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RESUMO

Abordagens de controle preditivo ndo linear (NMPC) sdo uma alternativa de controle avancado
cada vez mais aplicada na industria, com abordagens NMPC praticas (PNMPC) sendo uma
opcao para a reducdo do seu custo computacional. Um modelo que apresenta potencial para apli-
cacdo como modelo de predi¢do em algoritmos PNMPC € a rede de estado de eco (ESN), capaz
de identificar processos nao lineares com algoritmos computacionalmente eficientes. Conside-
rando este contexto, nesta tese € apresentado um estudo acerca da aplicacao de modelos baseados
na ESN para identificacio e utilizacdo como modelo de predi¢do em abordagens PNMPC. E
proposta uma arquitetura de modelo baseada em uma rede ESN com parcela integradora (ESNI)
e uma abordagem de identificacdo relevante para MPC (MRI), com formula¢des para obtengdo
dos parametros do modelo ESNI por meio de dados obtidos do processo e estimacao on-line.
Foram propostas abordagens PNMPC com modelos de predi¢do baseados no modelo ESNI. Tais
algoritmos utilizam o modelo ESNI completo para obtencao da resposta livre do processo e
obtém a resposta forcada a partir dos coeficientes da resposta ao degrau do modelo ESNI, que
sdo obtidos a cada instante de amostragem por meio de uma simulagdo numérica. Sdo propostas
abordagens que utilizam modelos ESNI identificados a partir de dados do processo (PNMPC-
ESNI) e abordagens adaptativas (APNMPC-ESNI), nas quais o modelo ESNI ¢ identificado
on-line. Adicionalmente, é proposta uma abordagem que busca aprimorar o desempenho do
controlador PNMPC-ESNI utilizando um procedimento iterativo (PNMPCI-ESNI), com o qual
a importancia da por¢ao linearizada no modelo de predi¢do € reduzida. Para avaliar as aborda-
gens de identificacdo e controle propostas, foram realizados estudos de caso com processos nao
lineares simulados e reais. Os resultados da abordagem de identificagio MRI-ESNI indicam que
a utilizacdo da abordagem MRI resultou em modelos com desempenho melhor, para a tarefa
de predi¢do de multiplos instantes a frente, quando comparado com modelos ESNI, treinados
sem a abordagem MRI. Os resultados da abordagem de controle PNMPC-ESNI evidenciaram
que o controlador proposto apresenta desempenho 16% superior aos controladores com mode-
los identificados. Por sua vez, a avaliacdo da abordagem adaptativa APNMPC-ESNI mostrou
que o controlador APNMPC-ESNI € capaz de se adaptar a variagdes paramétricas do processo,
alcancando desempenho em malha fechada superior a um NMPC, quando considerado um cena-
rio de testes em que o processo € sujeito a variacdo paramétrica. Os resultados do controlador
PNMPCI-ESNI indicaram que a abordagem iterativa é capaz aprimorar o desempenho do con-
trolador, com melhorias de até 17% para a métrica e o cendrio testados. O custo computacional
dos controladores propostos foi avaliado, com os tempos de computo associados ao tamanho do
reservatorio do modelo ESNI e também ao numero de iteracdes do procedimento iterativo, no
caso do PNMPCI-ESNI. Os tempos médximos foram compativeis com os processos avaliados,
sendo mais de uma ordem de grandeza menores que os verificados para os controladores NMPC
usados como comparagao.

Palavras-chave: Controle preditivo ndo linear pratico. Identificacio relevante para MPC. Rede
de estado de eco. Controle preditivo adaptativo.



ABSTRACT

Nonlinear predictive control (NMPC) approaches are a type of advanced control strategy which
has been increasingly applied in industry. The computational cost associated with solving the
NMPC problem can be reduced by using practical NMPC (PNMPC) approaches. A model
that has potential for application as a prediction model in PNMPC algorithms is the echo
state network (ESN), which is capable of identifying nonlinear processes with computationally
efficient algorithms. Considering this context, this thesis presents a study about the application
of models based on the ESN for system identification and later use as a prediction model in
PNMPC approaches. A model architecture based on an ESN network with an integrating portion
(ESN]) is proposed and an MPC relevant identification approach (MRI), with formulations to
obtain the parameters of the ESNI model through data obtained from the process and through
on-line estimation, is considered. Additionally, PNMPC approaches with prediction models
based on the ESNI model are proposed. Such algorithms use the complete ESNI model to
obtain the free response of the process and obtain the forced response from the step response
coefficients of the ESNI model, which are obtained at each sampling instant by means of a
numerical simulation. Approaches that use ESNI models identified from process data (PNMPC-
ESNI) and also adaptive approaches (APNMPC-ESNI), in which the ESNI model is identified
online, are proposed. Additionally, an approach that seeks to improve the performance of the
PNMPC-ESNI controller using an iterative procedure (PNMPCI-ESNI) is proposed. It relies
on reducing the importance of the linearized portion in the prediction model, thus improving
the prediction accuracy. To evaluate the proposed identification and control approaches, case
studies were carried out with simulated and real non-linear processes. The results of the MRI-
ESNI identification approach indicate that the use of the MRI strategy resulted in models that
performed better for the multiple-step ahead prediction task when compared to a baseline of
ESNI models trained without the MRI approach. The results of the PNMPC-ESNI control
approach showed that the proposed controller presents a performance 16% better than controllers
with identified models. In its way, the evaluation of the APNMPC-ESNI adaptive approach
showed that the APNMPC-ESNI controller is capable to adapt to process parameter changes,
achieving a better closed-loop performance than an NMPC, when a test scenario in which
the process is subject to parametric variation is considered. The results of the PNMPCI-ESNI
controller indicate that the iterative approach is able to improve the controller performance,
with improvements of up to 17% for the tested metric and scenario. The computational cost is
mainly associated with the ESNI model reservoir size and also with the number of iterations of
the iterative procedure for the particular case of the PNMPCI-ESNI. The maximum computing
times were compatible with the evaluated processes, being more than one order of magnitude
smaller than those verified for the NMPC controllers used for comparison purposes.

Keywords: Practical nonlinear model predictive control. MPC relevant identification. Echo state
network. Adaptive model predictive control.
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1 INTRODUCAO

Um dos paradigmas de controle avangado que se encontra bem estabelecido e conta
com boa aceitacido na industria € o controle preditivo baseado em modelo (MPC, do inglés
Model Predictive Control). De forma geral, as abordagens mais aplicadas sdo as baseadas em
representacdes com modelos de predi¢do lineares, como o controle preditivo generalizado (GPC,
do inglés Generalized Predictive Control), proposto em Clarke et al. (1987), o controle por
matriz dinamica (DMC, do inglés Dynamic Matrix Control), proposto em Cutler e Ramaker
(1980), e as abordagens MPC no espaco de estados (LEE et al., 1994). Esse paradigma possui
grande aplicacdo em processos da industria petroquimica desde sua proposi¢cdo e vem sendo
adotado, com o passar do tempo, em outros dominios de aplicacdo (QIN; BADGWELL, 2003;
CAMACHO; BORDONS, 2007; FORBES et al., 2015).

A utilizacdo de modelos de predi¢do ndo lineares, que resultam em um problema de
controle preditivo ndo linear (NMPC, do inglé€s Nonlinear Model Predictive Control), ainda nao
€ tdo comum. Esse tipo de abordagem pode ser especialmente util em certas ocasides, como
em processos altamente ndo lineares. Processos moderadamente ndo lineares que enfrentam
amplas mudancgas em sua regido de operacdo consistem também em exemplos em que o NMPC
apresenta grande potencial de aplica¢do. Por fim, processos em que o controlador opera proximo
a condicdes singulares, por exemplo a mudanga no sinal do ganho ou a multiplicidade na entrada,
sdo casos em que o uso de abordagens NMPC pode trazer beneficios claros frente a aplicacio
de controladores lineares (HENSON, 1998; BIEGLER, 2000).

Virios aspectos fazem com que a utilizacao de abordagens NMPC seja desafiadora. A
principal delas, a qual surge diretamente da ndo linearidade do processo, consiste na solu¢do on-
line de um problema de programacdo ndo linear (NLP, do inglé€s NonLinear Programming), ao
menos em parte, o qual ndo é convexo e requer algoritmos complexos para resolugdo. A solucdo
on-line de um NLP resulta em um custo computacional elevado sem que haja garantia de otima-
lidade global e tempo de convergéncia do algoritmo. Outro desafio que faz com que alternativas
nao lineares ndo sejam tao exploradas € dificuldade associada a identificagcdo de modelos nao
lineares (HENSON, 1998; MAYNE, 2000; BIEGLER, 2000; CAMACHO; BORDONS, 2007).

Alguns métodos para evitar a necessidade de resolu¢do de um NLP em uma abordagem
NMPC sao encontrados na literatura. Uma forma comum consiste em obter uma versao em que
parte da formulacdo NMPC utiliza versdes linearizadas do modelo ndo linear, fazendo com que
o problema de otimizagdo resultante seja de programagdo quadratica (QP, do inglés Quadra-
tic Programming). Em geral, tais métodos apresentam um compromisso entre a fidelidade da
aproximag¢ao do modelo de predicdo comparado ao modelo nao linear e o custo computacional,
associado a obtencao dessas predi¢des e a resolucido do problema de otimizacgdo. Esse tipo de
abordagem € referenciado na literatura como abordagem MPC pratica ou computacionalmente
eficiente (PLUCENIO, 2010; LAWRYNCZUK, 2014).

A estratégia geralmente utilizada para a identificacdo de sistemas dindmicos consiste na
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estimacao dos parametros do modelo por meio da otimizacdo de uma fung¢do custo do erro de
predi¢dao de um instante a frente (LJUNG, 1999). Apesar de ser a abordagem mais comum e
produzir resultados suficientemente bons na maior parte dos casos, ela ndo € a escolha ideal
quando o modelo serd utilizado para predi¢do em um MPC. O modelo utilizado em um MPC
deve apresentar um desempenho bom para a predi¢cdo de multiplos instantes a frente, pois
o modelo € utilizado no MPC para predizer a evolu¢do do comportamento futuro do processo
considerando um horizonte futuro (GOPALUNI et al., 2003; GOPALUNI et al., 2004). Na maior
parte dos casos, o tamanho do horizonte de predi¢do usado pelo MPC é maior que um, fazendo
com que abordagens de identificacdo de sistemas que se baseiam na otimizacao de fung¢des do
erro de predicao de multiplos instantes a frente sejam escolhas mais apropriadas (GOPALUNI
et al., 2004; CAMACHO; BORDONS, 2007). A familia de algoritmos que otimizam o modelo
para a predi¢do de multiplos instantes a frente € conhecida como identificagdo relevante ao MPC
(MRI, do inglés MPC Relevant Identification).

Além do desafio associado a solucdo do problema MRI, a obten¢do de um modelo nao
linear para utilizagdo em uma abordagem NMPC traz diversos outros desafios. Uma op¢ao co-
mum consiste na utilizacdo de modelos fenomenoldgicos, baseados nas equagdes fundamentais
do processo. Essa alternativa € interessante por resultar em um modelo globalmente vélido, ca-
racteristica desejada para o controle. Porém, a dificuldade associada a deduc¢ado de tais modelos
consiste em um grande problema. Os modelos empiricos sdo uma alternativa aos modelos feno-
menoldgicos, transformando dados acerca da entrada e da saida de um processo em uma relacdo
entre a entrada e a saida, que pode ser usada para predizer comportamentos futuros (LEE, 2000;
FOSS; SCHEI, 2007).

