso entre dois
objetivos para esta escolha: maior flexibilidade para definir os sinais de controle ou
menor complexidade computacional.

Antes de finalizar esta secéo, é importante ressaltar que todas os parametros de ajuste
do MPC estdo associados com a funcéo custo, sdo definidos no dominio do tempo e séo
bastante intuitivos. Definir pesos sobre uma variavel frente a outra numa funcéo custo
é uma regra de sintonia simples de aplicar e de entender, o que se configura como outra
das vantagens do MPC nas aplica¢des praticas. Os usuarios rapidamente conseguem
interpretar as ideias associadas a sintonia, que é uma propriedade que poucas técnicas
de controle avancado possuem. Porém, ndo devemos pensar que o ajuste de um MPC,
embora intuitivo, va ser simples, principalmente no caso de sistemas MIMO.
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Obtencio da lei de controle

A obtencio da agdo de controle do MPC passa por um processo de otimizacéo da
funcéo custo do tipo:

min J

Au

sa. RAu<rt (2.10)
CAu=c,

em que RAu < T e CAu = € representam as restricdes de desigualdade e igualdade,
respectivamente, colocadas em funcéo do vetor de incrementos de controles futuros, Au,
que tem dimensdo N,,. As matrizes 6 ﬁ T e ¢ sdo calculadas em funcido do modelo, dos
limites impostos para as diferentes variaveis e de eventuais outras restricdes que possam
vir a ser impostas. Essas restricdes podem ser de todo tipo e sobre todas as variaveis
do problema, mas, em geral, podem ser colocadas em func¢éo da variavel de decisdo do
problema, que é o vetor de controle futuro, usando o modelo do processo. Exemplos
de restri¢des na variavel manipulada podem ser simplesmente os limites superior e
inferior dos atuadores. Para as variaveis controladas, normalmente faixas de operacdo
devem ser respeitadas, para manter a operacdo do processo segura e economicamente
viavel. Assim, as restri¢cdes sdo de grande importéncia na pratica. O sucesso do MPC na
industria é devido principalmente a possibilidade de tratar as restricdes de uma forma
simples na formulacdo do problema de controle. Estudaremos varios tipos de restri¢des
usadas na pratica nos proximos capitulos.

O problema de controle (2.10) definido no MPC, que é um problema de otimizacéo,
tipicamente deve ser resolvido a cada instante de amostragem. H4 casos em que o
problema de otimizacido tem solucéo analitica, mas, no geral, ele precisa ser resolvido
com métodos numéricos. Esse problema de otimizagdo é um ponto critico na questio
de custo computacional, j4 que a sua solucdo depende do tipo de modelo usado para as
predi¢des, do nimero e tipo de restri¢des e do tamanho dos horizontes de predicdo e de
controle. Os casos mais simples de resolver na pratica sdo aqueles que utilizam modelos
de predicio lineares, restricdes lineares e uma funcéo custo quadratica com horizontes
curtos. Os mais complexos sdo os que usam modelos e restricdes néo lineares, fungdes
objetivo complexas e horizontes longos. Para entender conceitualmente como podemos
transformar o problema de controle MPC na solugéo de (2.10), suponhamos que usando
o modelo de predicdo podemos escrever o vetor de predi¢des da saida do processo y em
funcao dos controles futuros como y = a(Au)+p,, sendo a(-) uma fun¢éo qualquere p,,
um termo que expressa a dependéncia de y com as informacoes passadas. Usando esta
funcdo nas restri¢des da saida e no termo de J que depende das predi¢des de y, podemos
transformar tanto as restrigdes como a fun¢io custo em expressdes dependentes apenas
do controle futuro e de informacdes conhecidas (da referéncia e dos valores passados das
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variaveis). Assim, como mostrado em (2.10), o problema de otimizacdo passa a ser escrito
na variavel de decisdo Au. A solucéo encontrada nesse problema pode variar dependendo
dos pardmetros de ajuste do controle MPC, ponto que sera analisado na proxima secéo.

2.1.2 Sintonia do MPC

Realizaremos, nesta se¢éo, uma discussio geral dos efeitos dos parametros de sintonia
nas respostas em malha fechada de um MPC com base na funcéo custo basica apresentada
em (2.9). Aspectos mais especificos e tratamento de casos particulares serdo apresentados
em capitulos posteriores.

Como ja comentado, os diversos algoritmos MPC utilizam diferentes funcdes objetivo
para calcular a lei de controle, porém praticamente todos eles consideram como objetivo
minimizar um indice J, que reescrevemos aqui:

No N,-1
J= Y 6 k+jlk)—rk+ )P+ Y A [Au(k+)]®,  (@11)
J=N1 7=0

e que considera o erro entre as predi¢oes da saida, y(k + j | t), e a referéncia futura,
r(k + j), e penaliza as varia¢des do controle, Au(k + j).

Assim, os parametros de ajuste do controlador séo:

« Nj e N3, que sdo os horizontes de predi¢do minimo e maximo;
« Ny, que é o horizonte de controle;

6(J), que é a ponderacéo do erro;

« A(j), que é a ponderacéo do esforco de controle.

Apesar de nio existirem regras analiticas para a escolha desses parametros, os valores
dos mesmos tém uma interpretacéo relativamente clara e, por isso, ha recomendagdes
para a defini¢do dos valores a serem usados. Essas recomendacdes sdo apresentadas na
sequéncia.

