DOI: 10.48011/asba.v2i1.1715

Algoritmo de Controle Preditivo com
Predicao Iterativa Nao Linear e Linearizagao
para Modelos Hammerstein-Wiener

Bernardo B. Schwedersky * Rodolfo C. C. Flesch **
Hiago A. S. Dangui*

* Programa de Pds-Graduacdo em Automacgao e Sistemas,
Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, Brazil (e-mail:
[bernardo.schwedersky, hiagodangui/@gmail.com,).

** Departamento de Automacao e Sistemas, Universidade Federal de
Santa Catarina, Floriandpolis, Brazil (e-mail: rodolfo.flesch@ufsc.br)

Abstract: This paper proposes a model predictive control algorithm with iterative nonlinear
prediction and linearization, using a Hammerstein-Wiener model. In the proposed algorithm, the
Hammerstein-Wiener model is used to obtain a base response, which depends on the past and
current inputs, while a linearized version of the model is used to obtain the optimal response,
which depends only on current and future inputs. Future control efforts are obtained by solving
a quadratic optimization problem. Instead of applying the first obtained control effort, an
iterative procedure is performed, in which the base input is updated with the control efforts
calculated in the previous iteration, until the term corresponding to the base response is large
enough compared to the term of the optimal response, reducing the performance deterioration
due to linearization. The proposed algorithm was evaluated with the nonlinear model of a pH
neutralization process, and the results were used to show the impact of the iterative procedure on
closed-loop control performance and on computational effort. The results show that the iterative
procedure improves closed-loop performance, while keeping the computational cost acceptable.

Resumo: Esse artigo propoe um algoritmo de controle preditivo com predicao iterativa nao
linear e linearizagao, usando um modelo do tipo Hammerstein-Wiener. No algoritmo proposto,
o modelo Hammerstein-Wiener é usado para obter uma resposta base, o qual depende das
entradas passadas e atuais, enquanto uma versao linearizada do modelo é usada para obter a
resposta 6tima, a qual depende apenas de entradas atuais e futuras. Os esforcos de controle
futuros sdo obtidos a partir da solu¢do de um problema de otimizacdo quadrdtico. Ao invés
de aplicar primeiro esfor¢o de controle calculado, um procedimento iterativo é executado, no
qual a entrada base é atualizada com os esforgos de controle calculados na iteracao anterior,
até que o termo correspondente a resposta base seja grande o suficiente em comparagao ao
termo da resposta étima, reduzindo a influéncia da deterioracdo do desempenho decorrente da
linearizagao. O algoritmo proposto foi avaliado com um modelo nao linear de um processo de
neutralizagao de pH, e os resultados foram utilizados para mostrar o impacto do procedimento
iterativo no desempenho em malha fechada, bem como no esfor¢co computacional. Os resultados
obtidos neste estudo mostram que o procedimento iterativo melhora o desempenho em malha-
fechada, mantendo o custo computacional aceitével.
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1. INTRODUCAO

Controle preditivo baseado em modelo (MPC, do inglés,
Model Predictive Control) é uma classe de algoritmos de
controle amplamente aplicada na industria, consistindo na
técnica mais empregada em problemas de controle com
restrigoes (Lee, 2011). O interesse no uso de formulagoes
nao lineares de MPC vem crescendo, devido ao fato de que
as dinamicas frequentemente encontradas em processos in-
dustriais sao melhor modeladas utilizando representagoes

nao lineares. Porém, a falta de métodos para obtengao de
modelos ndo lineares com alta fidelidade ainda limita a
adocao de tais técnicas (Forbes et al., 2015; Schoukens
and Ljung, 2019).

Formulagoes que utilizam representacoes baseadas em mo-
delos fenomenolégicos nao lineares geralmente sao empre-
gadas, porém a obtencao de tais representagoes pode ser
custosa devido a complexidade dos processos envolvidos
(Foss and Schei, 2007). Outra alternativa é o emprego de
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estratégias baseadas em identificagao de sistemas. Uma
classe de modelos, comumente utilizada para obtencgao
de modelos nao lineares identificados é conhecida como
modelos Hammerstein-Wiener (HW). Essa classe é carac-
terizada por blocos nao lineares estaticos associados com
blocos lineares dindmicos (Wills et al., 2013; Quachio and
Garcia, 2019; Xu et al., 2019). Algoritmos MPC néao linea-
res (NMPC, do inglés Nonlinear Model Predictive Control)
que utilizam modelos HW para a predicao do compor-
tamento futuro do processo sao explorados na literatura,
requerendo a solugao online de algoritmos de programacao
nao linear (Bloemen et al., 2001; Wellers and Rake, 2000).