Uma forma frequentemente explorada na literatura para obten¢do de modelos ndo linea-
res empiricos consiste no uso de redes neurais artificiais (RNAs). A identificagdo por meio de
RNAs surgiu no inicio da década de 1990, ap6s a apresentacdo de estratégias para criar e treinar
arquiteturas capazes de realizar processamento temporal, por Werbos (1990). De forma geral, os
trabalhos presentes na literatura exploram, em especial, uma classe de arquiteturas de redes neu-
rais artificiais. Essa classe estende o modelo perceptron de miltiplas camadas (MLP, do inglés
MultiLayer Perceptron), modelo mais popular de RNA para problemas estdticos, para que ele
possa tratar problemas dinamicos. Tais arquiteturas apresentam conexdes recorrentes, podendo
ser empregadas para modelar problemas com contexto temporal, inclusive sistemas dinamicos
ndo lineares. Essa classe de arquiteturas apresenta diversos modelos distintos, desde versdes sim-
plificadas como as apresentadas por Jordan (1986) e Elman (1990), até versdes genéricas, que
possibilitam o treinamento dos pesos de realimentacao, caso da rede ndo linear autorregressiva
com entradas exdgenas (NARX, do inglés Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs)
e da rede perceptron de multiplas camadas recorrente (RMLP, do inglés Recurrent MultiLayer
Perceptron) (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990; PARLOS et al., 1991; PUSKORIUS;
FELDKAMP, 1994).

A aplicagdo dessa classe de RNAs apresentou resultados promissores, mas que foram,
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de certa forma, limitados por algumas caracteristicas indesejadas, como o alto tempo do trei-
namento e os fendmenos do desaparecimento e explosdo do gradiente, os quais afetam redes
MLP com diversas camadas escondidas e também redes recorrentes derivadas do modelo MLP.
Tal problema decorre da utilizacdo do algoritmo da retropropagacdo do erro (do inglés, error
backpropagation) para o treinamento da rede, o qual € a alternativa comumente aplicada na
literatura. Esse algoritmo propaga os sinais de erro da saida para a entrada, os quais decaem
exponencialmente, fazendo com que o erro nas camadas iniciais possa desaparecer ou crescer
indefinidamente, em casos que a rede € profunda (SCHMIDHUBER, 2015; HOCHREITER,
1998).

Pesquisas recentes exploraram estratégias para o treinamento eficiente de redes recor-
rentes, por meio de paradigmas alternativos para o aprendizado de problemas dinamicos. Um
desses paradigmas € chamado de computagdo de reservatorio. A ideia compartilhada pelas ar-
quiteturas de RNAs desse paradigma consiste em eliminar muitos dos problemas encontrados
no treinamento de modelos MLP recorrentes, como o desaparecimento do gradiente, por meio
de abordagens em que a parte dinAmica do modelo ndo é ajustada durante o treinamento. As
principais arquiteturas que se aproveitam desse paradigma sao a rede de estado de eco (ESN, do
inglés Echo-State Network), proposta em Jaeger (2002), e a maquina de estado liquido (LSM,
do inglés Liquid State Machine). No contexto da identificagdo de sistema, varias formulagdes
de ESNs ja foram consideradas para identificacio utilizando dados adquiridos da operagdo do
processo (DAI et al., 2009; ANTONELO et al., 2017; WANG et al., 2020). Existem também
abordagens que estimam on-line os parametros do modelo ESN, utilizando, primariamente, algo-
ritmos baseados no método dos minimos quadrados recursivo (RLS, do inglés Recursive Least
Squares) JAEGER, 2003; SUSSILLO; ABBOTT, 2009; HUANG et al., 2016; YANG et al.,
2019).

1.1 PESQUISAS RELACIONADAS

Existem trabalhos na literatura que abordam a obtencido de abordagens NMPC priti-
cas de forma geral. Uma referéncia importante é o trabalho apresentado em Plucenio et al.
(2007), complementado em Plucenio (2010), o qual apresenta uma abordagem para obtencao de
controladores NMPC praticos (PNMPC, do inglés Practical Nonlinear MPC) com uma formu-
lagcdo geral, apesar de originalmente a abordagem ter sido apresentada considerando modelos
fenomenoldgicos nao lineares.

Quanto a aplicacdo de abordagens com arquiteturas de redes neurais em MPC, existem
variadas fontes na literatura abordando tal tema. Existem abordagens que utilizam RNAs desem-
penhando o papel do otimizador, para a solu¢do do problema de otimizagao resultante (YAN;
WANG, 2012a; LI et al., 2015; XU et al., 2016; WANG et al., 2020), e também abordagens
que buscam sintetizar o comportamento geral de um controlador MPC utilizando uma RNA,
a qual substitui o controlador apds aprender seu funcionamento (PARISINI; ZOPPOLI, 1995;
DRGONA et al., 2018; HERTNECK et al., 2018; CHEN et al., 2022). Porém, grande parte dos
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trabalhos explora estratégias em que a RNA desempenha o papel do modelo de predi¢do, sem-
pre apresentando grande similaridade com os trabalhos precursores de Narendra e Parthasarathy
(1990) e Psichogios e Ungar (1990), os quais apresentaram abordagens para a identificacdo de
sistemas ndo lineares e o MPC com arquiteturas de redes neurais, respectivamente.

Alguns trabalhos, como o de Eawrynczuk (2007), lidaram com a resolucio do problema
de otimizagao resultante do NMPC, propondo abordagens praticas. O trabalho apresentado em da
Cruz et al. (2013) também explora uma abordagem NMPC pratica, porém considera um modelo
neural, para o controle de um sistema de quatro tanques. Existem também estratégias, como a
apresentada em Jin e Su (2008), para a utilizacdo de RNAs recorrentes em abordagens MPC
adaptativas. Trabalhos recentes abordam ainda algumas arquiteturas classicas de RNA, como
em Wysocki e Lawrynczuk (2015), no qual a rede de Jordan, uma das primeiras arquiteturas
recorrentes, € aplicada. Sdo encontrados na literatura, também, trabalhos que abordam variadas
aplicacdes, como em Yan e Wang (2012b), no qual um MPC com RNA ¢ aplicado para o
controle da trajetéria de embarcagdes, e o trabalho de Demmers et al. (2018), no qual uma
abordagem de MPC com RNA foi usada para controlar o crescimento de aves e suinos. Existem
também trabalhos recentes que utilizam a rede com memoria do longo curto prazo (LSTM, do
inglés Long Short-Term Memory) como modelo de predi¢do, com destaque para as abordagens
apresentados em Schwedersky et al. (2019), que propde um algoritmo NMPC pritico, e a
apresentada em Karimanzira e Rauschenbach (2020), que propde uma estratégia NMPC para
o controle de uma planta simulada de dessalinizacdo por osmose reversa. Outros trabalhos que
utilizam as LSTMs como modelo de predi¢cdo sao encontrados em Jeon e Kim (2021), Zarzycki
e Lawrynczuk (2021) e Terzi et al. (2021). Com exce¢do dos trabalhos apresentados em da
Cruz et al. (2013) e Schwedersky et al. (2019), que propde abordagens NMPC priticas, todas
as demais se baseiam na solu¢do direta do problema NLP.

Por sua vez, a utilizagdo de arquiteturas de RNA recorrentes baseadas em computacao
de reservatorio em abordagens MPC ainda € incipiente. Uma das primeiras abordagens foi
apresentada em Pan e Wang (2012), na qual um modelo baseado em ESN € usado para predicdo
em um MPC, enquanto uma segunda ESN foi utilizada para solu¢do do problema de otimizagao,
considerando uma abordagem neurodindmica. Em tal trabalho, a predi¢do € obtida por meio de
uma expansao em série de Taylor, especifica para a arquitetura utilizada. Por sua vez, o trabalho
de Jordanou et al. (2018) aplicou uma abordagem semelhante, na qual o modelo € identificado
por meio de uma ESN, a qual é usada no MPC para predi¢do da saida, aplicando, novamente,
uma expansao em série de Taylor. Esta é uma formulagao no espaco de estados, na qual o
modelo ESN sofre uma linearizac¢io sucessiva, a cada periodo de amostragem, considerando os
coeficientes da série de Taylor truncada para montar uma formulacdo NMPC pratica. Por fim,
em Armenio et al. (2019), uma formulacdo NMPC, no espaco de estados, foi proposta. Nesse
trabalho, foi apresentada uma condic¢ao suficiente para garantia incremental da estabilidade entre
entrada e estados do modelo ESN.

Quanto a obten¢do de modelo em métodos de identificacdo MRI, as abordagem mais co-
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muns sdo baseadas no método proposto em Shook et al. (1992), no qual os parametros do modelo
sdo estimados utilizando um método baseado no erro de predicdo de um instante a frente asso-
ciado a filtragem dos dados de entrada e de saida do processo. Tais abordagens sao geralmente
implementadas considerando modelos lineares em seus parametros (GOPALUNI et al., 2003).
Existem algumas abordagens MRI para estruturas de modelos nio lineares, como por exemplo
modelos NARX (QUACHIO; GARCIA, 2014), Hammerstein (QUACHIO; GARCIA, 2017),
Wiener (QUACHIO; GARCIA, 2019), e modelos provenientes da modelagem fenomenoldgica
(PCOLKA et al., 2016).

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

A obtencao de modelos ndo lineares identificados e com alta fidelidade para uso como
modelo de predicdo em controladores preditivos ainda € uma 4rea com diversos avancos a se-
rem alcangados. As técnicas exploradas até entdo apresentam, tipicamente, algumas limitacdes,
podendo ser baseadas em modelos que requerem um alto conhecimento do processo ou classes
de modelos especificas para alguns tipos de comportamentos nao lineares. As abordagens que
utilizam RNAs recorrentes para tal fim ja sdo exploradas na literatura, porém geralmente sao
aplicados modelos baseados em arquiteturas recorrentes tradicionais, apesar da ascensdo de
arquiteturas recorrentes modernas, as quais ja mostraram vantagens em outros dominios de apli-
cacdo (LI et al., 2012; SUNDERMEYER et al., 2012; GRAVES et al., 2013). Quando utilizadas
arquiteturas baseadas na computacdo de reservatorio, sdo geralmente exploradas abordagens
para problemas especificos, focadas na aplicacdo. Existem oportunidades associadas a utiliza-
¢ao de ESNs para identificagdo de sistemas e posterior utilizagdo como modelo de predicao
em abordagens NMPC. Principalmente, existe uma caréncia na literatura de formulacdo para
identificacdo de sistemas relevante ao MPC, considerando modelos baseados na ESN, a qual
pode trazer vantagens em relacdo as técnicas de identificagcdo tradicionalmente aplicadas para a
ESN.