Escolha dos horizontes

Os termos que definem o horizonte de predicdo, N1 e Na, indicam os instantes nos
quais se deseja que a referéncia siga a saida, ou seja, quais erros futuros devem ser
considerados em J. Em geral, a janela de predi¢cdo, N = No — Nj + 1 deve ser escolhida
para capturar a dindmica transitoria do processo, o que se consegue ajustando um valor
de N3 entre 50% e 100% do tempo de assentamento do mesmo. Por exemplo, se um
sistema em malha aberta tem um tempo de assentamento dado por t59,, definido como
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o tempo que o sistema demora para permanecer dentro da faixa de £5% em torno do
valor de regime permanente para uma entrada degrau, e o periodo de amostragem for
T, o valor de No deve estar preferencialmente no intervalo [0,5t59 /Ty, t50,/Ts]- Ja o
ajuste de N1 permite desconsiderar, quando desejado, o erro cometido nos primeiros
N7 — 1 instantes da janela de valores futuros, que vai de 1 a N».

Por exemplo, em sistemas com atraso, se este pode ser representado por d amostras,
é 16gico escolher N; > d, ja que néo havera resposta do sistema a entrada u(k) até o
tempo k + d (o primeiro instante em que aparece alguma alteracio na resposta causada
por uma variacdo da variavel manipulada em k é k + d + 1). Note que em sistemas reais,
o efeito do sinal de controle aplicado em k s6 vai aparecer na resposta do sistema, no
minimo, no instante seguinte, dado que no MPC primeiro se mede a saida do processo e
depois se atua usando o controle calculado em k. Assim, mesmo que o sistema tenha
uma parcela de resposta instantanea, ela s serd medida em k + 1. Por este motivo, uma
escolha habitual é usar N1 = d+1 em um MPC para um sistema com atraso de d amostras.

Em casos nos quais, por questdes de especificacio, deseja-se dar mais importancia ao
regime permanente do que ao transitorio da resposta, o valor de N; pode ser aumentado,
assim como a janela de predicdo N. Caso contrario, quando se deseja dar prioridade ao
transitorio, o valor de Ny deve ser o menor possivel (N1 = d + 1) e a janela de predicio
N pequena comparada ao valor de t50; /T.

O horizonte de controle N,,, que é por defini¢do menor ou igual que Na, especifica
por quantos instantes no futuro desejamos considerar as varia¢des da agio de controle
durante o célculo do controle 6timo. Assim, um MPC calcula, a cada instante de amostra-
gem, N, valores de incrementos de controle 6timos e assume que ap6s N,, instantes o con-
trole permanece constante (os incrementos sdo nulos). Note que N,, define os graus de li-
berdade do problema de controle, entdo N, tipicamente néo deve ser muito grande para
evitar aumentar a dimensdo do problema de controle a ser resolvido. Observe que a fun-
¢do J a minimizar depende do vetor Au, que tem dimenséo N,,. Assim, quanto maior for
este horizonte, mais complexo sera o problema a ser resolvido a cada amostra. Por outro
lado, valores muito pequenos tendem a gerar dinimicas com tempos de resposta muito si-
milares aos de malha aberta, em especial quando o horizonte de predicéo é escolhido para
capturar o regime permanente do processo. Observe que se temos poucas possibilidades
para escolher na manipulacéo do controle (N,, pequeno) e devemos cumprir a condi¢éo de
regime permanente, o controle a ser aplicado vai ser muito parecido com o valor necessa-
rio para a saida do processo alcancar o valor desejado em regime permanente. Na pratica,
é comum utilizar valores de N, entre 1/5 e 1/2 de N. Quando temos a possibilidade de re-
alizar um ajuste por simula¢do, uma recomendacio interessante é comecar com horizonte
N, bem pequeno e aumenta-lo até observar que as mudancas ndo causam mais efeito na
saida do processo. Note que alteracdes no horizonte de controle causam também altera-
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¢des na composi¢do da fungio custo, pois o nimero de termos referentes ao incremento
de controle aumentara nessa fungio. Assim, tipicamente é necessario alterar as pondera-
¢des em conjunto com a alteragdo dos horizontes. Isso sera discutido logo na sequéncia.

Escolha das ponderacdes

A ponderagdo () é usada para definir o peso, ou importancia, dos erros futuros na
janela de predicdo N. Os valores de §(j) podem variar no horizonte, mas cabe ressaltar
que geralmente sdo escolhidos valores constantes, ou seja, §(j) = 6, Vj. Na sequéncia
desta analise consideramos as ponderacdes 6(j) e A(j) constantes no horizonte, ja que
tipicamente néo é trivial ajustar um valor diferente de ponderagao para cada elemento
de cada um dos horizontes (de controle e de predicdo). Entretanto, em alguns casos pode
ser interessante empregar ponderacdes variaveis ao longo do horizonte, por exemplo,
para ponderar mais os erros de predi¢do no inicio do horizonte do que no final, em um
caso em que o modelo sabidamente ndo seja uma representacdo muito fiel do processo.
Com isso, garante-se que sejam mais ponderadas informacdes mais confiaveis, ja que ao
longo do horizonte os erros do modelo tendem a se acumular, entdo informacdes mais
proximas do instante de medicdo tendem a ser mais confiaveis.

Aumentar o valor de §, mantendo A constante, implica dar mais importéncia ao erro
de seguimento de referéncia na func¢éo J, o que tem como consequéncia um controle
que tenta se aproximar da referéncia mais rapidamente. O contrario também é valido,
ou seja, valores menores da ponderacdo permitem respostas transitorias com maior erro
de seguimento, resultando em respostas mais lentas.

A ponderacio A é usada para limitar os movimentos da agio de controle no horizonte
N, e, por isso, na industria ¢ comum usar a denominacéo “fator de supresséo do controle”.
Valores maiores de A, mantendo ¢ constante, tém como consequéncia um controle mais
suave, dado que grandes variacdes de controle resultariam em um valor muito elevado
para J, ja que os incrementos de controle sdo multiplicados por uma ponderacéo grande
para comporem a funcéo custo J. Se queremos utilizar acdes de controle rapidas e
agressivas, devemos usar valores menores de A, ja que neste caso mesmo variacdes
grandes de controle ndo causariam um aumento significativo de J, pois os valores seriam
multiplicados por uma ponderacéo baixa.