Uma alternativa para implementagao de controladores
NMPC é por meio de algoritmos praticos (ou computacio-
nalmente eficientes), nos quais a solugdo de um problema
de programagao nao linear é evitada. Tais estratégias se
baseiam na separagao do modelo de predigao em duas
partes, sendo que a parte dependente de agoes de controle
futuras ¢é linearizada, o que faz com que o problema de
otimizagao se torne quadratico. Esse é um conceito geral,
compartilhado por varios algoritmos NMPC, como por
exemplo o algoritmo NMPC préatico (PNMPC, do inglés
Practical NMPC'), introduzido por Plucenio et al. (2007),
e o algoritmo MPC com predigdo nao linear e lineari-
zacao (MPC-NPL, do inglés MPC with Nonlinear Pre-
diction and Linearization), apresentado por Lawryriczuk
(2014). Tal estratégia vem sendo aplicada para algoritmos
NMPC baseados em modelos Hammerstein-Wiener, como
ns propostos por Lawryniczuk (2015) e Zhang et al. (2018),
que apresentaram formulagoes MPC-NPL para modelos
HW, e na formulacdo PNMPC Hammerstein (PNMPC-H),
apresentada por Schwedersky et al. (2018), a qual tratou
apenas o caso especifico de modelos Hammerstein.

Uma caracteristica comum em tais implementagoes é a
separagao do modelo de predigao em dois termos, o que
é uma representagao imprecisa do comportamento futuro
do processo, j4 que o principio da superposi¢ao nao é
verificado para sistemas nao lineares. Uma alternativa para
mitigar tal problema foi apresentada por De Keyser (2009),
fazendo uso de um procedimento iterativo para encontrar
a melhor agao de controle. Essa proposta considera a
predicao dividida em um termo que depende apenas das
acoes de controle passadas e atual, denominada resposta
base, e um termo que depende apenas das ac¢oes de controle
futuras, denominada resposta étima. A estratégia consiste
em realizar um procedimento iterativo para encontrar a
melhor acdo de controle base, fazendo com que o termo
correspondente a resposta 6tima seja suficientemente me-
nor que o termo referente a resposta base, o qual considera
o modelo nao linear. Com tal procedimento, o modelo de
predicao do controlador é capaz de melhor aproveitar a
caracteristica nao linear do modelo. Esse procedimento
apresenta potencial para para aprimorar o resultado de
implementacoes de NMPC praticas, pois permite que as
nao linearidades do modelo sejam melhor consideradas no
célculo acao de controle.

Este artigo propoe uma formulagao MPC com predigao
iterativa nao linear e linearizagdo (MPC-INPL, do inglés
MPC with Iterative Nonlinear Prediction and Lineariza-
tion) para modelos do tipo Hammerstein-Wiener. Na es-
tratégia de controle proposta, a cada periodo de amostra-
gem, o modelo nao linear HW é usado para obter uma
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Figura 1. Diagrama de blocos de um modelo nao linear do
tipo Hammerstein-Wiener.

resposta base do comportamento futuro do processo. Adi-
cionalmente, uma versao linearizada localmente do modelo
HW ¢ obtida a cada iteragao do algoritmo, sendo utili-
zada para construir a matriz de dindmica do sistema, de
forma a resolver um problema de otimizacao quadratico
e encontrar o esfor¢o de controle futuro. Ao invés de ser
aplicado diretamente no processo, o esforco de controle
calculado é usado para encontrar o melhor sinal de controle
base, por meio de um procedimento iterativo, o qual, apds
convergéncia, retorna o sinal de controle a ser aplicado no
processo.

A formulagao proposta expande algoritmo NMPC pratico
para modelos Hammerstein (PNMPC-H, do inglés Prac-
tical NMPC' for Hammertstein models) apresentada por
Schwedersky et al. (2018), adicionando o procedimento
iterativo que atualiza o sinal de controle base, fazendo
com que o algoritmo PNMPC-H possa ser compreendido
como um caso especial do algoritmo proposto, no qual o
namero de iteracoes maximo para obtencao da resposta
base é 1. O algoritmo de controle proposto é avaliado
utilizando o modelo de um processo de neutralizagao de
pH, e os resultados sao comparados com os obtidos pelo
algoritmo PNMPC-H e uma implementagao tradicional
de MPC linear, o Controle Preditivo Generalizado (GPC,
do inglés Generalized Predictive Control), proposta por
Clarke et al. (1987).