A formulacdo de estratégias NMPC usando modelos baseado na ESN para predicio
também € um campo de estudos com desafios a serem suplantados. Existem na literatura for-
mulacdes NMPC que aplicam esse tipo de modelo para obtencdo de predi¢cdes, porém tais
algoritmos apresentam limitacdes, seja relacionada com a fidelidade entre o modelo e a predi¢do
usada no controle, seja com a necessidade da resolu¢do de um problema de otimiza¢do nao
linear. De forma geral, as formulag¢des apresentadas na literatura sdo baseadas em abordagens no
espaco de estados, existindo uma oportunidade de pesquisa em abordagens de NMPC praticas
baseadas em formulagdes cléssicas, de forma semelhante a abordagem proposta em Plucenio
(2010). Existem também oportunidades para o estudo de formas para redu¢do do impacto da
linearizagdo do modelo ESN, de modo a melhorar a qualidade das predi¢cdes ndo lineares do
NMPC pritico. Outra oportunidade ainda inexplorada esta relacionada a maior vantagem dos
modelos baseados na computacdo de reservatorio, que € baixa complexidade computacional

associada ao seu treinamento, o que pode ser uma vantagem para a sintese de algoritmos NMPC
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préticos adaptativos.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta tese consiste em desenvolver abordagens para identificacdo de
sistemas e controle preditivo ndo linear pritico baseados em modelos obtidos por redes de estado

de eco.

1.2.2  Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta tese consistem em:

* pesquisar na literatura abordagens para identificacdo de sistemas dindmicos nao

lineares baseadas em ESNs e técnicas de controle NMPC prético;

* propor abordagens para identificacdo de sistemas dinamicos relevante ao MPC
baseadas em ESN;

* propor algoritmos de controle NMPC préticos para ESNs;
* propor algoritmos de controle NMPC praticos adaptativos para ESNs;

* avaliar experimentalmente as abordagens de identificagdo e controle propostas.

1.3  ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No Capitulo 2 € apresentada uma revisao da literatura acerca de técnicas para identifi-
cacdo de sistema utilizando ESN, técnicas de identificacao relevante ao MPC, algoritmos de
controle NMPC préticos e algoritmos NMPC adaptativos. Em seguida, no Capitulo 3 € pro-
posta uma abordagem para identificacao de sistemas relevante ao MPC, considerando modelos
baseados na rede ESN. Em seguida, no Capitulo 4, sdo propostas abordagens para o controle
NMPC pratico considerando modelos ESN. Por fim, as consideracdes finais deste trabalho sdao

apresentadas no Capitulo 5.
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2.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura, cobrindo os temas essenciais que sdo
abordados nesta tese. O primeiro assunto abordado é o controle preditivo nao linear pratico, o
qual é discutido na Secao 2.2. Em seguida, sdo apresentadas as principais referéncias da literatura
acerca do controle preditivo baseado em modelo adaptativo. Na Secdo 2.4 sdo exploradas as
referéncias que abordam algoritmos MPC com RNAs em sua formula¢do. Em seguida, sdao
detalhados os métodos para a identificacdo de sistemas dindmicos nao lineares com RNAs
recorrentes, os quais sao detalhados na Secdo 2.5. As técnicas de identificacdo de sistemas
relevante para controle preditivo sdo apresentadas na Secdo 2.6. Uma discussdo acerca das
abordagens de identificag@o e controle abordadas neste capitulo € apresentada na Se¢ado 3.6. Por
fim, na Secdo 2.7 sdo apresentados alguns comentdrios finais acerca da revisao da literatura

realizada.

2.2 CONTROLE PREDITIVO NAO LINEAR PRATICO

O controle de processos dinamicos consiste em estratégias usadas para levar a saida
de um processo, y € R™, a qual é sujeita a perturbagdes, d € R?, para um valor desejado de
referéncia, r € R, por meio da varia¢do de um sinal de controle, u € R”. Na teoria de controle
preditivo baseado em modelo, um modelo explicito do processo € utilizado para a formulagdo de
um problema de otimiza¢do cujo objetivo consiste em encontrar uma sequéncia de incrementos
de controle futuros que minimize uma dada func¢ao custo definida pelo projetista. Tipicamente,
o problema de otimizacdo é construido considerando uma funcio custo que considera uma soma
ponderada de critérios: uma parcela que penaliza o erro de seguimento de referéncia; e outra

que penaliza a varia¢do do sinal de controle. Considerando a predi¢do da saida para o instante
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k + N, tomada em k, como y(k + N | k), para o caso com entrada tnica e saida dnica (SISO, do

inglés Single Input and Single Output), o vetor de predicdes futuras € definido como

T
$'=[y(k+N1Ik) y(k+N2|k)] : (1)

ao longo de um horizonte de predicdo N = N —Nj. Ja o vetor de incrementos de controle futuros
¢ definido como .
Au=[Au(ka) Au(k+Nu—1|k)} , )

ao longo de um horizonte de predi¢do Ny. Considerando um vetor de referéncias futuras r,
definido com a mesma estrutura do vetor de predi¢des, o problema de otimizacdo pode ser
definido como (CAMACHO; BORDONS, 2007)

N2 Nu
min /= D sk +ilk) - rk+D1* + > AD[Auk+j- I, 3)
u
i=N, j=1

no qual d e A representam as ponderacdes para o erro e esforco de controle, respectivamente.

Considerando que o modelo usado para predi¢ao € nao linear, o problema de otimiza¢do
resultante €, geralmente, ndo convexo. Segundo Mayne (2000), esse € um dos grandes desafios
para o desenvolvimento do controle preditivo ndo linear, pois a resolu¢do de tal problema traz
limitagdes, especialmente em exemplos multivaridveis com diversas varidveis controladas e de
processo. Como o problema de otimizacdo é nao convexo, a solu¢ao desse problema resulta
em uma demanda computacional que cresce exponencialmente com o nimero de varidveis de
decisdo, dificultando a resolugdo on-line do problema. O segundo grande desafio apontado por
Mayne (2000) consiste na necessidade do desenvolvimento de versdes robustas, as quais devem
considerar as inevitdveis incertezas decorrentes dos erros de modelagem ou perturbacdes nao
medidas, drea que tém sido bastante explorada na literatura (ZHENG, 2000).

A literatura apresenta algumas alternativas para lidar com a nao convexidade resultante
da ndo linearidade do modelo. A alternativa comumente aplicada consiste na linearizacdo do
modelo ndo linear, a qual pode ser realizada por diversos tipos de métodos. A forma mais trivial
consiste em métodos com linearizacdo em volta de pontos de operacdo. Essa variante engloba
diversos métodos, desde os que consideram apenas um modelo linearizado estatico, até métodos
que utilizam maltiplos modelos lineares. O trabalho de Townsend et al. (1998) é um exemplo do
emprego de multiplos modelos locais, pois apresenta uma implementagdo de DMC (CUTLER;
RAMAKER, 1980) que utiliza um modelo global formado por um conjunto de submodelos
localmente validos, obtidos por meio da identificagdo do processo nao linear.

Alternativas mais complexas consistem nos métodos com lineariza¢io sucessiva e ao
longo da trajetéria (GARCIA, 1984; GATTU; ZAFIRIOU, 1992; LEE; RICKER, 1993; GATTU;
ZAFIRIOU, 1995; DE OLIVEIRA et al., 1995; KURTZ; HENSON, 1997; ZHENG, 1997; SEKI
et al., 2002). Tais métodos consistem em abordagens que utilizam o modelo ndo linear para
obter versoes linearizadas considerando a trajetdria predita do processo. Essa estratégia resulta,

geralmente, em uma representacao mais fiel do modelo ndo linear, especialmente em casos com
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severa ndo linearidade, podendo considerar, inclusive, o comportamento nao linear ao longo
do horizonte de predicdo. Um dos primeiros exemplos do emprego desse tipo de estratégia é
apresentado no trabalho de Garcia (1984), o qual apresenta um algoritmo em que o modelo
nao linear do processo € linearizado sucessivamente, a medida que o estado do processo muda,
sendo usado para obter os coeficiente das resposta ao degrau, em uma abordagem que estende o
algoritmo DMC.

Na Figura 1 € apresentada uma representacdo dessas classes de algoritmos MPC, eviden-
ciando a proximidade dos métodos apresentados com as implementagdes puramente lineares ou
nao lineares. Com base nisso, € evidenciado quais métodos utilizam modelo de predi¢do com
maior fidelidade, e também € explicitada a variacdo da complexidade computacional dos varios

métodos.

Figura 1 — Diagrama acerca dos tipos de controladores MPC, fidelidade do modelo e complexi-
dade computacional.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os métodos que aplicam lineariza¢do sucessiva e ao longo da trajetdria resultam em
algoritmos com modelo de predi¢do mais fi€is ao modelo ndo linear. Um algoritmo que utiliza
esse método de linearizacao foi apresentado por Plucenio et al. (2007), denominado MPC Pratico
para Sistemas Nao Lineares (PNMPC).

No algoritmo PNMPC, para o caso SISO, o vetor de predigdes futuras € obtido de forma
semelhante ao que ocorre no algoritmo DMC (CUTLER; RAMAKER, 1980), em fun¢do dos

incrementos futuros de controle, sendo descrito por
¥ = GAu +f, 4)

na qual f representa a resposta livre do sistema e G corresponde a matriz de dinamica do sistema,
obtida usando os coeficientes da resposta ao degrau do sistema. Quando o modelo € linear, essa
representacdo € possivel devido ao principio da superposi¢do, o qual € verificado em sistemas
lineares. Tal principio ndo é verificado para sistemas nao lineares, porém o algoritmo PNMPC

utiliza uma estrutura semelhante, com

y = GpnmpcAu +f, (5)
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na qual f corresponde a resposta livre obtida considerando os incrementos futuros de controle
nulos, e a matriz Gpyvpe = % representa o gradiente das saidas preditas em relagdo aos
incrementos de controle futuros.

Essa representacdo afim em relacdo a varidvel de decisdo Au faz com que o problema de
otimizagdo possa ser resolvido com técnicas de programacdo quadratica, da mesma forma que
no algoritmo DMC. Outros algoritmos presentes na literatura apresentam ideias semelhantes ao
PNMPC, com destaque para o algoritmo MPC-NPL (do inglés, MPC algorithm with Nonlinear
Prediction and Linearization), apresentado em Lawrynczuk (2007), o qual emprega o mesmo
tipo de modelo de predi¢dao, fundamentado na obten¢do do gradiente das saidas futuras em
relacdo aos incrementos de controle futuros.

Existem outras formas para obtencdo de um modelo de predi¢do afim em relagcdo aos
sinais de controle futuros. Essas alternativas podem resultar em mudancas na complexidade
computacional do algoritmo, a0 mesmo tempo que afetam a qualidade da aproximagao obtida
pelo algoritmo do modelo ndo linear. Algumas dessas alternativas sdo apresentadas com detalhes

em Lawrynczuk (2013) e em Lawryniczuk (2014).

