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Abstract— In this paper, it is developed a nonlinear predictive controller based on bilinear model and described by state vari-
ables. The bilinear model is linearized at each sampling time and it is used to perform the predictions. In the linearization, the
state variables values, that are known at each sampling time, are used, as well as, the future values, computed from the model
plant, to update the coefficients of the predictor model. Simulation results are presented using a bilinear system, with significant
nonlinearities, in order to evaluate the controller performance.
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Resumo— Neste artigo desenvolve-se um controlador preditivo ndo linear baseado em modelo bilinear, descrito por variaveis de
estado, o qual é linearizado a cada instante de amostragem e utilizado no célculo das predi¢des. Na linearizagdo, utilizam-se os
valores das varidveis de estado, conhecidos em cada instante de amostragem, e valores futuros calculados a partir do modelo da
planta, para se atualizarem os coeficientes do modelo preditor. Resultados de simulagdo séo apresentados utilizando-se um

sistema bilinear com ndo linearidades bastantes expressivas, para se avaliar o desempenho do controlador.

Palavras-chave— Controle Preditivo N&o Linear, Modelos Bilineares, Linearizagdo, Variaveis de Estado.

1 Introdugéo

O controle preditivo baseado em modelo (MPC)
é uma classe de algoritmo que calcula uma sequéncia
de ajustes no sinal de controle de forma a otimizar o
comportamento futuro da saida de um sistema. E uma
técnica de controle bastante conhecida e utilizada,
tanto no meio académico como na inddstria (Qin and
Badgwell, 2003). Originalmente desenvolvida para
atender a necessidade de controle especializado de
refinarias de petroleo (Richalet et al, 1978), esta téc-
nica de controle recebeu bastante destaque nas Ulti-
mas décadas, obtendo grande aceitabilidade no ambi-
ente industrial, com uma grande variedade de aplica-
¢cdo em varias areas, incluindo inddstria quimica,
processamento de alimentos, automotiva, aeroespaci-
al, metallrgica e de papel. Isto porque, os controla-
dores preditivos tém-se mostrado bastante eficazes no
controle de plantas monovaridveis e multivariaveis,
com retardo, de fase ndo minima e instaveis (Cama-
cho e Bordons, 2004). Isto é o que caracteriza a
maioria dos processos industriais, 0s quais tém seus
proprios critérios de desempenho e exigéncia de con-
fiabilidade. Em plantas industriais mais complexas é
crescente a demanda pelo controle preditivo ndo line-
ar (NMPC). Isto é devido a fatores, tais como: o atual
nivel de especificacdo de alta qualidade de producéo;
a crescente demanda de produtividade; a atual legis-

lagdo ambiental, que € mais rigorosa e ainda, as
exigentes consideragdes econdmicas na inddstria que
levam os processos a operar mais proximos dos limi-
tes admissiveis (Allgower et al, 2004). Sabe-se que
as técnicas de projeto de controladores lineares sdo
largamente empregadas na industria quimica e petro-
guimica e, em particular, o controlador preditivo
baseado em modelos lineares (Richalet, 1993). No
entanto, o controlador preditivo ndo linear, que utili-
za um modelo do processo ndo linear, mais realista,
frequentemente mais complexo, tipicamente sacrifica
a simplicidade associada as técnicas lineares de
forma a alcancar um melhor desempenho, (Eaton e
Rawlings, 1990; Biegler e Rawlings, 1991).

Do ponto de vista conceitual, 0 NMPC ndo apresenta
dificuldades, j& que é possivel considerar a mesma
funcdo objetivo utilizada no caso linear e um modelo
ndo linear para o célculo das predicbes. O que se
pretende, novamente, é encontrar a sequéncia de con-
trole que minimize a fungdo objetivo sujeito a um
conjunto de restricGes. No entanto, do ponto de vista
pratico, sdo vérias as dificuldades encontradas neste
problema, se comparado ao caso linear, quais sejam:
a determinacdo do modelo do processo, quando este
deve ser obtido por identificacdo; a obtencéo do sinal
de controle que requer, em geral, a solugdo de um
problema de otimizagdo ndo convexa e a analise de
estabilidade e robustez da solucdo (Henson, 1998,
Mayne et al, 2000).
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Um dos métodos mais difundidos para a solucdo do
NMPC ¢ a utilizacdo de modelos linearizados na pre-
dicdo da saida, a qual é considerada na funcdo objeti-
vo. Neste caso, a otimizacdo quadratica pode ser uti-
lizada, o que consiste na principal vantagem do mé-
todo. Na literatura, encontram-se diversas abordagens
para esta metodologia, tais como: a utilizacdo de
maltiplos modelos lineares, que é muito explorada
para o desenvolvimento do MPC robusto (Torrico e
Normey-Rico, 2004; Sakizlis et al, 2005), do MPC
escalonado (Lu and Arkunl, 2003) e do MPC adapta-
tivo; o método min-max, (Wan and Kotare, 2002) e
linearizacdo a cada periodo de amostragem, utiliza-
da, por exemplo, na técnica da quasilinearizacdo por
degrau de tempo (Goodhart, et al, 1994), quasilinea-
rizacdo com termos de compensacdo (Fontes et al,
2002), NEPSAC (De Keyser, 1998), MPC Pratico
para sistemas nao lineares - PNMPC (Plucénio,
2010), quasilinearizacdo modificada, (Sobrinho e
Fontes, 2016).