O presente artigo é dividido da seguinte forma. A estrutura
dos modelos Hammerstein-Wiener é apresentada na secao
2. A formulagdo geral do problema de controle preditivo
baseado em modelo ¢é introduzida na secao 3. Na secao
4, a formulagdo do algoritmo MPC-INPL para modelos
Hammerstein-Wiener proposto é apresentada. A avaliacao
de tal algoritmo é apresentada na secao 5, na qual os
resultados para o controle em malha fechada do processo
de neutralizagao de pH sao apresentados. Por fim, as
conclusoes do trabalho sao apresentadas na segao 6.

2. MODELOS HAMMERSTEIN-WIENER

Hammerstein-Wiener é uma classe de modelos nao linea-
res, construidos com uma estrutura modular, na qual nao
linearidades estéticas sao associadas a entrada e a saida de
um sistema dinamico linear. A estrutura geral do modelo
HW ¢ ilustrada na Figura 1, na qual o bloco dindmico
linear é conectado a blocos nao lineares estaticos, tanto
em sua entrada quanto em sua saida. Caso o bloco nao
linear da saida seja desconsiderado, o modelo é denomi-
nado Hammerstein, e, por sua vez, se o bloco nao linear
de entrada for desconsiderado, o modelo é denominado
Wiener (Eskinat et al., 1991).

A ndo linearidade estdtica de entrada ¢é definida pela
funcdo nao linear f(-), enquanto a de saida é definida
por g(+). Por sua vez, o bloco dindmico linear é definido
como uma funcado de transferéncia linear. As equacoes
que definem o modelo Hamemrstein-Wiener, em tempo
discreto, sao:
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y(k) = g(xz(k)), 3)

em que u(k) e y(k) representam entrada e saida, respec-
tivamente; A(z7!) e B(z7!) representam polinomios em
27 Y 2(k) e w(k) representam varidveis internas.

As fungoes nao lineares comumente usadas sao saturacao,
zona morta, funcoes sigmoides, fungoes lineares por partes
e funcgoes polinomiais. As polinomiais sdo as mais utiliza-
das, principalmente no bloco de entrada, sendo particu-
larmente 1teis quando a relagao nao linear entrada-saida
envolve poténcias e produtos das variaveis de entrada. A

’

formulagao da funcao polinomial f(u(k)) = P(u(k)) é:

P(u(k)) = cpu™ (k) +cp1u™ (k) +- -+ cru(k) +co, (4)

na qual ¢;, ¢ = 0...n, representam os coeficientes do polind-
mio e n representa o grau do polindmio. Para um dado con-
junto de dados entrada-saida, os parametros de um modelo
HW podem ser estimados por meio de métodos iterativos,
por exemplo os algoritmos de Gauss-Newton e Levenberg-
Marquardt. Detalhes acerca dos métodos iterativos para
solucao do problema de minimos quadrados nao linear sao
apresentados por Golub and Pereyra (2003). Por sua vez,
a obtencao de modelos HW adequados a abordagens MPC
é detalhada por Quachio and Garcia (2019).

3. FORMULACAO DO PROBLEMA MPC

No paradigma de controle preditivo baseado em modelo
(MPC), um modelo explicito do processo é utilizado para
predizer seu comportamento durante um horizonte futuro,
de forma a encontrar uma sequéncia de acoes de controle
futuras étima. Algoritmos MPC podem ser divididos, ge-
ralmente, em dois blocos principais, o modelo de predigao
e o otimizador. Usando o modelo, as saidas futuras do
processo sao preditas. Por sua vez, o otimizador lida com o
problema de otimizagao para determinar a sequéncia étima
de agoes futuras. A sequéncia de predicoes, tomadas no
instante k, para um horizonte de predigao i = Ny ... Ns, é
representada como §(k+i | k). A sequéncia de agbes étimas
de controle, u(k + j), é determinada para um horizonte
de controle j = 0...N, — 1, de forma a minimizar um
funcional do erro de seguimento de referéncia predito e do
esforco de controle. Apenas a primeira acao de controle é
aplicada ao sistema, antes que o algoritmo avance para a
préxima iteragao.