2.3 CONTROLE PREDITIVO NAO LINEAR ADAPTATIVO

Como foi definido em Astrom e Wittenmark (2013, p. 1), “um controlador adaptativo
€ um controlador com parametros ajustaveis € um mecanismo para ajuste desses parametros”.
Dessa forma, abordagens de controle adaptativo utilizam métodos de adaptacdo e aprendizado
para modificar, on-line, os paradmetros do controlador, sendo utilizadas em problemas nos quais
0s parametros do processo variam no tempo ou sdo, a principio, incertos. Uma representacao
geral de controladores adaptativos € apresentada na Figura 2. Nela, um sistema adaptativo pode
ser interpretado como um sistema com duas malhas, sendo uma malha dedicada ao controle
do processo e uma segunda para a adaptacdo dos parametros do controlador. No contexto do
controle preditivo, a adaptacdo pode ser dos parametros do modelo de predi¢do, de parame-
tros de ajuste do controlador, como por exemplo os horizontes de predicao e de controle e as

ponderacdes da funcdo custo, ou ambos.

Figura 2 — Diagrama de blocos de um sistema de controle adaptativo.
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Fonte: adaptado de Astrom e Wittenmark (2013).
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A utilizacdo de mecanismos adaptativos associados a controladores preditivos ainda é
incipiente na literatura, visto que grande parte das abordagens MPC adaptativas se restringem a
modelos de predicdo lineares (MAYNE, 2014). Dentre as vérias abordagens para controladores
preditivos adaptativos, as mais abundantes sdo integradas com técnicas de MPC robusto. De
forma geral, essas estratégias usam mecanismos de adaptagdo para reduzir o conservadorismo
das abordagens de MPC robusto (MAYNE; MICHALSKA, 1993; FUKUSHIMA et al., 2007;
MARAFIOTI et al., 2014; VICENTE; TRODDEN, 2019). Outro tipo de abordagem abundante
sdo as técnicas que aplicam métodos de identificacdo Set Membership, também combinadas com
abordagens MPC robustas (ADETOLA et al., 2009; ADETOLA; GUAY, 2011; TANASKOVIC
et al.,2014; BUJARBARUAH et al., 2019; TANASKOVIC et al., 2019).

Além desses algoritmos associados a técnicas de MPC robusto, existem abordagens de
MPC dual. No controle dual, existem dois objetivos: 1) o controle do processo cujas caracteristi-
cas sao desconhecidas; ii) e a investigacao das dinamicas do processo, por meio de um sinal de
sondagem (do inglés, probing signal) (WITTENMARK, 1995). Existem abordagens duais para
MPC linear, nas quais o modelo é parametrizado por fun¢des de base ortonormal, como nos tra-
balhos apresentados em Heirung et al. (2017) e em Kumar et al. (2019a), e também abordagens
para NMPC, com modelos do tipo Wiener parametrizado por func¢des de base ortonormal, como
o estudo apresentado em Kumar et al. (2019b).

Existem também estratégias que utilizam modelos adaptativos baseados no aprendizado
de méaquina. Um exemplo € o trabalho apresentado em Su e Wu (2009), que propde a utilizacao
de uma rede neural recorrente diagonal, estimada usando o filtro de Kalman estendido (EKF,
do inglés Extended Kalman Filter), e com o problema NLP sendo resolvido por meio de um
otimizador por enxame de particulas. Abordagem similar € apresentada em Reddi e Rani (2016),
cujo modelo € parametrizado por meio de uma rede neural e também é estimada usando EKF.
Por sua vez, em Akpan e Hassapis (2011), o modelo € parametrizado utilizando uma rede neural
série-paralelo, treinada com um algoritmo RLS.

Quanto as abordagens em que parametros do controlador MPC sdo adaptadas, uma das
que se destaca consiste nos algoritmos de self-triggered MPC. Este tipo de estratégia € utilizada
para reduzir a complexidade computacional da resolu¢io do NMPC, usando um mecanismo
que escolhe os instantes de tempo no qual o controlador serd executado, fazendo com que o
problema NMPC seja resolvido aperiodicamente (HASHIMOTO et al., 2017). Outros exemplos
desse tipo de abordagem sdo as propostas em Sun et al. (2019) e Li et al. (2020), que utilizam
mecanismos adaptativos para, a cada instante em que o controlador é executado, ser capaz de
adaptar seu horizonte de predi¢do, definindo a sequencia de acdes de controle para esse horizonte
e também o préximo instante em que o controlador serd executado, reduzindo ainda mais o custo

computacional.
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2.4 CONTROLE PREDITIVO NAO LINEAR COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O interesse pelo uso de redes neurais em aplicagdes de controle se deu naturalmente,
seguindo a tendéncia iniciada apds a publicagdo do algoritmo da retropropagacao do erro, em
Rumelhart et al. (1986), o qual impulsionou a pesquisa em redes neurais artificiais. Na drea do
controle de processos, o artigo de Narendra e Parthasarathy (1990) teve grande importancia para
o crescimento no interesse acerca do uso de RNAs. A grande relevancia de tal artigo se deu por
apresentar alguns caminhos que a pesquisa acerca de RNAs no controle poderia tomar. Uma
dessas tendéncias era a utilizacdo das redes neurais para identificacdo de sistemas dinamicos
ndo lineares.

O potencial apresentado pela possibilidade de constru¢do de modelos ndo lineares utili-
zando técnicas neurais foi logo explorado na drea do controle preditivo baseado em modelo. Os
trabalhos precursores foram os de Hernandaz e Arkun (1990) e de Psichogios e Ungar (1990).
O primeiro utilizou um modelo ndo linear identificado usando RNAs para a corre¢do do erro
de modelagem em um algoritmo de controle DMC. Por sua vez, o segundo utilizou uma RNA
como modelo de predi¢cdo em um controlador MPC.

A diversidade nas formas de utilizacdo das RNAs em algoritmos MPC € uma caracteris-
tica que se revela perante uma andlise aprofundada da literatura. Os trabalhos que envolvem a
utilizacdo de RNAs em algoritmos MPC podem ser sumarizados em trés classes (TATJEWSKI;
EAWRYNCZUK, 2006):

* algoritmos MPC com otimizacdo ndo linear e um modelo de processo ou modelo de

predicdo baseado em RNA;

e algoritmos MPC com lineariza¢do on-line ou offline de um modelo de rede neural e

otimizagdo quadritica;

* modelos de RNA aplicados a reducio de complexidade computacional de algoritmos MPC,

executando a fun¢do do otimizador ou aproximando o comportamento do controlador.

Apenas as duas primeiras classes se encontram no dominio de interesse deste trabalho.
A terceira opcdo estd estreitamente relacionada com a drea da programac¢do neurodindmica, com
mais detalhes acerca desse tipo de técnica podendo ser encontrados em Bertsekas (2009).

A primeira classe de algoritmos, baseados em otimizacdo ndo linear, foi amplamente
utilizada nos trabalhos precursores no uso de RNAs em abordagens MPC. Esses trabalhos
exploravam o uso de redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Networks)
convencionais, principalmente modelos baseados nas redes MLP e redes com unidades baseadas
em funcdes de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Functions) aplicando realimentacdo entre
a saida e entrada, redes essas que implementam modelos NARX. Os desafios enfrentados nesses
estudos consistiam na obten¢do dos modelos usando essas arquiteturas precursoras € também
na resolu¢do do problema de otimizac¢ao nao linear (SU; MCAVOY, 1993; TEMENG et al.,
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1995; DECLERCQ; DE KEYSER, Robain, 1996; SOLOWAY; HALEY, 1996; TRAJANOSKI;
WACH, 1998; YU; GOMM, 2003; AL SEYAB; CAO, 2008a, 2008b).

Um dos primeiros trabalhos que explorou a utilizacdo de redes neurais em abordagens
sem a necessidade da resolucdo de um problema NLP foi o de Draeger et al. (1995), o qual
usou a RNA em uma abordagem denominada Extended-DMC, abordagem essa que considera
a diferenca entre 0 modelo néo linear e a representacdo linear usada no DMC para correcao do
modelo de predi¢do linear do DMC. O esquema de funcionamento desse algoritmo € apresentado
no diagrama de blocos da Figura 3. Nela, € apresentada a funcao da rede neural, a qual ndo é
usada diretamente pra obtencdo da predi¢do, e sim para obter uma estimativa do erro de predi¢ao,

o qual € usado pra corrigir o modelo de predi¢cao do DMC.

Figura 3 — Diagrama de blocos para a estratégia DMC estendida.
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Fonte: adaptado de Draeger et al. (1995).

Entre os trabalhos relevantes, destaca-se também o trabalho de Liu e Kadirkamanathan
(1998), o qual apresentou um algoritmo NMPC pratico baseado na linearizagao da RNA. O uso
de RNAs em abordagens NMPC préticas teve continuidade em diversos trabalhos, explorando
arquiteturas baseadas em modelos ndo lineares com estruturas Wiener e Hammerstein. Nesses
trabalhos, a RNA foi utilizada para obtencao da parte ndo linear estética, e varias alternativas para
solucdo pratica do problema NMPC foram exploradas. Alguns trabalhos exploraram, também,
arquiteturas de RNN que implementam modelos NARX e arquiteturas classicas, como a rede
de Jordan (PICHE et al., 2000; PENG et al., 2006; LAWRYNCZUK, 2007; LAWRYNCZUK;
TATJEWSKI, 2007; LAWRYNCZUK, 2010; WYSOCKI; LAWRYNCZUK, 2015).

Existem também alguns trabalhos que exploram abordagens ndo convencionais. Por
exemplo, Wang e Wang (1999) utilizam um modelo de RNN pseudo-linear, o qual usa a funcao
de ativacdo linear, fazendo com que o MPC resultante seja linear. Estratégias baseadas em
otimiza¢do ndo linear usando redes RBF também sdo encontradas, incluindo versdes adaptativas
(ALEXANDRIDIS; SARIMVEIS, 2005; HAN et al., 2015). Outras abordagens interessantes
sdo o trabalho de Jin e Su (2008), o qual implementa um NMPC com RNN e otimizacio por
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enxame de particulas, e as abordagens de Najim et al. (1997) e Pan e Wang (2008), as quais
usam RNN como preditor e também uma RNA como otimizador.

No dominio das aplicacdes, existem alguns trabalhos relevantes, como o controle de
um motor a combustdo, em Colin et al. (2007), e o controle de um processo de pasteurizacao,
em Karla e Bakker (1995). O trabalho de Mu et al. (2005), por sua vez, apresenta a aplicagdo
de dois controladores, sendo um NMPC completo e um NMPC prético, ambos aplicando um
modelo baseado em RNA para o controle de uma turbina de aeronave. Outra aplica¢do que
merece destaque consiste no controle da trajetdria de embarcacdes, apresentada em Yan e Wang
(2012b).

2.5 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS COM REDES NEURAIS RECORRENTES

Conforme Ljung (1999, p. 1) definiu: “a identificacdo de sistemas lida com o problema
da construcdo de modelos matematicos de sistemas dinamicos, baseados em dados observados
do sistema”. Por meio de andlise experimental, baseada em medidas ou observagdes do sistema,
sao obtidos modelos que representam a sua dindmica, podendo ser utilizados para diversas
finalidades, destacando-se predi¢do e simulacdo. Outros exemplos tipicos de aplicagdes sdao
controle, andlise, otimizagdo e deteccao de falhas.