Possivelmente ja ficou claro na analise feita no paragrafo anterior que no ajuste das
ponderacdes, devemos considerar o peso relativo das contribui¢des das parcelas que
dependem dos erros futuros e dos incrementos da acéo de controle futuros. Aumentar
ou diminuir simultaneamente ¢ e A na mesma propor¢ao néo vai causar efeito algum na
solu¢do, dado que apenas estariamos multiplicando J por uma constante, sem alterar
a sequéncia de sinais de controle que levariam a funcéo custo a alcangar seu minimo.
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Assim, um procedimento comum no caso SISO é fixar uma das pondera¢des como
unitaria e usar apenas a outra para a sintonia do controlador.

No caso multivariavel, esta simplificacio em geral nio se utiliza, dado que na maioria
das aplicacdes cada variavel manipulada e controlada precisa ter horizontes e pesos
diferentes na funcéo custo devido as diferentes dinimicas presentes no processo e a
importancia que cada variavel tem no desempenho do sistema. Este topico é apresentado
com maiores detalhes no Volume 2.

Devemos ressaltar aqui que o ajuste das ponderacdes é dependente de varios fatores
relacionados com a forma da funcéo J e com o modelo do processo. Por exemplo, o ganho
estatico do processo tera influéncia na escolha das ponderagdes, dado que processos com
ganho grande terfo maiores variagdes das saidas para as mesmas variacOes das entradas
que no caso de processos com menor ganho. Também, como a contribui¢io de cada
parcela em J depende das ponderacdes e do horizonte, o efeito de duplicar A, por exemplo,
nao ¢ igual para dois casos que consideram valores diferentes para os horizontes, dado
que a sua influéncia depende do ntimero de termos sendo considerados em J.

Devemos ressaltar que o ajuste das ponderagdes com as variaveis y(k) e u(k)
nio normalizadas pode ser complexo na pratica, dado que as variaveis do processo
podem estar em intervalos muito diferentes em termos de valores numéricos. Assim, na
pratica, é aconselhavel normalizar todas as variaveis do processo antes de se formular o
problema MPC, de forma tal que todas as variacdes esperadas estejam em intervalos
pré-estabelecidos, por exemplo, de 0% a 100% ou de 0 a 1. Essa normalizac¢io pode ser
realizada de diversas maneiras, mas é comum efetuar este procedimento dividindo o
valor da variavel pelo seu valor maximo esperado.

Outros elementos de sintonia

Como comentado, os elementos analisados sdo os basicos de uma funcéo custo sim-
ples. Outros pardmetros de ajuste do controle podem ser considerados dependendo da
formulacdo do MPC e da fungéo custo. Por exemplo, termos adicionais em J podem ser
colocados para manter variaveis dentro de bandas, para buscar que as variaveis mani-
puladas se aproximem de pontos 6timos de operacéo da planta, entre outros objetivos.
Ainda, na prépria formulagdo do MPC podem ser utilizados filtros de referéncia ou de
predi¢do que precisam ser ajustados. Todos esses pontos serdo analisados em capitulos
posteriores deste Volume 1 e no Volume 2.
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2.1.3 Exemplos motivadores

Antes de passar ao estudo detalhado das diversas técnicas de MPC nos proximos
capitulos, vamos apresentar dois exemplos. O primeiro serve para ilustrar o ajuste de
pardmetros em um sistema simples e o segundo para mostrar o potencial da técnica
MPC em um processo mais complexo e considerando restri¢des. Em ambos os casos, os
resultados das simula¢des foram obtidos usando um ferramenta de simulagéo interativa,
que permite ajustar os diferentes parametros da simulacéo e visualizar as respostas
obtidas de forma simples, ndo requerendo conhecer detalhes da implementagido do
codigo do controle. A ferramenta e suas principais propriedades séo apresentadas no
Apéndice A.

Exemplo 2.3

Aqui, vamos mostrar a sintonia do MPC para um caso simples. Consideraremos
um sistema de controle de velocidade de um motor de corrente continua, modelado
por uma funcéo de transferéncia de segunda ordem e com variaveis normalizadas,
que tem uma resposta em malha aberta com tempo de assentamento de aproxima-
damente 2s e ganho estatico unitario. Neste processo, a variavel manipulada é a
tensdo aplicada no motor.

Vamos utilizar um controle MPC com a funcéo custo bésica ja definida nesta
secdo em (2.9) e observar o efeito dos ajustes dos horizontes e ponderacdes. O
periodo de amostragem é escolhido como 7y = 0,1 s. Vamos usar um cenario de
simulagao de 5 s com uma mudanca de referéncia de 0 para 1 em tempo 0, e uma
perturbacéo do tipo degrau de valor 0,2 aplicada na entrada do processo na metade
do tempo de simulacdo. Usaremos A e ¢ constantes no horizonte, com o ajuste de
¢ =1 fixo e apenas variaremos o valor de A. Todas as simulac¢des foram realizadas
com a ferramenta interativa de controle GPC SISO apresentada no Apéndice A.

Apresentamos primeiro uma simulagdo com N3 = 1, Np = 20 e N, =7, se-
guindo as recomendacdes para uma janela de predicdo de quase todo o transito-
rio do processo, uma janela de controle proxima de 1/3 da de predi¢éo e usando
A =0,5. As respostas podem ser vistas na Figura 2.6a, em que se mostram a saida do
processo, o sinal de controle e o incremento de controle (Au(k)). Como podemos ver,
as respostas sdo rapidas e sem oscilagdes (h4 apenas um pequeno sobressinal na res-
posta) e o sistema segue a referéncia e rejeita a perturbagéio em regime permanente.