Uma expressao para o funcional de custo, o qual é usado
em varios algoritmos MPC, como por exemplo o GPC,
consiste em:

m  No;
J=32 > 6G) ilk+ilk) —rilk+il R
i=1 j=N1;
n Nui
+ _Z _Z Xi(7)[Au(k + j — 1)]%,(5)

na qual m e n representam a dimensao das saidas e
entradas do sistema; N; e Ny representam o inicio e o

fim do horizonte de predigao, com N = Ny — Nj + 1;
N, representa o horizonte de controle; ¢;(k + 5 | k)
representa a trajetéria predita da saida ¢ do processo,
tomada no instante k; r;(k + j | k) representa a sequéncia
de referéncias futuras, conhecidas no instante k, para a
saida i; e Au;(k+7—1) representa incrementos de controle,
associados a entrada i.

As sequéncias de ponderacoes para o erro de seguimento
de referéncia e esforgo de controle sao definidas pelos
coeficientes 9;(j) e A;(j). Valores maiores para a razao
0;(3)/Xi(j) priorizam a velocidade das transicoes entre
referéncias, enquanto razoes menores penalizam a variagao
do sinal de controle, o que resulta em agoes de controle
mais suaves (Camacho and Bordons, 2007).

O sinal de controle futuro, u(k), é obtido ao minimizar o
funcional de custo (5). O problema de otimizagao é definido
como:

min J

Au (6)

sujeito a AAu < b,
no qual a matriz A e o vetor b definem a restricoes
para a tarefa de otimizacdo, na forma de um politopo
convexo em Au. Detalhes sobre as restri¢oes tipicamente
utilizadas, bem como a estrutura de A e b sao detalhadas
por Camacho and Bordons (2007).

4. CONTROLADOR PROPOSTO

Nesta se¢ao, a formulacdo de um MPC com predicio ite-
rativa nao linear e linearizagao para modelos HW (MPC-
INPL-HW) é proposta. Essa formulacao estende a for-
mulacao originalmente proposta por Schwedersky et al.
(2018), utilizando um procedimento iterativo proposto no
algoritmo introduzido por De Keyser (2009).

Considerando um processo identificado por meio de um
modelo HW, a predigao da saida pode ser representada
pela soma de duas partes, a saida predita do modelo y,(k),
obtida da saida do modelo HW, e um termo referente a
perturbagao, n(k), o qual representa o erro entre o processo
e o modelo. O termo referente & perturbagao pode ser
descrito como:

n(k) =y (k) = yp (k). (7)

O preditor da saida do processo é obtido de forma se-
melhante ao apresentado no algoritmo NEPSAC (do in-
glés, Nonlinear Extended Prediction Self-Adaptive Con-
trol) (De Keyser, 2009). O modelo nao linear é usado para
predizer a resposta base do sistema, a qual depende apenas
das agoes de controle passadas e de uma estimativa da
acao de controle atual, enquanto uma versao linearizada do
modelo é usada para obter a parte 6tima, a qual depende
das acao atual e futuras de controle. Com tal estratégia,
é possivel construir o problema de otimizagao, definido
em (6), de forma a ser possivel o uso de algoritmos de
programacao quadratica, ji que a predicao da saida do
processo se torna afim em relacao aos incrementos de
controle. A predicao da saida ¢ de um sistema, em relacao
a entrada j, pode ser escrita como:

Vij (k) = ¥opt.ij (k) + Yiase.i ()
= ij (k)Au] (k) + ygase,z’(’ﬂ’ (8)



na qual o vetor de predigoes da saida e o vetor de
incrementos de controle sao, respectivamente

Vi (k) = [yij(k+Nl,i)--~$’ij(k+N2,i)]T 9)

Au;(k) = [Auj(k) ... Au;(k + N, ; — 1)]T (10)
e p representa o nimero da iteragdo. O vetor de resposta
base yi,. (k) é obtido a partir da trajetéria nao linear do

modelo considerando como sua entrada

-1
ul?;ase,j(k) = uil.;ase,j

(k) + Au? ™ (k), (11)

na qual uf,. (k) = u;(k - 1).

Devido ao modelo ser nao linear, a predigdo em (8) é uma
aproximacao da resposta do modelo, j4 que o principio da
superposi¢ao nao é verificado neste caso. Essa aproximacao
é valida quando o termo ygpm ¢é suficientemente pequeno,
comparado com o termo yﬁase’ i A estratégia utilizada para
alcangar tal condicao consiste em computar iterativamente
Au;(k), atualizando uy, . ;, até que Auf(k) ~ 0, o que
resulta no termo y; . ; ~ 0. Dessa forma, o algoritmo é
repetido enquanto HAu? (k;)H > € e o numero de iteragoes
P < imax- Quando imax = 1, e o modelo empregado
é Hammerstein, o algoritmo é equivalente a formulacao
original do algoritmo PNMPC-Hammerstein, descrita por
Schwedersky et al. (2018).