Na tarefa de predi¢do de um instante a frente, para sistemas dinamicos de tempo discreto,
as entradas passadas do sistema, u(k — j), onde j € Z*, e suas saidas passadas, y(k — j), sdo
usadas para a predi¢c@o da saida do processo no préoximo periodo de amostragem, y(k + 1). Neste
trabalho € usada a notagdo para a predicdo de um instante a frente realizada no instante atual
como y(k+ 1). Tipicamente, as predi¢des sdo representadas por y(k+jlk +[), indicando a predi¢ao
para o instante k + j realizada no instante k + [. Porém, neste trabalho optou-se por simplificar a
notagdo e omitir o instante em que € realizada a predicao quando for o instante atual, k. No caso
mais simples, apenas um instante a frente € predito. Se mais de um instante a frente € predito, a
tarefa € denominada predi¢do de muiltiplos instantes a frente e o nimero de instantes N, preditos
¢ denominado horizonte de predi¢do.

De forma geral, os modelos entrada-saida ndo lineares sido divididos em duas classes,
modelos com dinamica externa ou interna. A estratégia da dindmica externa € a mais frequente-
mente aplicada para a obtencao de sistemas dindmicos ndo lineares. O termo, dindmica externa
decorre do fato de que esses modelos podem ser claramente separados em duas partes: um
modelo ndo linear estatico e um banco de filtros dinamicos externos, como mostrado na Figura
4. Tipicamente, o modelo de filtro escolhido € um atraso simples q_l no tempo, formando uma
linha de atrasos. Em principio, qualquer modelo de arquitetura pode ser escolhido para o apro-
ximador z(-), como por exemplo, uma fun¢ao ndo-linear estitica, que pode gerar um sistema
Hammerstein ou Wiener, ou uma rede neural estdtica, que gera um modelo neural dindmico.

Os modelos dinAmicos ndo lineares podem ser utilizados em duas configuragdes gerais:
para predi¢do e para simulacdo. Essas configuracdes sdo tradicionalmente denominadas como

configuracdo série-paralela, quando € realizada predicdo, e configuracdo paralela, quando é
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Figura 4 — Estratégia da dindmica externa.

Fonte: adaptado de Nelles (2001).

realizada simulagdo. Tais configuragdes sdo ilustradas na Figura 5. No modelo série-paralelo
a informacdo € puramente alimentada para frente, ja que o modelo tem acesso a medigao real
do sistema. No caso do modelo paralelo, a alimentacido acontece de forma recorrente, pois o
modelo ndo possui informacao da saida real do processo, que geralmente ndo estd operando

junto com a simulacao.

Figura 5 — Modelos nas configuragcdes série-paralelo, usado para predicao, e paralelo, usado
para simulagdo.

(a) Modelo série-paralelo. (b) Modelo paralelo.
ld(k) ld(k)
u(k) y(k) u(k) y(k)
—> processo > processo

Fonte: adaptado de Nelles (2001).

De forma geral, a classe de modelos com dindmica externa, apesar de poder descrever
uma grande classe de problemas ndo lineares, ndo € tao geral quanto os modelos com dinadmica
interna. As limita¢Oes aparecem em problemas nos quais o processo apresenta mais de uma nao
linearidade, estados internos nao-mensurdveis com uma grande nio linearidade ou em casos nos
quais as nao linearidades sdo nao-inversiveis (NELLES, 2001).

Os modelos nao lineares com dindmica interna sao baseados na adi¢do de um mecanismo

de memdria interna em estruturas estaticas. Essa classe de modelos pode ser descrita por meio
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da seguinte representacdo no espago de estados:

x(k+ 1) = r(x(k), u(k)) 6)
y(k) = s(x(k)), (7)

onde as varidveis de estados, x(k), descrevem os estados internos do modelo, estados esses que
normalmente ndo apresentam relagdo direta com os estados fisicos do sistema; r(-) e s(-) repre-
sentam fung¢des nao lineares. O nimero de estados internos do sistema esta ligado, tipicamente,
a estrutura do modelo, podendo ser escolhidos desde valores proximos a ordem esperada do
processo até valores maiores que a ordem real do processo (NELLES, 2001).

Em contraste com os modelos de dindmica externa, nao € necessario o uso de entradas
ou saidas passadas. Isso faz com que os modelos com dinamica interna apresentem uma reducao
na dimensionalidade do espaco de entrada. Outra diferenca é que, devido a inexisténcia de reali-
mentagdo externa, o0 modelo pode operar apenas na configuracdo paralela. Consequentemente,
esse modelo ndo € particularmente adequado a tarefa de predi¢do de um instante a frente.

A tarefa de identificac@o de sistemas pode ser compreendida como uma tarefa de apren-
dizado supervisionado, o qual é um dos principais paradigmas do aprendizado de méquina.
No aprendizado supervisionado, os modelos sdo obtidos através de exemplos contendo pares
com entrada e saida, os quais s@o utilizados para o ajuste de pardmetros de um modelo. As
redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma classe de modelos amplamente utilizado em tarefas
de aprendizado (HAYKIN, 2009). Elas fazem parte da subclasse dos modelos paramétricos, a
qual € caracterizada por assumir uma estrutura para o modelo a ser identificado. Apesar de a
aplicacdo de RNA exigir a definicdo de uma estrutura para o modelo neural, elas sdo capazes
de modelar processos a partir de pouco ou nenhum conhecimento a priori sobre a fisica que
rege o processo. Uma caracteristica que decorre do uso de RNAs € o fato de que, na maioria das
arquiteturas de redes neurais, os parametros das redes nao podem ser interpretados e nenhum
significado fisico dos resultados do processo de identificacdo pode ser extraido (ISERMANN;
MUNCHHOF, 2011; LEVINE, 2010).

O campo de pesquisa no qual as redes neurais artificiais estd inserida passou por diversas
mudangas, as quais sdo sumarizadas por alguns autores como ondas de interesse (waves), ou
geracoes (GOODFELLOW et al., 2016). As redes de primeira geracdo foram precursoras e,
inspirando-se no comportamento de um neurdnio bioldgico, buscaram criar unidades bdsicas de
processamento e algoritmos de aprendizagem simples, capazes de solucionar problemas simples.
Os principais exemplos sdo o modelo de neurdnio apresentado em McCulloch e Pitts (1943)
e o modelo perceptron apresentado em Rosenblatt (1958). A segunda geracdo € caracterizada
pela adogdo do conceito de conexionismo, o qual trouxe forte inspiracdo em conceitos da ci-
éncia cognitiva. A ideia fundamental explorada pelo conexionismo consiste no surgimento de
um comportamento inteligente quando se utiliza um nimero grande de unidades simples de
processamento conectadas em uma rede. O conexionismo foi impulsionado pelo trabalho de

Rumelhart et al. (1986), o qual apresentou o método de retropropagacao do erro, que ainda hoje
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¢ aplicado para o treinamento de uma grande variedade de RNAs. A terceira geracdo de redes
neurais, a qual ainda estd em curso, tem como principal caracteristica a utilizacao de arquiteturas
com vdrios niveis de abstracdo, um paradigma denominado aprendizado profundo (do inglés,
deep learning). O conceito fundamental explorado pelas abordagens dessa geragado € a utilizacdo
eficiente de arquiteturas com vdrias camadas, tendéncia impulsionada pelo desenvolvimento
de algoritmos para treinamento eficiente desse tipo de arquitetura, o que resultou em avangos
também no desenvolvimento das redes recorrentes (GOODFELLOW et al., 2016).

O desenvolvimento de arquiteturas de RNA recorrentes € a sua aplicagdo em tarefas
de identificacdo de sistemas teve inicio durante a segunda geracdo de pesquisas em RNA. As
primeiras arquiteturas de redes recorrentes eram versdes modificas das arquiteturas estdticas
alimentadas adiante, obtendo modelos usando o conceito da dindmica externa (PARLOS et al.,
1991; PUSKORIUS; FELDKAMP, 1994). Por sua vez, as abordagens que surgiram na terceira
geracdo consideram modelos com niveis maiores de abstra¢ao, em arquiteturas profundas com
elementos especificos para armazenamento de informagdo. A principal arquitetura de rede neural
recorrente dessa geragdo € a rede com memoria de longo-curto prazo (LSTM), proposta em
Hochreiter e Schmidhuber (1997), a qual, assim como outras RNA recorrentes dessa geragao,
resultam em modelos com dinamica interna.

Nas proximas subsecdes sao detalhadas algumas arquiteturas de redes neurais recorrentes
que apresentam potencial para aplicagdo em problemas de identificagdo de sistemas. Na Secao
2.5.1 sdo apresentadas as arquiteturas baseadas nas redes neurais alimentadas adiante estaticas.
Por sua vez, a Secdo 2.5.2 apresenta as abordagens que empregam arquiteturas de redes de

estado de eco.

2.5.1 Redes neurais recorrentes convencionais

Nas RNAs, as unidades bdésicas de processamento sdo, de forma geral, denominadas
neurdnios artificiais, devido as primeiras formulagdes apresentarem morfologia e funcionamento
inspirados no neurdnio biolégico. O modelo geral, o qual € usado em grande parte das arquitetu-
ras de RNAs, incluindo algumas arquiteturas atuais, apresenta trés elementos fundamentais: um
conjunto de pesos sindpticos, um somador € uma func¢do de ativagao (HAYKIN, 2009).

Os pesos sindpticos armazenam grande parte do conhecimento no modelo de neur6nio
artificial. Esses pesos sindpticos sdo responsdveis por ponderar as informacdes que entram no
neurdnio, as quais sdo somadas no elemento somador. De forma geral, um parametro de bias é
também considerado, podendo ser entendido como um peso sindptico conectado a uma entrada
adicional, sempre ativada. A funcdo de ativacdo, p(-), mapeia a soma dos dados de entrada,

ponderados pelos pesos sindpticos, para o valor de saida do neur6nio. O funcionamento de um



Capitulo 2. Revisdo da literatura 37

neuroOnio artificial k com j entradas, € descrito matematicamente pelas expressoes

m

Vg = Z WiiXkj + Dy (8)
=1

Yk =P(Ve) 9)

em que xj; representa sinais de entrada; wy; representa pesos sinapticos do neur6nio k; by
representa um bias; v representa a saida do elemento somador, contendo a soma das entradas
ponderadas e o bias by; p(-) representa a fungdo de ativacdo; e y; representa o sinal de saida do
neurdnio.

Diversas fungdes podem ser escolhidas para a ativacdo do neur6nio. A saturagdo € uma
funcdo cléssica, presente na formulagdo original do perceptron, porém é raramente utilizada em
formulagdes atuais. As funcdes do tipo sigmoide comumente usadas sdo a logistica e a tangente
hiperbdlica, as quais sdo derivéveis, caracteristica importante para os algoritmos de treinamento,
que de forma geral necessitam computar o gradiente do erro da rede (HAYKIN, 2001). Outra
funcdo que recebe destaque na literatura € a ReLU (do inglé€s, Rectified Linear Unit), usada em
arquiteturas profundas para evitar os fendmenos de desaparecimento e explosdo do gradiente,
que limitam o treinamento de arquiteturas profundas (GLOROT et al., 2011). No decorrer deste
trabalho, por simplicidade, essas unidades serdo nomeadas pela fun¢do de ativacdo usada, por
exemplo, unidade tanh quando for um neur6nio artificial com fun¢do de ativagdo for tangente
hiperbdlica, unidade o quando a fun¢do de ativacao for logistica sigmoide e unidade ReL.U.