Para ver o efeito da ponderagéio, na Figura 2.6b é mostrado o caso com os mesmos
horizontes (N1 = 1, Ny = 20 e N, = 7), porém com um valor maior de ponderagio
para o incremento de controle, 4 = 2. Observamos que as repostas sdo mais lentas
que as observadas no caso anterior e o sinal de controle tem varia¢des menores,
ambos os fatos justificados pelo maior valor da ponderacéo do esforco de controle.
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(a) Respostas para N1 =1, Ng =20, N, =Ted=0,5.
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(b) Respostas para Ny =1, Ng =20, N, =Ted =2.
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Figura 2.6 Analise da variacao de A. A esquerda, referéncia, saida e perturbagao; no centro,
acao de controle; e a direita, variagao do sinal de controle (Au(k)). O tempo é dado em
amostras.

Para ver o efeito de Nj, na Figura 2.7b é apresentado o caso com Nj = 6,
N2 =20, N, =7ed=0,5, que é o caso inicial, porém com Nj maior (para efeitos
de comparagio o caso inicial é repetido na parte (a) da figura). Neste caso, a fungéo
custo néo considera a parte inicial do transitorio e, assim, os erros iniciais néo sio
levados em conta, o que acarreta uma resposta lenta. Esta resposta é a mais lenta
de todas as analisadas neste exemplo e isso se deve a uma combinacio de fatores:
os erros maiores sio observados no inicio do transitério e houve uma diminuicio
do tamanho do horizonte de predi¢io sem alterar as ponderacdes.

Para ver o efeito de diminuir Ny, na Figura 2.8b é apresentado o caso com
Ny =1,N2 =3, N, =3 ed=0,5 (para efeitos de comparacao, o caso inicial é
repetido na parte (a) da figura). Note que, neste caso, foi necessario ajustar também
o horizonte de controle, pois nao ha sentido em definir sinais de controle para
periodos futuros que néo serdo considerados na resposta observada do sistema,
além de isso causar problemas para a solucdo do problema de otimiza¢do, como
sera discutido no Capitulo 3. Neste caso, a funcéo custo somente considera a parte
inicial do transitorio, e 0 modelo usado nas predigdes é bem pouco representativo
do processo, o que acarreta uma resposta mais oscilatoria e mais lenta que no caso
inicial com Ny = 20.
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(b) Respostas para N1 =6, Ng =20, N, =7e 1 =0,5.

Figura 2.7 Analise da variacdo de Nj. A esquerda, referéncia, saida e perturbagao; no
centro, acdo de controle; e a direita, variacio do sinal de controle (Au(k)). O tempo é dado
em amostras.
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(b) Respostas para N1 =1, Ng =3, N, =3e1=0,5.

Figura 2.8 Analise da variacdo de N. A esquerda, referéncia, saida e perturbagédo; no
centro, acdo de controle; e a direita, variacio do sinal de controle (Au(k)). O tempo é dado
em amostras.
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Finalmente, para ver o efeito da variacdo de N,, na Figura 2.9 se comparam trés
casos diferentes. Na parte (a) da figura se mostra o ajuste original. Na parte (b)
é apresentado o caso com N; = 1, Ny = 20, N, = 1 e A1 = 0,5, que é equivalente
ao primeiro caso apresentado, porém com horizonte de controle de uma amostra.
Observamos como as repostas para seguimento de referéncia sdo mais lentas que
no caso de N, maior e, neste caso, apresentam um tempo de resposta préoximo ao
de malha aberta. O sinal de controle tem uma variacdo mais abrupta no instante em
que ocorre a mudanca de referéncia e depois varia pouco, praticamente assumindo
o valor de regime permanente desde o inicio da resposta, como ja foi discutido.
Também observe que a resposta para a perturbagao é mais agressiva que nos casos
anteriores. Em parte, essa alteracfio na resposta é causada também pela diminuigio
da contribuicéo do esfor¢o de controle na funcao custo, visto que, neste caso, apenas
um esforgo de controle ponderado por A é somado na funcéo custo. Assim, ao invés
de considerar sete incrementos de controle na fun¢io custo, como acontecia nos
casos anteriores, é considerado apenas um.

(a) Respostas para N1 =1, No =20, N, =Ted1=0,5.

ol

1.

(b) Respostas para N1 =1, Ng =20, N, =1ed1=0,5.

—

. 0 o

(c) Respostas para N1 =1, No =20, N, =10e 1 =0,5.

Figura 2.9 Analise da variagio de N,. A esquerda, referéncia; saida e perturbacio; no
centro, acao de controle; e a direita, variacio do sinal de controle (Au(k)).
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Ja na parte (c) da Figura 2.9 é apresentado um caso em que aumentamos o
horizonte de controle, assim o ajuste é Ny = 1, No = 20, N, =10 e A = 0,5, que
é equivalente ao primeiro caso apresentado, porém com horizonte de controle
maior. Observamos como as repostas ndo melhoram, se comparadas ao caso inicial,
de N, = 7. Assim, neste exemplo, ndo compensa aumentar N,, visto que como
consequéncia se aumenta também a complexidade do algoritmo, sem que isso se
reflita em ganhos aparentes de desempenho.

Podemos observar, a partir das simulaces apresentadas, que as regras gerais
de ajuste do MPC obtiveram os resultados esperados para este caso simples. Ao
longo do livro realizaremos outros estudos de sintonia em casos mais complexos.
Ressaltamos que apesar de o MPC ter regras gerais de sintonia intuitivas, o ajuste
néo é simples de se realizar, principalmente nos casos multivariaveis. Mesmo neste
exemplo simples, fica claro que a alteracdo de um parametro de ajuste acaba cau-
sando mais de um efeito na resposta, como o observado na diminuicdo do hori-
zonte de controle, que acaba reduzindo também a contribuicéo total do incremento
de controle na funcéo custo se as ponderacdes forem mantidas constantes.