Para obter Au”, a matriz de dinamica G, (k) € RN Nws
é construida com os coeficientes da resposta ao degrau,
obtidos a partir da simulacao do modelo nao linear con-
siderando como entrada um degrau em volta da entrada
atual. A matriz GJ;(k) é descrita como:

511(]{1) O e O

821(]6) Slg(k) ce 0
G (k) = : : . : ’
sn1(k) 5(N71)2(k) S(NfNqul)(Nu)(k/’)
(12)
na qual o vetor [si1...sn1]" corresponde aos primeiros
N coeficientes da resposta ao degrau, apds a aplicacao de
um degrau em volta de up,. ;, com amplitude Au?/10,
no instante k. As demais colunas podem ser obtidas
considerando o mesmo procedimento, aplicando degraus
em volta de u’gasc’j nos instantes k +1 a k + N, — 1.

T

No caso com muiltiplas entradas e saidas (MIMO, do inglés
Multiple Input Multiple Output), a resposta base é definida
como:

ygase,l(k)
Ybase(F) = : :
Ybase,m(F)
na qual cada bloco y{;ascyi(k) representa a resposta base
correspondente & saida 4, para i € [1,m].

A matriz dindmica G (k) é definida, para o caso MIMO,
como:

(13)

c'hy=| : - |,

: S (14)
Goa(k) -+ GP,(F)
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Figura 2. Diagrama de blocos do algoritmo MPC-
INPL para modelos HW. O procedimento dentro do
bloco tracejado é computado iterativamente enquanto
|Au?|| > € e p < imax-

na qual cada bloco ij (k) representa a matriz G obtida

para o caso monovaridvel (SISO, do inglés Single Input
Single Output), para o par saida i e entrada j, conside-
rando ¢ € [1,m] e j € [1,n].

Em cada iteragao, o funcional custo, descrito na equagao
(5), é construido usando o vetor de predigoes, y(k), e o
vetor de incrementos de controle, Au(k). Devido & matriz
G representar uma aproximagao linear local do modelo
ndo linear, o problema de otimizac¢ao definido em (6) é
quadratico, com o caso sem restrigoes apresentando solu-
¢ao analitica, e o caso com restrigoes sendo solucionado
utilizando algoritmos de programagao quadratica. A solu-
¢ao do problema de otimizagao retorna o vetores Au;(k),
sendo que o primeiro elemento de cada vetor é usado para
para atualizar a resposta base da iteragao futura, até que
a condicao de parada seja satisfeita. Quando satisfeita, o
sinal de controle futuro é definido como

w;(k) =w;(k—1)+ Y Au(k). (15)

Um diagrama de blocos da estratégia de controle proposta
¢ apresentado na Figura 2. O algoritmo de controle é
sumarizado no Algoritmo 1.

5. RESULTADOS DE SIMULACAO

Esta se¢ao apresenta a avaliagao do algoritmo MPC-INPL-
HW, por meio da simulacao de um reator de neutralizagao
de pH. O modelo fenomenolégico do reator de neutraliza-
¢ao de pH é apresentado na secao 5.1. A identificacao de
um modelo Hammerstein-Wiener é apresentada na secao
5.2. Por fim, o desenvolvimento do controlador proposto e
os resultados em malha fechada, s@o apresentados na secao
5.3.

5.1 Reator de neutralizagao de pH

Na literatura, o controle de um reator de neutralizacao de
pH é uma aplicagao comumente abordada para estudo e
avaliacao de técnicas de controle nao linear. A modelagem



Algoritmo 1 Algoritmo MPC-INPL para modelos HW

1: Medigao da saida atual do processo.

2: Definir upage1(k) =u(k—1) ep=1

3: Enquanto ||Au?|| > € e p < inax Faca

4 Parai=1:m Faga

5 Obter a resposta base SISO yi . ;(k) da simu-
lagao do modelo HW, para uﬁascyi(k)7 como descrito

em (11).

6: Fim Para

7 Construir a resposta base MIMO concatenando o
vetor yt. . (k) como em (13).

8: Parai=1:m Faca

9: Para j =1:n Faga

10: Linearizar o modelo HW aplicando um de-

grau em volta da up . ;(k), obtendo a matriz de diné-
mica SISO G7(k), descrita em (12) com os coeficientes

da resposta ao degrau obtidos da simulagao do modelo
HW.

11: Fim Para

12: Fim Para

13: Construir a matriz de dindmica MIMO G? (k) como
em (14).

