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Resumo. Neste artigo é proposta uma metodologia de Controle Preditivo Baseado em
Modelo (MPC) estimado recursivamente via Algoritmo de Realizacio de Auto-Sistemas
(ERA). E realizada a identificagao recursiva dos parametros de Markov, matrizes do sistema
com base em dados de entrada-saida. Em seguida, um algoritmo de controle preditivo é
utilizado para calcular a acao de controle a cada intervalo de amostragem para controlar
um sistema com restrigoes. Por fim, a metodologia proposta é aplicada ao controle de
um processo térmico. Controle Preditivo Baseado em Modelo, Identificacao no Espaco de
Estados, Algoritmo de Realizacao de Auto-Sistemas. Palavras-chave. Controle Preditivo
Baseado em Modelo, Identificacao no Espago de Estados, Algoritmo de Realizacao de Auto-
Sistemas.

1 Introducao

O Controle Preditivo Baseado em Modelo (do inglés, Model Predictive Control, MPC)
tornou-se muito importante para o controle de processos sujeitos a restrigoes na industria
[3]. Como qualquer outro controlador baseado em modelo, o desempenho do MPC depende
muito da qualidade do modelo que estd sendo usado. Ainda que seja possivel representar
alguns desses processos por meio de um modelo fixo, linear ou nao, mudancas inevitaveis
na dinamica ao longo do tempo, por exemplo devido a variacdes de matéria-prima ou
desgaste de equipamentos, fazem com que o modelo deva ser atualizado regularmente.
Desse modo, ha uma demanda emergente por modelos e técnicas de identificacdo mais
eficientes. [2,7,8].

Em [1] é proposto o MPC muiltiplo, que consiste na combinacao de técnicas de redugao
de modelos sem equagbes, para identificar o subespaco de modos lentos e obter um modelo

!arnaldoee.ifma@gmail.com
2ginalber@ifma.edu.br



linear de ordem reduzida local. Em [8] é realizada uma combinacao do método de identi-
ficac@o dos subespagos e MPC de dupla camada. Em [2] é proposta uma nova abordagem
de monitoramento de desempenho de MPC em malha fechada para detectar o desfasa-
mento entre modelo e planta dentro de formulacdes de espaco de estados por meio de
projecoes subespaciais e testes de hipdteses estatisticas.

Uma técnica especialmente 1til na identificacdo de sistemas no espago de estados é o
Algoritmo de Realizacao de Auto-Sistemas (do inglés, Figensystem Realization Algorithm,
ERA) que foi desenvolvido com base na teoria de realizagdo minima [4]. Este, por sua
vez, mostrou-se eficiente para identificagdo aplicada a controle em tempo real de sistemas
estocdsticos [10]. Por se tratar de um algoritmo de realizacdo minima, o ERA é uma
alternativa eficiente para reduzir o esforgo computacional no calculo da lei de controle do
MPC.

Neste trabalho é proposta uma metodologia controle preditivo com modelo identificado
recursivamente via algoritmo de realizagdo de auto-sistemas. Para validar a eficiéncia da
mesma, € realizado um estudo de caso com um processo térmico SISO.

2 Identificacao no Espaco de Estados via Algoritmo ERA
Recursivo

Considera-se o sistema linear descrito pelo modelo no espaco de estados dado por

{ z(k+1) = Az(k)+ Bu(k) (1)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

onde z(k) € R", u(k) € R™, e y(k) € RP sao o estado, entrada, e saida do sistema,
respectivamente, e A, B, C e D sao matrizes de dimensoes apropriadas contendo os
parametros do sistema. Para obteé-las, a partir de dados de entrada-saida, é necesséario
estimar os parametros de Markov do sistema [4].

Definindo as matrizes

u(g+1) u(g+2) u(k)
Vo(k 1) = v(q) v(q:+1) v(k—1)
(1) v(2) v(k —q)

g(k) = [y(q + 1)7 y(q + 2)a s 7y(k)]

onde Vy(k—1) € Rs* (k=9 com s = (m + p)g +m, é a matriz de dados de entrada-saida,
v(k) = [u” (), yT(k)]T e y(k) é a matriz de dados de saida. Se (k —¢q) > s e o posto de

V,(k —1) é s, calcula-se os parametros de Markov (Y) por meio da seguinte solu¢io em
batelada via minimos quadrados:

Y(k)=g(k)VE(k—1) [Va(k = 1)Vi (k- 1)]
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(2)



Quando novos dados tornam-se disponiveis, ou seja, u(k+1) e y(k+1), a matriz Y (k)
deve ser atualizada de acordo com o seguinte conjunto de equacoes
T
6oy = it Ptk 1)
A+ ] (k)Py(k — 1)vg(k)
Y(k+1) =Y(k)+[ylk+1)—g(k+ 1) Gy(k)
Py(k) = MN""Py(k — 1) [T —vg(k)Gy(k)]

(3)

onde A é o fator de esquecimento, vg(k — 1) = [u(k)”,v(k = 1)T, ... v(k — q)T]T, P,éa
matriz de covariancia e y(k + 1) = Y (k)vq(k) é a saida do modelo estimado.

Para calcular as matrizes do sistema utilizou-se o Algoritmo de Realizacao de Auto-
Sistema (do inglés Eigensystem realization algorithm, ERA) que inicia com a formagao da
matriz de Hankel (H(0)) formada a partir dos parametros de Markov (Y) da seguinte
forma:

A =X 2ATH(1)SZ V2,

B = primeiras n colunas de £1/287
C = primeiras p linhas de AX/2,
D =Y(0).

onde H(0) = AXS” obtido por meio de uma decomposicio em valores singulares.