Entre os modelos ndo lineares utilizados para descre-
ver as dindmicas de um processo, encontram-se 0S
modelos bilineares que sdo mais simples do que os
modelos ndo lineares genéricos e representam o
comportamento do processo melhor do que os mode-
los lineares. Além disso, estes modelos acomodam
melhor outras dinamicas, diferentes das dindmicas
bilineares, em comparagdo com 0s modelos lineares.
(Fontes et al., 2002). A escolha de modelos bilinea-
res para representar as dindmicas de um processo €
também devido ao fato que esses modelos sdo mate-
maticamente mais faceis de tratar do que os modelos
ndo lineares genéricos e a bilinearidade esta presente
no comportamento dindmico de muitos sistemas fisi-
cos (King e James, 1990). Convém observar ainda
que o modelo bilinear é linear nos parametros, o que
permite 0 uso de todas as técnicas de identificagdo de
sistemas lineares, 0 que se constitui em uma impor-
tante vantagem deste tipo de modelo. Muitos contro-
ladores preditivos apresentados na literatura sdo ba-
seados em modelos bilineares (Bloemen et al, 2001;
Liu e Li, 2004; Sobrinho et al, 2011; Sobrinho et al,
2012). Deve-se salientar que o aperfeicoamento em
relacdo ao desempenho do controle preditivo baseado
em modelo bilinear tem ainda seu grau de importan-
cia enfatizado, se considerarmos a abordagem que
utilliza multi modelos bilineares. Nesta abordagem,
que tem grande aplicacdo em sistemas com néo linea-
ridades acentuadas, e que operam em uma larga fai-
xa, utilizam-se modelos bilineares em diversos pon-
tos de operacdo, com o controlador preditivo bilinear
ajustado para cada ponto (Fontes et al, 2007).

Neste artigo, desenvolve-se um controlador preditivo
baseado em modelo bilinear descrito por variaveis de
estado, o qual € linearizado utilizando-se os valores
da resposta livre calculada em cada instante de amos-
tragem. Essa linearizagdo é semelhante aquela apre-
sentada na quasilinearizacdo modificada (Sobrinho e
Fontes, 2016), utilizada na linearizacdo de modelos
polinomiais de entrada-saida. Utiliza-se o algoritmo
do GPC (Generalized Predictive Control), (Clark et

al, 1987) para se obter a sequéncia de entradas de
controle. A quasilinearizacdo modificada tem origem
no processo de quasilinearizacdo por degrau de tem-
po (Goodhart, et al, 1994). No entanto, as modifica-
¢des propostas e implementadas melhoram o desem-
penho de controle, como serd mostrado pelos resulta-
dos de simulagdes realizadas em um sistema bilinear,
com ndo linearidades bastante expressivas.

2 Desenvolvimento do método

O modelo a ser considerado para o desenvolvimen-
to do controlador € da seguinte forma:

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Fx() ®u(k)
y(k) = Cx(k),

em que: k € N € o instante de tempo atual; x € R" é o
vetor de estado; u € RP é o vetor de entrada; y € R%é
0 vetor de saida; A € R™" é a matriz de estado; B
R™P é a matriz de entrada e C € R¥" é a matriz de
saida.

A matriz F é da forma F=[F, F, ... F;], sendo
Fi€e R™ e x(k)®u(k) é o produto de Kronecker

definido por:

¥, (K)u(k)

x(ky@u(k) =| U |. @

X, (K)u(k)
Objetivando atender o desenvolvimento do método
proposto, a equacao (1) € reescrita na seguinte forma:

x(k +1) = Ax(k)+[B+iF,x, (k)}u(k). (3)

Fazendo:

Bx={8+iﬁx.(k)]

obtém-se 0 seguinte modelo linearizado:
x(k +1) = Ax(k) + B,u(k). (4)

O termo B, depende diretamente de x(k), ou seja,
depende do valor do estado no instante atual k, que é
conhecido e pode ser utilizado para se obter numeri-
camente a matriz B, nesse instante.