14: Solucionar o problema QP descrito em (6) para
encontrar o incremento de controle futuro Au?.

15: Atualizar u?, = u’! + AuP(k).

16: Atualizar p=p+1

17: Fim Enquanto

18: Aplicar no processo a soma de todos os primeiros
elementos do vetor de incrementos de controle, como
descrito em (15).

19: Retornar para a etapa 1 com k =k + 1.

Buffer(q2)

Acido(g3) ase(q1)

ci Oﬂl JO [;]]E Hq(;)
HY

Solucdo de Saida

Figura 3. Diagrama de processo e instrumentos de um
processo de neutralizagao de pH.

desse processo, bem como o seu controle em malha fechada,
foi explorado em diversos trabalhos, como os de Hen-
son and Seborg (1994), Gomez et al. (2004), Mahmoodi
et al. (2009) e Lawryriczuk (2013). Este processo desperta
interesse e é bastante estudado devido a sua relevancia
na industria quimica e ao seu comportamento nao linear
desafiador, que o torna um excelente estudo de caso para
a avaliagao de controladores nao lineares. O maior desafio
para o controle em malha fechada deste processo consiste
na operagao do mesmo em uma faixa de pH neutra, com
valores entre 6 e 8, considerando que apenas acidos fortes
e bases fortes estdo presentes (Gomez et al., 2004).

O processo de neutralizacao de pH consiste na reagao
entre uma base ¢; (NaOH), um buffer g2 (NaHCOs3), e
um &cido g3 (HNOgs). Essa reagdo é realizada em um
tanque de volume constante com mistura continua. O

modelo fenomenolégico no dominio do tempo continuo
desse reator é descrito por duas equacgoes diferenciais
ordindrias, definidas como:

dWa(t) _ () (Wa, = Walt) | q2(t)(Wa, — Wa(t))
dt % \%
+Q3(t)(Wa3‘,/_ Wa(t))(lfj)
dWe(t) @) (We, = Wi(t) | q2(t)(We, — Wi(t))
dt %4 |4

sendo que W representa concentracoes. A saida do pro-
cesso, pH, é representada por y, sendo definida pela se-
guinte equagao algébrica:

W,(t) + 10vO~14 _107v®
142 x 10v®-FK
1+ 10K1—y(®) 4 10y(H)— K2

+Wy(t) =0. (18)
Os parametros do modelo fenomenolégico sao definidos
na Tabela 1. A saida do processo, y, ¢ manipulada pela
vazdo ¢ (ml/s), assumindo que as vazdes ¢z e g3 s@o
mantidas constantes. Os valores iniciais para a simulagao
da operacao do processo sao apresentados na Tabela 2.

5.2 Identificacao do processo de neutralizagao de pH

O modelo fenomenolégico do reator de neutralizagao de pH
foi utilizado para o desenvolvimento de modelos identifica-
dos a partir de dados e para o teste em malha fechada dos
controladores. Para a resolu¢ao das equagoes diferenciais
ordindrias, definidas em (17), foi utilizado o método de
integragdo numérica Runge-Kutta 45, sendo adicionado
um ruido branco com desvio padrao 0,02 na equagao de
saida (18), de forma a emular o ruido de medicao.

Uma simulacao em malha aberta foi realizada, com o ob-
jetivo de obter um conjunto de dados para a identificagao

Tabela 1. Parametros do modelo fenomenolé-
gico do reator de neutralizacao de pH.

Parametro Valor
K 6,35
Ko 10,25
\4 2900 ml
Way —3,05 x 102 mol
Way -3 x 1072 mol
Wasg 3 x 1073 mol
Wy, 5 x 10~°% mol
Wi, 3 x 10~2 mol
Wiy 0

Tabela 2. Condigoes iniciais de operagao para
o modelo fenomenolégico do reator de neutra-
lizagao de pH.

Variavel Valor Inicial
q1 15,55 ml/s
q2 0,55 ml/s
a3 16,60 ml/s
Wa —4,32 x 104 mol
Wi 5,28 x 10~% mol




de sistemas. Foi considerado um periodo de amostragem
de 10 segundos para o modelo. Para excitagao do processo
foi usado um sinal APRBS, projetado de forma a levar o
sistema a todas as condigoes de operagao de interesse, com
pH variando entre 5 e 10.