Para motivar os leitores e mostrar o potencial da estratégia de controle MPC, princi-
palmente no tratamento de restri¢des, para conseguir que o processo atenda as especi-
ficacdes de operacéo, vamos considerar agora um estudo de caso de um processo que
possui uma dindmica estavel mas com comportamento de resposta inversa (também
conhecida como de fase ndo minima) e restricdes.

Exemplo 2.4

Este exemplo considera o controle de um processo de fase ndo minima com
restri¢des que pode ser modelado na regido de operacdo como um sistema continuo
linear de segunda ordem com um zero no semi-plano direito:

d-9)

PO = Gms s D6+

com o tempo em minutos.

Um MPC SISO foi projetado com uma amostragem de 0,3 min para este sistema,
usando horizonte de predicéo inicial igual a 1, e horizonte final de 10. Observe
que esta escolha parece intuitivamente adequada, pois uma janela de predicdo de
10 amostras (3 min) captura bem a dindmica de malha aberta do processo. Assim,
escolhemos N; = 1 e N2 = 10. O horizonte de controle foi ajustado com N,, = 3,
um terco da janela de predicdo da saida.
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Vamos considerar que inicialmente ndo temos restri¢cdes e as ponderagdes
sdo fixadas em 4 = 0,1 e 6 = 1. O resultado de aplicar este MPC no processo,
para mudancas tipo degrau na referéncia, ¢ mostrado na Figura 2.10. As figuras
mostradas sdo do simulador interativo usado para estudo do controle GPC SISO,
descrito no Apéndice A.

Como podemos observar, o sistema apresenta uma resposta sem oscilacdes. A
acdo de controle tem um comportamento suave e o sistema de controle permite
que a referéncia seja alcancada no regime permanente. Ainda se observa, como
esperado, o comportamento de resposta inversa devida ao zero em s = 1.

3 h
I
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Figura 2.10 Resposta do do processo P(s) para o caso sem restri¢des. O tempo é dado
em amostras.

Para mostrar o potencial do MPC, uma segunda simulagéo inclui restri¢des na
variavel controlada. Neste caso, se deseja minimizar a resposta inversa do sistema,
isto é, diminuir o pico da resposta no sentido contrario ao da mudanga de referéncia.
Esta restric¢do coloca uma condicéo tal que se a referéncia tem um valor maior que
o valor inicial da variavel controlada no momento da aplicacdo do degrau (como é
o caso do exemplo), entdo o controlador tenta evitar que no transitorio a variavel
controlada assuma valores menores que o valor inicial. Ao incluir esta restri¢do no
problema, sdo obtidas as respostas mostradas na Figura 2.11.
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Figura 2.11 Resposta do do processo P(s) para o caso com restri¢des que evitam a resposta
inversa. O tempo é dado em amostras.
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Podemos observar que o pico da resposta inversa é bem menor que no caso
anterior e para isso o controle necessita realizar movimentos mais bruscos. Observa-
se, ainda, que o preco a pagar, como esperado, ¢ uma reposta mais lenta que no
caso anterior.

Na simulacéo a seguir, colocamos uma restri¢do no incremento de controle,
colocando como limites uma variacdo maxima em moédulo de 0,2. Como esperado,
o controlador respeita as restricdes e o processo tem uma reposta mais lenta. As
respostas obtidas sdo mostradas na Figura 2.12.

50 [ 50

Figura 2.12 Resposta do do processo P(s) para o caso com restri¢des que evitam a resposta
inversa e restringem o incremento de controle. O tempo é dado em amostras.
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Figura 2.13 Resposta do do processo P(s) para o caso com restri¢des que evitam a resposta
inversa, restringem o incremento de controle e limitam a saida ao valor 0,5. O tempo é
dado em amostras.

Na dltima simulacéo, consideramos um cenario diferente, com apenas 9 mi-
nutos de ensaio e uma mudanca de referéncia. Vamos supor que nio se de-
seja que a variavel controlada se afaste mais do que 0,5 do ponto de operagéo,
mas que um operador envia um comando de mudanca de referéncia de valor 1.
Na Figura 2.13 é mostrado o resultado desta simulacdo. Observe que o controlador
MPC néo permite que a variavel y viole a restri¢do imposta quando se aplica a mu-
danca de referéncia, e tenta manter, durante todo o tempo, a variavel na restricio
0,5, garantindo, assim, o correto funcionamento do processo. Logo, podemos con-
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cluir que o MPC é extremamente flexivel e permite atender diversas especificaces.
Estudaremos com mais detalhes esses aspectos nos proximos capitulos.

2.2 O MPC NA PIRAMIDE DA AUTOMACAO INDUSTRIAL

A Figura 2.14 apresenta uma representacdo esquematica da Piramide da Automacéo
Industrial. Essa piramide compreende os diferentes niveis de controle para sistemas
industriais considerando a escala de tempo da operacéo (tempo de execugao da tarefa,
objetivo ou requisito operacional) e o numero de unidades de controle (complexidade do
objetivo de controle). Essa representacgéo ¢ bastante usada na pratica e é muito util para
entendermos melhor as diferentes acdes e fungdes dos diferentes sistemas de controle em
um processo complexo, dado que ele é normalmente composto por varios subsistemas
mais simples que interagem.

Plano de
Produgdo
Nivel 4

Tempos . Unidades d
P Otimizagao figades oe
de a Controle

- __ Econdmica

Execucao Nivel 3

Controle Avangado
Nivel 2

Controladores Locais (PLC/PID)

Nivel 1

Sensores / Atuadores / Hardware
Nivel O

Figura 2.14 Piramide da automacao industrial e os niveis de controle: o MPC tipicamente atua
na camada de controle avancado.