As arquiteturas de RNAs tradicionais sdo as alimentadas adiante, as quais englobam os
modelos de redes mais tradicionais e utilizados, as redes perceptron de multiplas camadas (MLP)
e as redes com fungdo de ativacdo de base radial (RBF). Elas diferem entre si pelo tipo de modelo
de neurdnio artificial que utilizam, mas sdo empregadas no mesmo contexto, principalmente para
aresolugdo de problemas de estéticos de aprendizado supervisionado. Esses modelos tradicionais
de redes neurais foram desenvolvidos com capacidade para processar apenas padroes de entrada
estaticos. Para lidar com estimulos variantes no tempo e padroes dindmicos, algumas abordagens
incorporaram nessas arquiteturas tradicionais estratégias capazes de contornar essa limitacao,
seja adicionando o tempo como uma dimensdo adicional na entrada ou por meio de conexdes
recorrentes (HAYKIN, 2001).

Em Jordan (1986), foi definido que se uma rede apresenta um ou mais ciclos em que
€ possivel seguir um caminho entre uma unidade e ela mesma, entio essa rede pode ser deno-
minada recorrente. Nesse trabalho foi apresentada a primeira arquitetura recorrente, que ficou
conhecida como rede de Jordan, mostrada na Figura 6a. Essa rede apresenta lagcos de realimenta-
¢do entre a saida da rede e a entrada, a qual é denominada camada de estado. Nessa arquitetura,
a camada de estado apenas replica as saidas da rede e pode apresentar realimentacdes entre
seus neurdnios. De forma geral, os pesos de entrada da camada de estado ndo sdo treinaveis,
fazendo com que esses neurdnios se comportem como uma entrada qualquer, ndo necessitando

de métodos de treinamento alternativos aos tradicionalmente usados em redes MLP.
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Outra arquiteturas recorrente encontrada na literatura, denominada rede recorrente sim-
ples (SRN, do inglés Simple Recurrent Network) e comumente tratada como rede de Elman, foi
apresentada por Elman (1990). Essa arquitetura expande a arquitetura MLP por meio da adicao
de uma camada de contexto, a qual consiste em uma realimentacdo entre a camada escondida e
a entrada da rede. Essa camada de contexto faz com que rede de Elman seja capaz de lidar com
problemas temporais, assim como a rede de Jordan. De forma semelhante a rede de Jordan, a
camada de contexto apenas replica os valores da saida dos neurdnios da camada escondida, ndo

sendo possivel treinar esses pesos (HAYKIN, 2009).

Figura 6 — Arquiteturas recorrentes tradicionais (nem todas conexdes sdo mostradas). A rede
de Jordan utiliza uma camada de estado, enquanto a rede de Elman apresenta uma
camada de contexto, as quais desempenham funcdes semelhantes.

(a) Rede de Jordan. (b) Rede de Elman.

Camada O Camada de O
de Estado 5 Contexto 5
@) Or— @) O » O
— E E — E :
— O > —{O N
Camada de . O Camada de . O O
Entrada : Camada Camada Entrada : Camada Camada
—{ O Escondida de Saida — 0 Escondida de Saida
— —

Fonte: elaborado pelo autor.

De maneira geral, as redes de Jordan e Elman podem ser utilizadas em problemas dinami-
cos, sendo empregadas principalmente para o processamento de linguagem natural. Na prética,
ambos os modelos ficaram de certa forma obsoletos, em detrimento de modelos mais gerais, que
permitem o treinamento dos pesos das realimentacdes. Um tipo de abordagem também muito
aplicado consiste nas redes com atraso temporal (tradugdo livre para Time-Delay), introduzi-
das em Lang et al. (1990). Nesse tipo de arquitetura, o tempo € tratado como uma dimensao
adicional da entrada, fazendo com que a rede receba em sua camada de entrada ndo apenas as
instancia relacionadas ao tempo atual, mas também as relacionadas a instantes passados. Essa
estratégia resulta em um alto nimero de pardmetros de entrada, pois, por exemplo, para uma
janela temporal de 5 amostras, a dimensao da camada de entrada serd Sn;, sendo n; o nimero de
padrdes de entrada.

Além dessas arquiteturas cldssicas, outras abordagens origindrias do modelo MLP sao
apresentadas na literatura. As principais sdo a rede rede auto-regressiva nao linear com entradas
exogenas (NARX, do inglé€s Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) e a rede MLP
recorrente (RMLP, do inglés Recurrent MultiLayer Percetron), que diferem das anteriores pelo
fato de apresentarem pesos treindveis nas realimentacdes. A primeira delas, a NARX, utiliza a
realimentagcdo dos neurdnios de saida para a camada de entrada, gerando um modelo NARX.

Esse modelo apresenta sua entrada aplicada a uma linha de atrasos com tamanho 7y, sua saida
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realimentada para a camada de entrada, aplicada a uma linha de atrasos com tamanho ny, e utiliza

um perceptron de multiplas camadas como bloco construtivo basico. Esse modelo é mostrado
na Figura 7 (HAYKIN, 2001).

Figura 7 — Arquitetura da rede NARX. Sao usadas como entrada da rede instancias atuais e
passadas da entrada, bem como instancias passadas da saida da propria rede.

— O O » O
: : :
—{0}— OF—{0)
Camada de Camada Camada
Entrada Escondida de Saida

Fonte: elaborado pelo autor.

Essa arquitetura é caracterizada por incorporar partes do modelo perceptron de mdltiplas
camadas, associado com linhas de atrasos discretos (TDL, do inglés Tap Delay Line). Essas
linhas de atrasos sao conectadas a cada entrada, preservando a informagao temporal contida
nas entradas. Esse modelo incorpora, adicionalmente, a sua prépria saida realimentada como
uma entrada, associada também a uma linha de atrasos discretos. Além disso, o modelo conta
com uma ou mais camadas escondidas, responsaveis pelo processamento da informagao entre
as camadas de entrada e de saida da rede (HAYKIN, 2009).

2.5.2 Rede de estado de eco

As redes de estado de eco (ESN) sdo arquiteturas de RNA recorrentes baseadas em um
paradigma alternativo ao dos modelos tradicionais de redes neurais, o da computagdo de reser-
vatdrio, proposto simultaneamente por Jaeger (2002) e Maass et al. (2002). Esse paradigma se
baseia na utilizagdo de um sistema dindmico ndo linear com pesos fixos gerados aleatoriamente,
por exemplo uma rede neural, para mapear as entradas em um espago de alta dimensionalidade,
no qual a tarefa de classificacdo ou de regressdo é realizada eficientemente (LUKOSEVICIUS,
2012).

O conjunto de estados desse sistema dindmico compde a estrutura chamada de reser-
vatério (tradugdo livre para reservoir). Esse reservatorio pode ser entendido como um kernel 1
temporal, projetando a entrada em um espago dindmico nao linear. Durante a operacdo desse

reservatorio, os seus estados formam uma trajetoria dependente dos estimulos externos e tam-

' Kernels sio utilizados na teoria do aprendizado estatistico para a expansio dos algoritmos de vetor suporte para

problemas nio lineares. O kernel é empregado para mapear a entrada em um espago de alta dimensionalidade,
fazendo com que o problema possa ser resolvido mais facilmente (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).
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bém da memoria de estimulos passados. A computacdo € feita pela camada de saida, que 1€ os
estados instantaneos do reservatorio (JAEGER et al., 2007).

O modelo ESN, proposto em Jaeger e Haas (2004), € a principal arquitetura de redes
neurais que utiliza esse paradigma, sendo a maquina de estado liquido (LSM, do inglés Liquid
State Machine), proposta em Maass et al. (2002), e a rede BackPropagation-DeCorrelation
(BPDC), proposta em Steil (2004), outros tipos de RNAs que compartilham o conceito da
computagdo de reservatério. Os modelos ESN e BPDC utilizam um reservatério composto por
neurdnios analdgicos, idénticos ao utilizados em redes MLP, e sdo utilizados principalmente
em aplicagcOes de engenharia. J4 o modelo LSM utiliza neur6nios pulsantes (traducao livre para
spiking neurons), sendo usado principalmente em aplicagdes de neuroci€éncia computacional
por ser um dos modelos mais fiéis ao comportamento de algumas dreas do cérebro humano
(MAASS; BISHOP, 2001).

A estrutura basica de uma ESN ¢ ilustrada na Figura 8. O reservatério € constituido
de unidades com ativagc@o nao linear, geralmente tanh, conectadas de forma recorrente, carac-
teristica responsavel por seu comportamento dindmico. As conexdes entre os neurdnios do
reservatorio sdo fixas e geradas de forma aleatéria. Existem diversas versdes de ESN, as quais
utilizam conexdes opcionais que podem ser utilizadas dependendo da aplicacdo desejada. Na
pratica, as Unicas conexdes obrigatdrias sdo as internas ao reservatorio e o mecanismo de leitura

do reservatorio, o qual liga o reservatério com a camada de saida (LUKOSEVICIUS, 2012).

Figura 8 — Arquitetura da rede ESN. Linhas s6lidas representam conexdes fixas, enquanto trace-
jados representam pesos treindveis.

Entrada Reservatoério Saida

Fonte: adaptado de (ANTONELOQO, 2012).

A formulagdo original, proposta em Jaeger (2001), em tempo discreto, pode ser interpre-

tada como um sistema no espacgo de estados, sendo definida pelas equacdes

Xe(k) = f(Wisixe(k — 1) + WiSu, (k) + WSS ), (10)
Ye(k) = g(Wissxe(k) + WoMtu, (k) + WOty (k- 1) + Wg}lgs),

nas quais u.(k) e y,(k) representam a entrada e a saida da rede no instante k, respectivamente;

res
bias

tam as matrizes que conectam o reservatorio, a entrada e o termo de bias, com o reservatorio,

X.(k) representa o vetor de estados do reservatério no instante k; Wigs, Wit e represen-
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respectivamente; Wiy, WO, WOt e Witll representam as matrizes que conectam o reservato-
rio, a entrada, a saida e o termo de bias, com a saida do modelo, respectivamente; f(-) representa
a funcdo de ativacao dos estados do reservatdrio; e g(-) representa a funcao de ativagdo da saida
da rede.