O conjunto de dados obtido foi dividido em trés porgoes
distintas, usadas para treinar, desenvolver e testar mode-
los. O primeiro conjunto é usado diretamente para obten-
c¢ao dos parametros ajustaveis dos modelos. O conjunto
de desenvolvimento é usado para verificar a capacidade
dos modelos, sendo 1til para a selecao de arquiteturas e
hiperparametros no processo de obtencao do modelo final.
O conjunto de teste é usado para a comparagao entre os
diversos modelos, sendo utilizado apenas apds a selegao
dos modelos finais.

A partir do conhecimento acerca da dindmica geral do
processo a ser identificado, foram avaliadas arquiteturas
de modelos HW com saturagao como nao linearidade de
saida, e polinomios de diferentes graus como nao lineari-
dade de entrada. Os parametros dos modelos sob anilise
foram estimados considerando o conjunto de treinamento,
e tiveram seu desempenho avaliado no conjunto de testes.
Como métricas de desempenho, foram utilizados o erro
médio quadratico (EQM) e o coeficiente de determinagao

(R?).

De todas as configuracoes avaliadas, foi escolhida para o
modelo final, utilizado no projeto de controle, a configu-
ragdo que associou um boa precisao no ajuste com uma
baixa complexidade. O modelo escolhido consistiu em uma
estrutura com B(z~!) de grau 1 e A(z~1) representando
uma constante, resultando em um modelo linear de pri-
meira ordem, associada a um polinéomio de grau 5 como
nao linearidade f(-) e a uma saturagao da saida, como nao
linearidade g(-). Esse modelo apresentou um EQM de 0, 13
e R? = 0,98. Para fins de comparacdo, se utilizada apenas
a porcao linear, o EQM foi 0,38 e R?> = 0,93.

5.3 Controle MPC-INPL-HW

O controle em malha fechada do processo de neutralizagao
de pH foi projetado considerando o modelo Hammerstein-
Wiener identificado na segdo 5.2. O cenario desenvolvido
para teste dos controladores consistiu em um ensaio com
duas trocas de referéncia, considerando uma perturbacao
de carga aplicada em cada uma das referéncias. A per-
turbagao de carga foi aplicada na vazao de acido ¢o, por
meio de degraus com amplitude +0,5 ml/s e —0,5 ml/s. A
avaliacdo do desempenho em malha fechada dos controla-
dores foi realizada por meio da integral dos erros absolutos

(IEA).

Para a sintonia do controlador, foi aplicado um procedi-
mento de sintonia baseado nas caracteristicas em malha
aberta do processo, semelhante ao apresentado por Dangui
et al. (2018). Foi utilizado um horizonte de predigao que
considerasse a totalidade da resposta em malha aberta do
sistema, correspondendo a N = 50, no qual N; = 1 e
N5 = 50. Como horizonte de controle, foi escolhido N, = 5.
Os parametros que ponderam os termos da fungao custo
foram escolhidos de forma a equilibrar a importancia de
cada termo na funcao objetivo, resultando em A = 1 e
0=2.
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Figura 4. Impacto do numero de iteragdes no valor final
da IEA e no tempo méximo de computo.

O procedimento iterativo, usado para encontrar o melhor
sinal Up,se, foi ajustado ao sintonizar € € iy,a. Ambos os
parametros sao relacionados, ja que valores pequenos para
€ resultam em um numero de iteragoes elevado. Uma boa
pratica para ajustar ambos os valores consiste em seleci-
onar um valor pequeno para €, e um valor iy, que man-
tenha o custo computacional dentro do limite aceitavel, ja
que imax limita a quantidade maxima de iteragoes do algo-
ritmo. Para ilustrar tal comportamento, foram realizadas
simulagoes do cenario de teste considerando sintonias com
€ =0,1€ imax € [1;15]. O IEA final de cada simulagao,
bem como o tempo maximo de computo de cada iteragao,
ambos em funcao de inax, é apresentado na Figura 4.

O tempo méaximo de uma iteracao é aproximadamente
100 ms, sendo maior do que os 40 ms requeridos para uma
iteracao do GPC, devido ao custo adicional para obter o
modelo linearizado. E observado que o IEA é menor quanto
maior for imax, porém o custo computacional maximo
cresce linearmente. Para este caso, inmax = D apresenta
o melhor compromisso entre o desempenho em malha
fechada do controlador e o custo computacional.

O algoritmo proposto foi avaliado no cenario de teste,
considerando as sintonias com ipax = 5 € fmax = 1,
sendo que o caso no qual iy, = 1 equivale ao algoritmo
PNMPC-H, apresentado por Schwedersky et al. (2018),
porém considerando um modelo HW. De forma a fornecer
uma base para comparagao, um controlador GPC foi
desenvolvido, considerando a mesma sintonia e utilizando
o polinémio T = 170’#. Os resultados em malha fechada
para o algoritmo proposto e os métodos de comparagao sao
apresentados na Figura 5.