Como podemos observar na figura, no nivel de controle mais baixo (nivel 0), temos os
sistemas de sensoriamento, atuacio e hardware atrelados ao processo; esses componentes
operam em escalas de tempo rapidas (na ordem de segundos ou milissegundos). Ja no
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primeiro nivel de controle (nivel primario), temos os controladores locais, fun¢io para a
qual geralmente se utilizam os controladores logico programaveis (CLPs) e controladores
tipo PID, também chamados de controladores de baixo nivel, que regulam os processos
em termos de objetivos da ordem de tempo de alguns segundos ou minutos. Essa camada
¢é normalmente denominada na indudstria de camada regulatoria.

Os controladores locais recebem da camada superior (nivel secundario) os valores de
referéncia e condi¢des a serem usados para manter as variaveis de processo deste nivel
dentro de determinados requisitos. No nivel secundario, observamos os controladores
avancados, que se ocupam de controlar de forma conjunta varias variaveis do processo,
levando em consideracdo acoplamentos entre os diferentes subsistemas. Esses controla-
dores geralmente consideram dindmicas da ordem de minutos ou de horas e recebem do
nivel terciario os valores desejados para as variaveis de processo do nivel secundario.

No nivel terciario de controle, temos os controladores (ou otimizadores) da produgio
do sistema industrial, que geralmente trabalham na escala de dias, levando em conta
requisitos econdmicos associados aos custos das matérias-primas, energia usada no
processo e valor de venda dos produtos. Finalmente, no topo da piramide se encontra a
etapa de planejamento de producéo, na qual se definem os planos mensais ou anuais de
producio.

A forma da piramide usada nesta figura se justifica, uma vez que nas camadas mais
baixas (perto da planta) temos mais unidades de controle, ou seja, mais sistemas de
controle operando do que nas camadas mais altas. Por exemplo, em uma indudstria
petroquimica, existem centenas (ou até milhares) de atuadores, sensores e controladores
de baixo nivel, algumas unidades de controle avancado e otimizacéo e, normalmente,
um Unico sistema de planejamento, que coordena a planta como um todo.

A piramide apresentada é bem geral e tem cinco niveis, mas na pratica os processos
podem usar mais ou menos camadas de controle, dependendo da complexidade do
processo e do nivel de automaco. A maioria das aplicacdes de MPC na industria se
situa no nivel 2 de controle avancado, sendo que o MPC é o sistema de controle mais
usado no meio industrial nessa camada. Porém, devemos ressaltar que existem também
muitos estudos e aplicacdes de MPC em sistemas de controle local para alguns casos
especificos. O uso de MPC no sistema de controle local tem se massificado gragas aos
avancgos das tecnologias de software e hardware, que permitem a implementacio mais
eficiente de algoritmos de controle complexos com periodos de amostragem menores.
Estudaremos alguns aspectos relacionados com este tema no Volume 2 desta obra. Além
disso, mais recentemente, os estudos de MPC tém abordado estratégias denominadas de
MPC Econ6mico, no qual as camadas de controle dos niveis 2 e 3 sdo executadas em um
unico MPC, que inclui na sua fungio custo os requisitos da otimizacdo econdmica.
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2.3 UM POUCO DE HISTORIA

Pode-se considerar que o MPC surgiu no ambiente industrial no final da década
de 1970 em aplicacdes da industria petroquimica, operando como sistema de controle
avanc¢ado de nivel 2, recebendo da camada de otimizacédo as referéncias e enviando
comandos para os controles locais. Nessa época, surgiram o controle algoritmico baseado
em modelo (MAC, do inglés Model Algorithm Control) (RICHALET et al., 1976) e o
controle por matriz dindmica (DMC, do inglés Dynamic Matrix Control) (CUTLER;
RAMAKER, 1980), que utilizavam modelos de tipo resposta ao impulso ou ao degrau
para descrever a planta e consideravam restri¢des no processo de otimizacdo. O sucesso
desses algoritmos nas aplicacdes deveu-se fundamentalmente a simplicidade das ideias
utilizadas, mas ndo veio acompanhado de estudos relacionados com a estabilidade e
robustez dos algoritmos.

Apesar de o método ter sido proposto ha mais de 40 anos, a pesquisa em aplicactes
industriais do DMC continua ativa, e alguns trabalhos recentes podem ser citados. Em
Fernandes et al. (2020), por exemplo, o DMC foi utilizado em uma planta integrada
de separacéo de ar e ciclo Allam. Uma estratégia com DMC para controlar uma usina
termelétrica a carvao é apresentada em He e Lima (2019). Em Wang et al. (2020), o
DMC é utilizado no contexto de controle preditivo distribuido, aplicado a um processo
reator e separador. Em Shi et al. (2022), o DMC é usado em uma planta de recuperagio
de residuos. Também, Xu et al. (2020) apresenta um DMC implementado a partir do
modelo de convolucéo orientado a dados, no qual a representacio de entrada-saida é
obtida diretamente da resposta ao degrau amostrada. Finalmente, uma generalizacgio
do DMC para plantas instaveis em malha aberta foi recentemente publicada (SANTOS;
NORMEY-RICO, 2023). Neste trabalho, os autores apresentaram a possibilidade de ajuste
do controle via dados, o que é bem interessante para aplica¢des industriais.

No inicio dos anos 1980, uma outra familia de algoritmos de MPC surgiu no meio
académico, com abordagens relacionadas ao controle adaptativo e utilizando geralmente
uma descri¢do por uma funcéo de transferéncia para sistemas monovariaveis (DATTA;
OCHOA, 1996). Entre outros, podem ser citados o controle preditivo generalizado
(GPC, do inglés Generalized Predictive Controller) (CLARKE; MOHTADI; TUFFS, 1987;
CLARKE; MOTHADYI; TUFFS, 1987), o controle adaptativo de predi¢ao estendida (EPSAC,
do inglés Extended Prediction Self-Adaptive Control) (DE KEYSER; CUAWENBERGHE,
1985), o controle adaptativo de horizonte estendido (EHAC, do inglés Extended Horizon
Adaptive Control) (YDSTIE, 1984) e o controle preditivo unificado (UPC, do inglés Unified
Predictive Control) (SOETERBOEK, 1992).