A predicéo é a esséncia do controlador preditivo e o
desenvolvimento de um modelo preditor adequado é
sempre necessario. Esse modelo preditor deve ser
implementado a partir de um modelo incremental.
Neste caso, assegura-se que o0 erro de posic¢do, quan-
do ha rastreamento ao degrau, é nulo. Assim, 0



modelo preditor serd formulado a partir da equagéo
(4) escrita na sua forma incremental, dada por:

Ax(k +1) = AAx(k) + B, Au(k), ()

sendo:  Ax(k +1) = x(k +1)—x(k) €

Au(k) =u(k) —u(k —-1).
A equacao (5) é entdo reescrita na seguinte forma:

x(k +1) = x(k) + Ax(k) — Ax(k —1) + B,Au(k), (6)
ou ainda:
x(k +1) =[1 + Alx(k) — Ax(k —1) + B, Au(k). (7)

Para uma predigdo das variaveis de estado j-passos a
frente o modelo preditor é dado por:

X(k+ ) =[1+Alx(k+ j—1)—Ax(k+ j—2)+ ®)
B,Au(k+ j—1),

em que j varia de 1 até o horizonte de predi¢do Ny. A
notacdo B,;, com i=j-1, expressa a dependéncia desta
matriz com os estados futuros, que ndo sdo conheci-
dos. Entdo, para se obter B,; numericamente, em cada
instante de amostragem, os termos futuros x(k+j),
serdo substituidos pelos seus respectivos valores
obtidos na resposta livre, x_i(k+j), a qual é calculada
em cada instante de amostragem. Deste modo, B,; é
diferente para cada horizonte de predicéo e também é
atualizada em cada instante de amostragem. Tem-se
assim, uma aproximacdo do modelo preditor. Deve-
se observar que a predicdo dos estados um passo a
frente, x(k+1), é exata, pois ndo ocorre aproximagao
alguma, visto que, como foi mostrado na equacdo (4),
x(k+1) depende apenas de x(k) que é conhecido no
instante atual k. Admite-se que as varidveis de estado
estdo disponiveis para medicdo. Caso contrério, utili-
zar-se-ia um observador de estado de robustez e ve-
locidade adequadamente escolhidas. Observa-se que,
com a notacgdo B,;, apresentada na equacgéo (8), a ma-
triz B, das equacOes (4) a (7), passa a ser escrita co-
mo BXOA

Desta forma, tem-se uma diferenciacdo dos termos
utilizados para se realizar a referida aproximacéo, ao
longo do horizonte de predicdo, e atualizados em
cada instante de amostragem k. Isto proporciona a
este algoritmo uma melhor aproximagdo no calculo
das predigdes, podendo-se obter deste modo, um me-
Ihor desempenho do controlador. Convém salientar
que quanto melhor a predicéo, ou seja, menor erro de
predicdo, melhor o desempenho do controlador pre-
ditivo, cuja esséncia é a predigdo. Deve-se observar
que, a medida que a saida do sistema se aproxima do
valor de referéncia de controle, a resposta livre tende
para os valores de saida do sistema. Isto lineariza de
forma exata o0 modelo preditor no ponto de operacéo.
A predicéo da saida € dada por:

y(k+j)=Cx(k+j), 9)

Assim, utilizando-se a equacgdo (8), a predicdo um
passo a frente é dada por:

x(k +1) = [1 + AJx(k) — Ax(k —1) +
B,,Au(k).

(10)

Para a predicdo dois passo a frente tem-se:

X(k+2) =[1 + A+ AZIx(K) —[A+ A%x(k =1) +
[1 + AlBAu(K) + B Au(k +1).
(11)

E a predicdo trés passos a frente € dada por:

x(k+3) =[1 + A+ A% + A’Ix(k) —
[A+ A%+ A’Ix(k —1) + (12)
[I + A+ A’]B ,Au(k) +
[I + AlB,,Au(k +1) + B,,Au(k + 2).