Os controladores ndo lineares apresentaram desempenho
em malha fechada superior ao apresentado pela alternativa,
linear, o que é o esperado, j4 que o modelo nao linear
representa de forma mais precisa a dinamica do processo.
O resultado alcangado pelo algoritmo PNMPC-H é melhor
que para o GPC, com menor sobressinal e tempo de acomo-
dagao. O resultado alcancado pelo algoritmo proposto, por
sua vez, é claramente melhor que o alcancado por ambos os
algoritmos usados como base de comparagao. Uma andlise
do nimero de iteragoes realizadas pelo algoritmo proposto
evidencia que sao realizadas mais iteragoes em situacoes
nas quais mudancas de referéncia ou perturbacoes sao
inseridas. Esses sao os instantes em que o controlador ne-
cessita informagoes acerca do comportamento do processo
em regices de operacao distintas da atual. O controlador
proposto, devido ao procedimento iterativo, é capaz de
aproveitar de forma melhor a informagao contida no mo-
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Figura 5. Resultados do controle do processo de neutralizacao de pH, para os algoritmos MPC-INPL-HW, PNMPC-HW
e GPC. O gréfico superior apresentado a referéncia(linha tracejada) e o pH (linha sélida), com linha vermelha para
MPC-INPL-HW, linha verde para PNMPC-HW e linha vermelha para GPC. O segundo gréafico apresenta os sinais
de controle, e o terceiro grafico apresenta a quantidade de iteragoes do algoritmo proposto.
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Figura 6. Evolucao da integral do erro absoluto para o
modelo proposto e modelos de comparagcao.

delo nao linear, o que resulta em rapidas transigoes entre
referéncias, com os menores sobressinais. Isso acontece
devido ao algoritmo proposto atualizar iterativamente a
parte do problema de otimizagao proveniente da linea-
rizagao, convergindo para uma representacao linearizada
mais proxima do modelo nao linear, considerando nao sé a
dinamica para o estado atual do processo, mas também
para os estados futuros, preditos a cada passo do pro-
cedimento iterativo. A comparacao entre o desempenho
dos controladores pode ser melhor avaliada observando a
evolucao do IEA, a qual é apresentada na Figura 6.

O IEA final do algoritmo PNMPC-H é 21,6, valor esse
7% menor que o obtido pelo GPC, que apresentou um
IEA final de 23,2. O algoritmo proposto, por sua vez,
apresentou um EQM final de 15,3, representando uma
melhoria de 34% em relacao ao GPC, e de 29% em relagao
ao PNMPC-H. Essa melhoria, alcancada pelo algoritmo
proposto, é expressiva, e deu-se em detrimento do custo
computacional, o qual pode representar um aumento de 5
vezes em relagao ao PNMPC-H.

6. CONCLUSAO

Este artigo propoe um algoritmo MPC com predicao
iterativa nao linear e linearizagao para modelos do tipo
Hammerstein-Wiener. No processo iterativo, uma entrada
base é aplicada ao modelo HW, de forma a obter uma
predicao nao linear do sistema, e uma versao linearizada do
modelo HW ¢é usada para construir uma matriz dinamica
do sistema. Por meio da solugao de uma problema de
programacao quadrética, o esforco de controle 6timo é
encontrado, o qual é usado para construir a préxima
entrada base. Esse procedimento é conduzido até que o
termo associado com a entrada base seja suficientemente



grande em comparagao ao termo associado com a entrada
otima.

O algoritmo proposto foi avaliado utilizando um processo
de neutralizagao de pH, no qual foi mostrado que o al-
goritmo iterativo proposto é a capaz de retornar melhores
resultados em malha fechada, com transi¢oes entre referén-
cias mais rapidas e menores sobressinais, em comparagao
com os algoritmos PNMPC-H e GPC. Tais resultados
indicam que a formulacao proposta é capaz de aprovei-
tar melhor o conhecimento armazenado em modelos HW,
em um algoritmo computacionalmente eficiente. Trabalhos
futuros irao estudar a relagao entre a abordagem proposta
e abordagens NMPC que resolvem diretamente o problema
de programagao nao linear utilizando algoritmos de pro-
gramagao quadrética sequencial (SQP, do inglés Sequential
Quadratic Programming).
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