Finalmente, diversas formula¢des foram propostas utilizando modelos de variaveis
de estado, permitindo fundamentalmente que toda a teoria de espaco de estado fosse
utilizada no contexto de MPC (GARCIA; PRETT; MORARI, 1989).
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Do final dos anos 1980 até o ano 2000, muitos trabalhos foram publicados anali-
sando questdes de estabilidade e robustez dos diversos algoritmos, principalmente do
GPC, que se tornou bastante popular (CLARKE; MOHTADI, 1989; ROBINSON; CLARKE,
1991; YOON; CLARKE, 1995). Considerando aspectos como restricdes de igualdade no
horizonte ou pré-estabilizagdo do sistema, foi possivel encontrar procedimentos para
garantir a estabilidade em malha fechada (KOUVARITAKIS; ROSSITER; CHANG, 1992;
CLARKE; MOHTADI; TUFFS, 1987). Estudos sobre sistemas com atrasos dominantes e
os problemas de robustez associados também foram publicados nesses anos (NORMEY-
RICO; CAMACHO, 1999; NORMEY-RICO; CAMACHO, 2000). Esse periodo foi marcado
também pelo aparecimento dos primeiros livros sobre MPC (SOETERBOEK, 1992; CA-
MACHO; BORDONS, 2004) e pela solucgéo do problema de estabilidade do controle pre-
ditivo com restricoes (MAYNE et al., 2000).

Do inicio dos anos 2000 até hoje, a maioria dos trabalhos de pesquisa tem se orientado
ao estudo de controle preditivo néo linear, MPC para sistemas hibridos, MPC robusto,
MPC econdmico e em aplicacdes com tempos de amostragem muito pequenos. O MPC
linear tem se consolidado como a técnica de controle avancado MIMO mais utilizada na
industria (TAKATSU; ITOH; ARAKI, 1998; QIN; BADGWELL, 2003) e muitos trabalhos
tém sido publicados abordando resultados de pesquisas mais recentes sobre MPC, como
pode ser visto nas diversas conferéncias internacionais sobre o tema.

2.4 COMENTARIOS FINAIS

Este capitulo apresentou as principais ideias do MPC e sua relacdo com os controla-
dores classicos, que utilizam ideias simples de predi¢do na sua formulacdo. Os assuntos
tratados aqui focaram na apresentacdo do MPC como uma ferramenta poderosa para re-
solver problemas de controle de sistemas mono e multivariaveis de diversos tipos e com
os mais variados tipos de especifica¢des. Nos proximos capitulos, nos debrucaremos na
analise de alguns algoritmos particulares de MPC, focando inicialmente nas abordagens
mais simples.
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2.5 EXERCICIOS PROPOSTOS

1. Considere o modelo de um processo dado pela funcao de transferéncia
Y(z) 0,05
U(z) z-09
y(k + j | k), para um sinal de entrada do tipo degrau unitario aplicado
em k = 0 e horizonte de 5 amostras, considerando condic¢des iniciais
nulas. Agora, considere que o sistema esta no instante de tempo discreto
k =1 e a saida desejada para o proximo instante de tempo é y (k + 1) =
2. Qual valor de acdo de controle, u(k), deve ser aplicado? Utilize o
procedimento discutido no Exemplo 2.1.

de tempo discreto . Calcule a predicéo da saida em k + j,

2. Considere o modelo de um processo com atraso representado por
Y(z) 0,08z7%
U(z) z-0,82
¢éo da saida y(k + j | k), para um sinal de entrada constante com o va-
lor de 5 unidades aplicado em k = 1 e horizonte de predicdo de 12 amos-
tras. Considere condicoes iniciais nulas.

. Com auxilio computacional, faca um grafico da predi-

3. Dada a funcéo custo:

No N, -1

J= Y 6y tk+j k) —rk+ NP+ > AlAuk+ )],

J=N1 J=0
considerando o modelo de predicéo:
yk+jlk)=ay(k+j—-1)+bu(k+j-1),

com horizontes N1 = 1, No =2 e N, = 2, deduza a equacio J em funcéo
apenas das variaveis com valores conhecidos em k, como y(k), u(k — 1),
referéncias futuras conhecidas r(k + j) e variaveis de decisdo Au(k + j).

4. A partir da funcio custo do exercicio anterior, com ponderages constan-
tes e horizontes de controle e predigdo iguais, calcule os valores de 1 e ¢
para uma ponderacédo igualitaria entre erro e o incremento da agéo de
controle, uma vez que as variaveis possuem valores minimos e maximos
dados por y(k) = [0, 30] e Au(k) = [-5, 5]. Verifique a sua resposta
calculando J para um horizonte pequeno.
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5. Utilizando a ferramenta de simulag¢do para GPC SISO apresentada no

Apéndice A, escolha um processo de primeira ordem com atraso dado por
-2s
P(s) = 955 e ajuste o controle GPC sem restricdes de forma intuitiva

usando a analise do efeito dos parametros de sintonia apresentados neste
capitulo. Analise primeiro o caso com modelo igual ao processo e depois
inclua erro de modelagem. Observe o efeito dos pardmetros nas respostas.

6. Partindo dos resultados do exercicio anterior, inclua restricdes no GPC
no sinal de controle, no incremento de controle e na saida. Isto se rea-
liza modificando o ajuste do controlador, escolhendo o tipo de restricdo
a ativar. Inclua as restricdes uma a uma e observe os resultados obtidos.
Estude dois casos diferentes: no primeiro, considere o caso no qual o
processo e o modelo sdo iguais; no segundo, introduza erros de modelo,
o que pode ser feito na ferramenta alterando os polos e zeros da planta
e mantendo os do modelo. Analise os resultados, observando o atendi-
mento ou nao das restri¢des, principalmente na variavel de saida. Que
diferencas observa entre os dois casos estudados? Discuta.