Assim, utilizando-se a equagdo de saida pode-se
generalizar o modelo preditor j-passos a frente na
seguinte forma:

Y =dx(k) - Tx(k—1) + ©, AU, (13)
sendo:
C(1+A)
C(l1+A+A%)

D= C(I+A+A2+A3) ;

L =0 Jany)x(n)

CA
C(A+A2)
C(A+A2+A3) :

—
Il

L = Jd@an,)x(n)



CB, 0 0 ... O
C(l + A)B, CB, 0 ... 0
®><i =

C(l+A+A%)B, C(I+AB, CB, ... 0

Ny—l ) Ny—Z ) Ny—Z .
C> AB, C) A'B, C) A'B,...CB, ,
j=0 j=0 j=0

A resposta livre e a resposta forcada podem escritas
de forma independentes. A resposta livre é dada por:

Y, =®x(k) — I'x(k—1). (14)
E a resposta forcada é dada por:
Y. =0, AU. (15)

Observa-se que o modelo preditor obtido € linear em
cada instante de amostragem. Isto permite que se
utilize o algoritmo do GPC, uma vez que 0 mesmo
foi desenvolvido para modelos lineares. Vale lembrar
que a estratégia dos controladores preditivos utiliza o
modelo da planta, em cada instante de amostragem,
para realizar as predices.

O objetivo do GPC ¢é minimizar futuros desvios da
saida do processo em relagdo a referéncia. Essenci-
almente, esse algoritmo tente minimizar a seguinte
funcdo custo:

Ny 2 Nu-1 2
I =2 lyk+))-T.(k+ I Q+ X_[auk+ ) R,
=1 =0

(16)
sendo:

Ny, y(k+j) e 4u, como ja definidas previamente;

N é o horizonte de controle;

T, € a trajetoria de referéncia;

Qlagnyxany) € @ matriz de ponderacéo do erro de ras-
treamento;

Renuxepnygy € @ matriz de ponderagdo do sinal de
controle.

Por simplicidade, utilizou-se neste trabalho Q=I e
R =diag(/1, 42... 4p), sendo A; os parametros de
sintonia.

A solucdo do algoritmo GPC fornece a sequéncia do
sinal de controle, u(k), u(k+1),... ,u(k+Ng-1), que
minimiza a funcdo objetivo J. E a solucfo analitica
para 0 caso sem restricdes Esta solucdo é dada por
(Maciejowski, 2012):

AU =(®]QO, +R)'OlQE, 17)

sendo E o vetor de erro, definido como a diferenca
entre a trajetdria de referéncia e a resposta livre, dado
por:

E=T, -Y, =T, —(®x(k) - Tx(k-1)). (18)

De acordo com o principio do horizonte mével, so-
mente o primeiro elemento de 4U é aplicado, e no
préximo instante de amostragem, toda a sequéncia é
recalculada.

A aproximacdo das predi¢bes pela resposta livre
conduz, obviamente, a uma predigao sub 6tima. Con-
tudo, deve-se observar que este é um artificio interes-
sante, visto que, na formulacdo da lei de controle do
GPC, a minimizacdo da funcdo objetivo J, leva em
conta a diferenca entre a trajetoria de referéncia T, e
a resposta livre como pode ser verificado pelas Equa-
¢Bes (17) e (18).

3 Resultados de simulacdo

Seja uma planta descrita pelo seguinte modelo
SISO bilinear de segunda ordem:

x(k+1)]_[08 -02]x ()] [1 W0 +
xKk+)| [ 0 06 xKk)| |1

4 6| x(k) ®u(k) (19)
5 7%k '
yk)=[L 1]x(k)

Este sistema possui ndo linearidades bastante expres-
sivas, como pode ser observado pelos valores dos
coeficientes bilineares e pelos resultados de simula-
¢do que apresentaram grande variagdo de ganho esta-
tico e de comportamento dindmico. Para se efetuar o
controle deste sistema hipotético, foram projetados os
controladores quasilinear em varidveis de estado,
conforme descrito em Sobrinho (Sobrinho et al,
2011) e o quasilinear modificado aqui proposto. Os
controladores foram sintonizados com o horizonte de
predi¢do Ny=4. Em seguida, foi sintonizado a ponde-
racdo na acao de controle, A, diminuindo-se 0 maxi-
mo possivel para se obter um menor tempo de estabe-
lecimento, assegurando-se a estabilidade do sistema
em malha fechada. Como ja era esperado, o esfor¢o
de controle foi sempre muito grande. Por se tratar de
um caso teorico, ndo foram impostas restri¢des, visto
gue no caso real se consideraria as limitacdes do atu-
ador. Para o controlador quasilinear, o menor valor
possivel foi A =290. Para o controlador quasilinear
modificado foi possivel sintonizar com qualquer va-
lor de 4 >0, sendo utilizado 2=0,01. Os resultados da
simulacdo sdo apresentados nas Figuras 1 e 2.