A formulagao original da ESN apresenta uma derivac¢do, denominada rede ESN com uni-
dades integradoras com vazamento (leaky-ESN). Tal formulagdo tem como objetivo aprimorar
a capacidade de modelagem para dindmicas lentas, sendo a variante mais comumente aplicada
na literatura. A formulagdo original da rede ESN com unidades integradoras com vazamento
foi definida em tempo continuo, sendo posteriormente discretizada, ja que sua utilizacao é, ge-
ralmente, em tempo discreto. A formulagdo original foi apresentada em Jaeger (2001), tendo
sido posteriormente detalhada em Jaeger ef al. (2007). A equacao de atualizacdo dos estados,
em tempo continuo, € definida por meio da expressao

> — TEeS TES TeS
Xe = —0Xe + f(WieeXe + W, tue + Wi ), (11)

na qual X, e u, representam, em tempo continuo, o vetor de estados do reservatorio e o vetor de
entradas da rede, respectivamente; e o« € (0, 1] representa a taxa de vazamento. Se essa equacgao
for discretizada utilizando o método de Euler, com passo de discretizacdo T, a equagdo (11)
pode ser reescrita resultando na expressao

Xe(k) = (1 — Tyo0)xe(k — 1) + Tsf(WigsXe(k — 1) + Witue(k — 1) + Wi)). (12)

bias

As redes integradoras com vazamento sdo provenientes da modelagem da cognicdo e de
redes neurais bioldgicas, sendo que a formulagdo mais comum, apresentada em Graben et al.
(2008), apresenta algumas diferencas em relagdo a formulacao utilizada para obtencao de (11).
Usando a formulagdo de rede integradora com vazamento proveniente de Graben et al. (2008),
a equacdo de atualizacdo de estados da rede leaky-ESN, em tempo continuo, é descrita pela
expressao

Xe = —ox + of (Wiexe + Witu, + W), (13)

a qual, ap6s o mesmo processo de discretizagdo utilizando o método de Euler, com passo de

discretizacdo Ty, resulta na equagdo de estados, em tempo discreto, descrita por

Xe(k) = (1 = Tyo0Xo(k — 1) + Toof(WigsXe (k — 1) + Wittue(k— 1) + Wi o). (14)

bias

Considerando o modelo em tempo discreto, com 75 = 1, € obtida a formulacdo de

reservatorio mais comumente aplicada na literatura, definida por

Xe(k) = (1 — c)Xe(k — 1) + af(WigeXe(k — 1) + Wi ue(k— 1) + WSO, (15)

bias

sendo que, para o« = 1, a formulagdo leaky-ESN € idéntica a formulacdo ESN original, descrita
em (11).
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As arquiteturas de ESN jé foram exploradas de distintas formas para a tarefa de identifi-
cacdo de sistemas, a partir do método proposto em Jaeger (2003), o qual focava na identificacdo
de sistemas ndo lineares adaptativa. Essas abordagens podem ser divididas em duas classes
distintas: modelos identificados a partir de séries de dados adquiridas do processo e modelos
identificados on-line.

Quando se trata do problema de identificagdo baseado em séries de dados adquiridas
previamente do processo, a ESN pode ser treinada utilizando um método da regressao linear
ordindria (JAEGER, 2001), ou métodos com regularizacdo, como a regulariza¢do de Tikhonov
(SHI; HAN, 2007) e o LASSO (do inglés, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
(QIAO et al., 2018). Existem, também, outras abordagens, como a apresentada em Zhang et al.
(2018), que propde o uso da func¢do custo correntropia generalizada no treinamento da ESN, e o
trabalho apresentado em Sun e? al. (2017), que propde uma arquitetura ESN Wavelet-Sigmoid.

No campo das aplicagdes, destaca-se o trabalho apresentado em Yang et al. (2009), que
aplicou a ESN para identificar a dinAmica da capacidade de corrente de linhas de transmissdo e
identificacdo de sistemas de poténcia (DAI ez al., 2009). Outras aplica¢Oes sdo o uso da ESN para
a obten¢do de um modelo para estimag¢do da pressdao de fundo pogos de petréleo (ANTONELO
et al., 2017) e a identificacao de um sistema de geracdo edlica (CHEN et al., 2019).

Quando se trata de abordagens para identificacdo on-line, a ESN é geralmente aplicada
considerando o algoritmo dos minimos quadrados recursivo para estimagdo on-line dos pesos
da camada de saida da rede. Esse tipo de abordagem foi proposta inicialmente em Jaeger (2003),
sendo que alguns trabalhos apresentados na literatura expandem essa estratégia. A formulagdo
descrita em Song et al. (2011a) também considera um algoritmo de estimagao recursiva, porém
aplica um mecanismo de fator de esquecimento adaptativo, o qual se baseia em um modelo de
deteccdo de mudancas. No trabalho apresentado em Yang et al. (2019), a formulacdo se baseia

em um algoritmo dos minimos quadrados recursivo, com estimag¢do recursiva esparsa.

2.6 IDENTIFICACAO RELEVANTE PARA MPC

Os controladores MPC obtém o sinal de controle por meio da minimizacdo de uma
func¢do objetivo, a qual, usualmente, apresenta uma estrutura baseada no erro de predi¢do ao
longo de um horizonte. E necessario, entio, um modelo capaz de produzir predi¢des da saida
do processo para todo o horizonte considerado no problema de otimizacao. Dessa forma, tal
modelo deve ser capaz de produzir boas predi¢des para multiplos instantes a frente (GOPALUNI
et al., 2003).

Em uma tarefa de identificac@o de sistemas dindmicos convencional, o modelo € obtido
por meio de uma abordagem baseada no erro de predi¢do de um instante a frente, o qual minimiza

a fung¢do objetivo definida como

1
Tm

m
=1

T
Josap = min( yi() = ¥i)||? ) (16)
1

J
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na qual y;(j) representa os valores observados para a i-ésima saida; y;(j) representa a saida do
modelo para a i-ésima saida; m representa o nimero de saidas; e 7 representa o nimero de
observagoes.

Como a aplicacdo do modelo em um MPC implica a necessidade de um modelo capaz
de produzir boas predi¢cdes para N instantes a frente, o ideal é que o problema de identificagdo
considere como objetivo, a minimizagdo do erro de predi¢do de multiplos instantes a frente. Essa

funcdo objetivo pode ser descrita por meio da equagao

m T Nl‘—l
. 1 1 . NP
JMSAP:mm(_Tm > ) (]7 ) Hyi(l—k)—)’iO—k)Hz)), (17)
i=1

=1 j=1 ' k=0
na qual N; representa o horizonte de predicdo para a i-ésima saida.

As abordagens de identificacdo focadas na obtencdo de modelos para MPC, as quais
utilizam a equagao (17) sdo denominadas como estratégias de identificag¢ao relevante para MPC
(MRI). A equacio (16), dependendo da estrutura do modelo, pode ser uma fun¢do quadrética
e, em algumas condic¢des, apresentar uma solugdo fechada. De forma distinta, a equagdo (17) é
inerentemente nao linear, sendo necessario o emprego de métodos de programagio nao linear
(NLP) para sua solucao.

Algumas alternativas para a solucdo do problema MRI e obtencdo de modelos paramé-
tricos por meio da solucdo do problema descrito na equagdo (17) sdo propostas na literatura. As
abordagens MRI podem ser divididas em dois tipos de estratégias, baseadas na utilizacdo de
um pré-filtro (SHOOK et al., 1992; HUANG; WANG, 1999; GOPALUNI et al., 2004; POTTS
et al., 2014) ou na solucao direta do problema de otimiza¢do nao linear (LAURf et al., 2010;
ZACEKOVA et al., 2011; QUACHIO; GARCIA, 2011; CHI et al., 2014; ZACEKOVA et al.,
2014; BALTAR et al., 2015).

As abordagens baseadas em pré-filtragem, inicialmente propostas em Shook et al. (1992),
s@o capazes de evitar a solucdo direta da equacao (17), filtrando os dados de entrada e saida do
processo utilizando um filtro obtido a partir do modelo de perturbacdo do processo. No caso do
método proposto em Shook et al. (1992), o modelo de perturbagdo deve ser conhecido a priori,
enquanto que na abordagem proposta em Huang e Wang (1999), um processo de identificagdo
preliminar € utilizado para obten¢do do modelo de perturbagao.

Por sua vez, as estratégias que se baseiam na solu¢do direta do problema de otimizacao
nao linear obtém um modelo tUnico e global sem a necessidade de um pré-filtro, utilizando
abordagens baseadas em um método dos minimos quadrados parciais com horizonte de predicao
(PLS-PH, do inglés Partial Least Squares Prediction Horizon) (LAURI et al., 2010). Outros
estudos que se destacam sdo a integracdo deste tipo de abordagem no algoritmo GPC (CHI
et al., 2014), e sua aplicacdo na identificacdo de processos em malha fechada (QUACHIO;
GARCIA, 2011) e na identificacdo e controle preditivo de sistemas de aquecimento, ventilagio,
e ar condicionado (ZACEKOVA et al., 2011, 2014).

O desenvolvimento de abordagens para estruturas nao lineares vem sendo tema de estudo

em trabalhos recentes da literatura, com destaque para abordagens baseadas em modelos nao
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lineares caixa cinza (PéOLKA et al., 2016), modelos do tipo NARX (QUACHIO; GARCIA,
2014) e em modelos lineares do tipo Hammerstein-Wiener (QUACHIO; GARCIA, 2017, 2019).
Tais abordagens MRI para modelos ndo lineares levam em conta a estrutura do modelo, em
formulagdes nas quais a estratégia MRI € baseada no uso do pré-filtro obtido do modelo de
perturbagdo. Por exemplo, a abordagem MRI para modelos ndo lineares do tipo Hammerstein-
Wiener, proposta em Quachio e Garcia (2019), se utiliza da estrutura orientada a blocos do
modelo para propor uma abordagem na qual o pré-filtro € aplicado aos sinais de entrada ou

sinais intermedidrios do modelo, dependendo da estrutura.

2.7 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma revisao da literatura explorando as alternativas que ja
foram aplicadas para obten¢do de modelos ndo lineares com ESNs e as abordagens exploradas
na literatura para implementagdo de controladores NMPC praticos e NMPC adaptativos, em
especial os trabalhos que exploraram a utilizagdo de RNNs em controladores NMPC dessa
classe. As abordagens que implementam controladores NMPC préticos com modelos obtidos por
meio de RNNs seguem uma linha semelhante, aplicando arquiteturas de RNNs tradicionais, de
forma geral, baseadas em estruturas recorrentes oriundas do modelo MLP, com alguns trabalhos
recentes explorando a utilizacdo da ESN como modelo de predicao.

Os controladores NMPC praticos compartilham de varias similaridades, porém, sdo fre-
quentemente desenvolvidos considerando modelos de predi¢do especificos, o que dificulta a
aplicacdo direta para novas estruturas de modelos. Essa € uma limitacdo importante, ja que
avangos nessa drea sao comuns, com novas arquiteturas sendo frequentemente apresentadas. A
rede de estado de eco foi identificada na literatura como uma arquitetura de RNN com potencial
para aplicagdo em abordagens NMPC, porém, seu uso ainda incipiente neste contexto. Existe
uma abordagem de NMPC prético baseada em ESN, apresentada em Jordanou et al. (2018),
porém, essa é uma formulacdo de MPC no espaco de estados, resultando em um problema de
otimiza¢do com uma complexidade alta, devido ao tamanho geralmente elevado do reservatério
da ESN. Existem diversas oportunidades para formulacdo de NMPCs praticos, em abordagens
com lineariza¢do numérica, semelhante a formulacao original apresentada em Plucenio et al.
(2007). Em uma abordagem com lineariza¢do numérica, € possivel obter um problema de oti-
mizagdo cujas matrizes apresentam dimensdes associadas ao ndmero de entradas e saidas do
processo, e ndo ao tamanho do reservatério da ESN, resultando em um algoritmo com complexi-
dade computacional, geralmente, bem menor que a do algoritmo apresentado em Jordanou et al.
(2018).