7. Utilizando a ferramenta de simulacdo para GPC SISO apresentada no
Apéndice A, escolha um processo de segunda ordem com zero no semi-
plano direito dado por P(s) = (Hsl)(;lsﬂs) e ajuste um GPC sem restrigdes
de forma intuitiva usando a analise do efeito dos parametros de sintonia
apresentados neste capitulo. Analise primeiro o caso com modelo igual
ao processo e depois inclua erro de modelagem. Observe o efeito dos
parametros nas respostas. Numa segunda etapa inclua restri¢des no
problema, no sinal de controle, no incremento de controle e na saida.
Depois utilize restricdes denominadas na ferramenta como NMP (que
tentam evitar a resposta inversa causada pelo zero no semiplano direito
do plano s). Analise o resultado e veja como ajustar o controle para
diminuir o efeito do zero na resposta.



ESTE LIVRO, QUE E O VOLUME 1 DE UM
CONJUNTO DE DOIS VOLUMES, APRESENTA
AOS ESTUDANTES DE ENGENHARIA E DE AREAS
AFINS OS FUNDAMENTOS DO CONTROLE PREDITIVO PARA
SISTEMAS DINAMICOS DE UMA ENTRADA E UMA SAIDA.

O controle preditivo € uma das metodologias de controle mais usadas na indistria de
processos, sendo, depois do PID, a estratégia mais difundida e com maior satisfacao
de uso por parte dos usuarios. O livro tem uma abordagem teérico-pratica, que foca
no desenvolvimento da teoria classica do controle preditivo, mas apresenta também
aspectos de implementagao e estudos de caso retirados do ambiente industrial.
Para tal, diversos casos reais sao utilizados para motivar e embasar as metodologias
de controle e seus respectivos desenvolvimentos matematicos. A obra trata do
controlador DMC (do inglés Dynamic Matrix Control) e do controlador GPC (do inglés
Generalized Predictive Control) e também tem um capitulo que trata de aspectos
praticos dos controladores preditivos. O livro é acompanhado dos cédigos dos
controladores estudados, que sdo disponibilizados em pagina web prépria.

5-212-2128-9

S Blucher

221289



Clique aqui e:

ke

CONTROLE PREDITIVO
BASEADO EM MODELO

S|

Blucher

Controle preditivo baseado em modelo - Volume 1

Caso monovariavel linear

Julio Elias Normey-Rico, Rodolfo César Costa Flesch,
Daniel Martins Lima, Vinicius Berndsen Peccin

ISBN: 9788521221289
Paginas: 334

Formato: 17 x 24 cm
Ano de Publicacdo: 2024



https://www.blucher.com.br/controle-preditivo-baseado-em-modelo-9788521221289

	Introdução
	Controle preditivo baseado em modelo
	Formulação geral do MPC
	Fundamentos
	Sintonia do MPC
	Exemplos motivadores

	O MPC na pirâmide da automação industrial
	Um pouco de história
	Comentários finais
	Exercícios propostos

	Controle por Matriz Dinâmica (DMC)
	Formulação do DMC para plantas estáveis
	Cálculo das predições
	Cálculo da resposta livre
	Cálculo recursivo das predições do DMC

	Obtenção da lei de controle
	Função custo
	Restrições
	Minimizando uma função quadrática
	Horizonte deslizante e obtenção da lei de controle
	Ajuste da ponderação do controle
	Normalização de variáveis

	Referência futura e uso de filtros de referência
	Ação antecipativa (feed-forward)
	DMC para plantas integradoras
	Uma solução completa para plantas integradoras e instáveis
	DMC Generalizado (GDMC)
	GDMC com ação antecipativa
	Implementação recursiva do GDMC para plantas estáveis

	GDMC – controle equivalente
	Obtenção do controle equivalente
	Análise do filtro no desempenho
	Análise do filtro na robustez
	Análise do controle antecipativo e filtro de referência

	Estudos de caso
	Estudo de caso 1: processo estável
	Estudo de caso 2: processo instável

	Comentários finais
	Exercícios propostos

	Controle Preditivo Generalizado (GPC)
	Modelo usado no GPC
	Cálculo das predições (caso C(z-1)=1)
	Exemplos introdutórios
	Cálculo das predições com equações diofantinas
	Implementação recursiva da equação diofantina
	Análise do caso de processos com atraso
	Forma matricial das predições

	Cálculo das predições (caso C(z-1) 1)
	Ação antecipativa (feed-forward)
	Obtenção da lei de controle
	Exemplos
	Obtenção do controlador equivalente
	GPC como um controlador de dois graus de liberdade com ação antecipativa
	GPC como PID
	Análise do controle equivalente antecipativo do GPC
	Controlador equivalente com C(z-1)1

	Estudo de caso
	Comentários finais
	Exercícios propostos

	Aspectos práticos do MPC
	Restrições especiais
	Resposta monotônica
	Resposta sem pico
	Transitório sem resposta inversa

	Problemas de infactibilidade com tratamento de restrições
	Controle por bandas
	Implementação simples das bandas
	Referências variáveis de acordo com a saída atual
	Referências como variáveis de decisão

	Ponderações variáveis por faixas
	Partida a quente (warm start)
	Blocagem
	Referências para a variável manipulada na função custo
	Efeito do tempo de processamento da ação de controle no sistema e soluções práticas
	Comentários finais
	Exercícios propostos

	Simulador GPC-SISO
	Resumo dos algoritmos MPC
	Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)
	Controle por Matriz Dinâmica (DMC)
	Implementação recursiva do DMC
	DMC Filtrado

	DMC Generalizado (GDMC)
	Controle Preditivo Generalizado (GPC)
	GPC com polinômio C(z)1


	Referências