Na Figura 1 observa-se um melhor desempenho do
controlador quasilinear modificado, o qual reduziu
em cerca de 38% o tempo de estabelecimento.

Observa-se que o esforco de controle, no caso do
algoritmo proposto, é ligeiramente maior, conforme é
mostrado na Figura 2. Isto € devido ao fato que,
neste caso, as predi¢des sdo provavelmente mais pre-



cisas em virtude da melhoria do modelo utilizado na
predicéo.
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Figura 1. Saida do sistema controlado pelos controladores
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Figura 2. Esforco de controle para as saidas mostradas na Fig. 1.

Para se avaliar quantitativamente o desempenho de
cada controlador, utilizou-se o indice de desempenho
de Goodhart (Goodhart et al, 1994). Este indice é
composto por trés parcelas:

1) o esforgo de controle médio total realizado para se
atingir uma dada resposta, representado por:

> Auj(k)
g =t (20)
T

em que T é um nimero inteiro que representa a quan-
tidade de acgdes de controle, tomadas para se obter a
resposta desejada;
2) a variancia do sinal de controle em torno da média,
dada por:

Z (Aui (K)—éy )2
= R (21)

3) o desvio total com relacdo ao valor da referéncia
desejada, dado por:

Z|ﬁ(k)—yi )
s

em que r(k) é o valor da referéncia. Deve-se observar

que o indice &; influencia diretamente na qualidade
do produto a ser obtido, tendo grande importancia na

5 = 22)

analise qualitativa do processo. Esses valores foram
normalizados, dividindo-se pelo valor maximo da
grandeza correspondente, para torna-los adimensio-
nal, obtendo-se os &;j,. O indice de desempenho nor-
malizado ¢ entdo dado por:

&y =08, T &y, T O3 &y (23)

emque o, O, € O3 Sa0 0S pesos atribuidos indivi-
dualmente a cada indice. Adotaram-se 0s pesos a ,

a, e az como sendo 0,2, 0,3 e 0,5, respectivamente.
Isto porque se objetivou dar maior importancia ao
calculo do desvio com relacdo a referéncia desejada,
j& que na maioria dos casos essa situacdo esta rela-
cionada com a qualidade do produto em um processo.
Na tabela 1 apresentam-se os indices de desempenho
obtidos para os controladores simulados. Observa-se
um melhor desempenho para o controlador aqui pro-
posto.

Tabelal indices de desempenho

Controladores Ein Eon Ean En

Proposto 0,023 0,0491 | 0,1469 | 0,0928

Quasilinear 0,023 0,0319 | 0,1920 | 0.1101

Em seguida, efetuou-se uma simulacdo variando-se a
referéncia, a fim de se observar o desempenho do
controlador proposto nestas condigBes de funciona-
mento. O controlador quasilinear modificado conse-
gue conduzir o sistema a rastrear a referéncia, com a
mesma sintonia sem anomalias, como esta mostrado
na Figura 3. O esforco de controle para esta simula-
¢ao estd mostrado na Figura 4. O controlador quasili-
near nao conseguiu realizar o controle com a mesma
sintonia, pois a saida do sistema divergiu. Isso se
deve, provavelmente, a deficiéncia do modelo predi-
tor.
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Figura 3. Saida do sistema controlado pelo controlador
quasilinear modificado variando-se a referéncia.
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Figura 4. Esforco de controle para a saida mostrada na Fig. 3.

4 Conclusao

A modificacdo na quasilinearizagfo, para modelos
descritos por variaveis de estado, aqui apresentada,
proporcionou melhorias no desempenho do controla-
dor, principalmente quando as linearidades do siste-
ma s8o mais expressivas. Uma diferenga importante
entre os controladores aqui analisados é que na abor-
dagem com o controlador quasilinear atualizam-se 0s
polos do modelo linearizado, a cada instante de
amostragem, alterando a dindmica inerente a esse
modelo. J& na abordagem com o controlador quasili-
near modificado, atualizam-se os zeros do modelo a
cada instante de amostragem e também para cada
horizonte de predicdo. Isto nos permite concluir que,
tanto o ganho do modelo preditor, como também a
sua dindmica sdo modificadas, objetivando diminuir a
distancia entre 0 modelo real e o modelo preditor.
Observou-se melhorias na optimalidade do controle,
como também na estabilidade do algoritmo, quando
se variou a ponderacdo na acdo de controle, para o
sistema aqui simulado. Essas melhorias foram devi-
das principalmente as predi¢cdes mais precisas, decor-
rentes da atualizacdo do modelo preditor, ndo somen-
te a cada instante de amostragem, como também ao
longo do horizonte de predicéo.
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