3 Metodologia de Controle Preditivo Baseado Modelo via
Algoritmo ERA

O problema de Controle Preditivo Baseado em Modelo (do inglés, Model Predictive
Control, MPC') consiste na minimizacao do funcional

Hy He
V(E) =Y 9k +ilk) —r(k +ilk)|[G + > Aa(k +i—1]k)|% (5)
i=H,, j=1

sujeito a @ [Aa(k|k)T, ..., Aa(k + H, — 1|k)T]" < w(k) , em que:

H,, H, = horizonte de predicao inicial e final;
H_. = horizonte de controle;
g(k + i|k), Au(k +i — 1|k) = predigao de saida e esfor¢o de controle no instante k + i;
r(k+ilk) = trajetéria de referéncia futura;
), R = matrizes de ponderacao de saida e controle;
Qew(k) = matrizes de restrigoes.

Para realizar a predicao adotou-se a representacao de modelo no espaco de estados
descrita na equacao (1). Quanto ao mecanismo de minimizagao da funcdo custo utilizou-
se 0 método dos pontos interiores |[].

A metodologia proposta consiste em duas etapas. A primeira etapa, off-line, é a
identificagao do modelo da equacao (1) com N pares de entrada-saida coletados do sistema



com base nas equacgoes (2) e (4). A segunda etapa, on-line, consiste no fechamento da
malha de controle com o mecanismo de adaptacao recursiva do modelo do sistema. Esta
ultima, por sua vez, é descrita (no instante k) com a seguinte sequéncia de passos:

1. Atualizacao da trajetéria de referéncia r(k + i) para H, <1i < Hp;

2. Atualizacdo das restrigoes 2 e w(k);

3. Célculo da sequéncia de controle [Aa(k|k)T, ... Ad(k + H, — l\k)T]T com o método
dos pontos interiores;

4. Atualizagao dos parametros de Markov Y (k + 1) com base na equacio (3);
5. Atualizacdo das matrizes A, B, C e D com base na equacao (4);

6. Retornar ao passo 1.

4 Resultados Experimentais

A plataforma de controle utilizada nos resultados experimentais é composta de um pro-
cesso térmico nao-linear monovariavel, o software LabVIEW™ (Laboratory Virtual Ins-
trument Engineering Workbench), o CompactRIO 9073, o médulo para entrada analégica
NI 9219, o médulo para saida analdgica NI 9263, o sensor de temperatura LM 35 e o
atuador CI TCA 785. O processo térmico é monofasico a 220 Volts em corrente alternada,
com faixa de temperatura no intervalo de 25°C a 200°C. O LabVIEW™ ¢ um ambiente
de desenvolvimento flexivel que contém todas as ferramentas para projetar e implemen-
tar sistemas de medigao e controle. Na Fig.1 é apresentado um diagrama que ilustra o
esquema de funcionamento do sistema.

Na etapa de identificacao inicial dos parametros do modelo, é utilizado um conjunto de
N = 1000 amostras obtidas experimentalmente a uma taxa de amostragem de 1s conforme
Fig. 2. Por se tratar de um sistema SISO, m = p = 1 e ordem do modelo obtido foi de
n=2.

Os parametros utilizados na etapa de controle sao H,, = 1, H, = 15, H,, = 3. As
matrizes de ponderacao Q(i) =1, com i = H,,...,Hye R(i)=1,comi=0,...,H, — 1.
O sistema de controle proposto foi submetido a quatro referéncias de temperatura: 120°C
de 0s até 500s , 60°C de 501s até 1000s, 140°C de 1001s até 1500s e 80°C de 1501s até
2000s.

Para garantir que atuador opere dentro dos limites possiveis, foram definidas duas
restrigoes na variavel de entrada do sistema, o minimo de 0V olts e maximo de 220V olts.
Nao foi definida qualquer restricdo a varidavel Au. Da Fig.3, que apresenta a acdo de
controle, é possivel verificar que a mesma mantém-se dentro dos limites especificados nas
restrigoes de entrada. As restri¢cbes na variavel de saida, por outro lado, eram atualizadas a
cada instante de tempo e feitas iguais ao sinal de referéncia. Durante a primeira referéncia
(120°C) a restrigao foi méxima de 120°C', na segunda a restri¢ao foi minima em 60°C, na
terceira a restricao foi maxima em 140°C' e na quarta a restrigao foi minima em 80°C.
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Figura 1: Esquema de funcionamento do sistema térmico.
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Figura 2: Dados entrada-saida para identificacgao.

Na Fig.4 apresenta-se o comportamento da saida do sistema real, bem como a saida do
modelo identificado recursivamente via algoritmo ERA. Adotando o critério de regime em
1%, o sistema apresentou, durante a primeira referéncia (120°C'), tempo de acomodacao
de 52s, na segunda (60°C') 1165, na terceira (140°C') 40s e na quarta (80°C') 82s.



200 | ]

1501 1

100 - 1

S0 1

0 500 1000 1500 2000
Tempo (segundos)

Figura 3: Acao de controle u em Volts.
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Figura 4: Saida y em °C.

5 Conclusoes

A metodologia de projeto proposta nesta artigo, que consiste em um controlador pre-
ditivo baseado em modelo estimado via algoritmo de realizacao de auto-sistemas, mostrou
ser uma eficaz ferramente aplicada ao controle de sistemas. Percebeu-se que apesar de
fazer uso de um algoritmo de controle linear, cuja funcao custo é convexa, ainda pode
ser facilmente aplicado a alguns tipos de sistemas incertos, nao lineares e variantes com o
tempo gragas ao mecanismo de identificacao recursiva a partir de dados entrada-saida no
espaco de estados.
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