Sobre a identificagao de sistemas com modelos baseados na ESN, foram encontradas na
literatura vdrias abordagens, ndo s6 para identificacdo de modelos utilizando dados previamente
adquiridos, mas também algoritmos para identificagdo on-line, baseados no algoritmo dos mini-
mos quadrados recursivo. Apesar da existéncia desses métodos para identificagdo on-line com

a ESN, a utilizacdo da ESN em algoritmos NMPC em abordagens adaptativas ainda ndo foi
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explorada na literatura. Adicionalmente, foram identificadas abordagens para identificacdao de
sistemas relevante ao MPC para modelos ndo lineares, porém, esse tipo de abordagem ainda nédo
foi explorado no contexto dos modelos baseados na ESN.

Na sequéncia deste trabalho sdo apresentadas algumas propostas que almejam explorar
essas deficiéncias identificadas na literatura. No Capitulo 3 € apresentada uma estratégia MRI
para identificacido de processos ndo lineares com modelos ESN, sendo detalhado o algoritmo
para identificacdo usando dados coletados do processo e um algoritmo para estimagdo on-line.
No Capitulo 4, € apresentada a proposta de formulacao para um algoritmo de controle NNMPC

prético para modelos obtidos por meio de ESNs.
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3.1 INTRODUCAO

Quando se almeja utilizar um modelo dindmico para predi¢do em controladores pre-
ditivos, € desejado que o modelo seja capaz de retornar predi¢des para multiplos instantes a
frente. Como foi detalhado na Secdo 2.6, existem técnicas para obtencdo de modelos adequados
a aplicacdo em MPC, as quais sdo denominadas abordagens MRI, e se baseiam na obtenc¢ao
de modelos otimizados considerando como critério, o erro de predi¢do de multiplos instantes
a frente, em detrimento do erro de predi¢cdo de um instante a frente, o qual € tipicamente uti-
lizado. Existem abordagens na literatura para identificacdo de sistema dindmicos ndo lineares
utilizando a rede de estado de eco (ESN), os quais foram detalhados na Subsecdo 2.5.2, porém,
tais abordagens consideram em suas formulagdes, o problema de predi¢do de um instante a
frente, sendo que as abordagens MRI para identificagdo de modelos baseados em ESN ainda
nao foram devidamente explorados na literatura.

Este capitulo explora essa lacuna da literatura, propondo um método para identificagao
de sistemas dindmicos com modelos baseados em redes de estado de eco, em uma abordagem
MRI. Uma arquitetura de ESN para identificag@o de sistemas dindmicos ndo lineares € proposta,
considerando uma estrutura adequada para utilizacdo em um MPC, seguida pela demonstracdo
de uma abordagem MRI para identificacdo desse modelo baseado em ESN. Sao apresentados al-
guns métodos para o treinamento da arquitetura ESN, considerando a abordagem MRI proposta,
baseados em séries de dados adquiridas do processo (off-line) e também para estimagao recur-

siva (on-line) do modelo proposto. A abordagem MRI, bem como as técnicas de identificacio
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propostas para o modelo baseado em ESN, sdo avaliadas por meio da identificacdo de processo
de neutralizacdo de pH e de um tanque de perfil conico.

As contribuicdes a literatura detalhadas neste capitulo consistem na:

— proposi¢do de uma arquitetura de ESN adequada ao uso em algoritmos MPC.
Essa arquitetura apresenta uma estrutura que considera um modelo para a pertur-
bacdo e uma parcela integradora, as quais sdo importantes para a desenvolvimento
do algoritmo MPC, que ¢é apresentado nos Capitulo 4;

— formulacio de uma abordagem MRI para modelos baseados em ESN. Essa abor-
dagem € apresentada para a arquitetura de ESN proposta, porém, a demonstracao
¢ geral, e pode ser facilmente estendida para outras arquiteturas de ESN;

— adaptacdo dos algoritmos de treinamento da ESN, baseados no método de re-
gressdao com regularizacido e no método dos minimos quadrados recursivo, para
treinamento considerando a abordagem MRI;

— utilizacdo de um fator de esquecimento direcional em conjunto com o método

dos minimos quadrados recursivo para o treinamento on-line da ESN.
O desenvolvimento apresentado neste capitulo foi publicado nos seguintes artigos:

e SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Echo State Networks for
Online, Multi-step MPC Relevant Identification. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, v. 108, p. 104596, fev. 2022. DOI: 10.1016/j.engappai.2021.104596

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Nonlinear MIMO
System Identification with Echo State Networks, Journal of Control, Automation and
Electrical Systems, jan. 2022. DOI: 10.1007/s40313-021-00874-y

» SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Identifica¢do de Sis-
temas Dinamicos Nao Lineares Multivaridveis com Redes de Estado de Eco. In: XXIII
CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA. Porto Alegre, Brasil. Anais [...]. Cam-
pinas: SBA, 2020. p. 1-8. DOI: 10.48011/asba.v2il.1713

Neste capitulo, na Secdo 3.2, um modelo ndo linear baseado na rede de estado de eco é
apresentado. Em seguida, na Secao 3.3 € apresentada uma formulagdo relevante para controle
preditivo para o problema de identificacdo do modelo ESN proposto. Em seguida, na Secao
3.4, um método de treinamento para o modelo ESN proposto, considerando a abordagem de
identificacdo relevante para MPC, € apresentado, sendo complementado por exemplos de sua
utiliza¢do. Adicionalmente, na Secao 3.5 é detalhada uma abordagem para estimagao on-line
do modelo ESN proposto, sendo apresentado um método de estimagdo baseado no algoritmo
dos minimos quadrados recursivo com fator de esquecimento adaptativo direcional e também
um exemplo de sua aplicac¢do. Por fim, na Secao 3.6 sdo apresentados alguns comentdrios finais

acerca do método proposto e da comparacdo com as formula¢des semelhantes apresentadas na
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literatura, discutindo sobre a qualidade dos modelos resultantes e o custo computacional, para

treinamento e para obtencao das predi¢des.

3.2 MODELO NAO LINEAR BASEADO NA REDE DE ESTADO DE ECO

A rede de estado de eco foi explorada na literatura em diversas abordagens para iden-
tificacdo de sistemas dindmicos, sendo que arquiteturas e métodos de treinamento distintos
foram propostos, adequando-se a tipos distintos de aplica¢Oes. Dentre as arquiteturas de ESN
tipicamente exploradas nesse tipo de problema, as arquiteturas baseadas no modelo leaky-ESN,
detalhada na Sec¢do 2.5.2, s@o as mais comuns, sendo ela a arquitetura em que o modelo pro-
posto neste trabalho se baseia. Nessa estrutura, a rede € composta por uma camada de entrada e
uma de saida, conectadas a um reservatorio com vazamento, o qual € constituido por neurénios
artificiais conectados recorrentemente.

O modelo de neurdnio considerado nessa ESN usa fung¢des de ativagdo com formato

sigmoide, sendo empregada neste caso a fungdo tangente hiperbodlica, definida como

1— e—2r

tanh(r) = TeZF

(18)

Cada neurdnio do reservatoério € alimentado com o sinal de entrada da ESN e com os valores
passados da saida dos neur6nios do reservatorio por meio de conexdes recorrentes, geralmente
esparsas. O conjunto formado pela saida de todos neurdnios do reservatério forma o estado do

reservatorio, X, € R’, o qual é determinado pela equagdo de transi¢do de estados

Xe(k) = (1= 0O)xe(k— 1) + of (Wi Sup(k — 1) + Wigexe(k — 1) + WS> 1). (19)

in bias
A saida da arquitetura proposta € formada pela combinagdo linear dos estados do reser-
vatdrio e, em casos especificos, por saidas passadas e entradas atuais da ESN. Adicionalmente,
devido ao objetivo deste trabalho consistir na utilizacdo da ESN em algoritmos MPC, a arqui-

tetura proposta considera um termo adicional somado a saida, composto pela integral do ruido

branco. A equacao de saida do modelo proposto € definida pela expressao

D(z Ha(k)

Yo(k) = Wotexe(k) + Wil 1+ WOty (k — 1) + — (20)

na qual a(k) representa o ruido branco; DY representa uma fungdo de transferéncia para a
perturbacdo, em zheAa=1-71 representa um termo integrador. O termo de perturbacao
modela o erro entre a predi¢cdo e a saida real do processo, sendo o ruido branco integrado uma
opg¢ao usada na literatura quando a caracteristica estocdstica da perturbacio é desconhecida
(HUANG et al., 2003). O uso deste termo € importante, j4 que muitas aplicagdes industriais
apresentam pertubacgdes ndo estaciondrias. Esse tipo de modelo de perturbagdo também € usado
em algumas formulacdes de controle preditivo, como por exemplo o GPC (CLARKE et al.,
1987), e sua adocdo € importante para fazer com que o controlador resultante possua acao

integral. Essa arquitetura de rede ESN, considerando o modelo de perturbacido e a parcela
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integradora, é denominada no decorrer do trabalho como rede de estado de eco com termo
integrador (ESNI, do inglés Echo State Network with Integral term). Um diagrama de blocos

dessa estrutura proposta € apresentado na Figura 9.

Figura 9 — Diagrama de blocos simplificado do modelo ESNI. Blocos com linhas s6lidas repre-
sentam matrizes com pesos fixos e blocos com linhas tracejadas representam matrizes
ajustdveis do modelo.
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Fonte: elaborado pelo autor

A particularidade que as redes baseadas em computagdo de reservatdrio apresentam, em
contraste com outros modelos de redes neurais recorrentes, € a presenca de parametros ajustaveis
apenas na camada de saida, sendo que as conexdes da camada de entrada e do reservatorio sao
fixas e definidas em uma etapa prévia ao treinamento. Devido a isso, a criacdo do reservatorio
de neur6nios € uma tarefa fundamental para o sucesso do modelo, pois esses pesos nao serao

ajustados. As conexdes nao treindveis, Wiss, WIS, WS e Wi | sdo geradas usando uma

in ° bias’
distribuicao especifica. No caso deste trabalho € usada a distribui¢cao uniforme. Os principais
parametros definidos pelo projetista sdo a taxa de conexao (cggra) e o escalamento (vgzra), 0s
quais definem a esparsidade e a for¢ca das conexdes, respectivamente. De forma geral, as matrizes
Wit e Wit sdo criadas com alta esparsidade (LUKOSEVICIUS, 2012).

A matriz de pesos recorrente WSS, que define as conexdes entre os neurdnios dentro
do reservatorio, recebe atencdo especial. O principal parametro projetado é denominado raio
espectral, p(WIgs), o qual corresponde ao maior autovalor de WiSS. Geralmente, a matriz Wise
¢ criada usando uma esparsidade pré-definida e entdo € escalada, fazendo com que o maior
autovalor seja igual ao raio espectral desejado.

A escala de tempo do reservatorio pode ser ajustada usando o pardmetro «, denominado
taxa de vazamento. Esse parametro define a quantidade do estado passado que serd preservada
pelo reservatorio com unidades integradoras com vazamento (do inglés, leaky integrator units).
Para o« € (0, 1], a memoria do reservatorio pode ser ajustada, sendo que valores pequenos da
taxa de vazamento levam a um reservatério com maior memoria, enquanto valores proximos de
1 resultam em pouca memoria.

Uma condicdo importante para o sucesso da ESN € a propriedade de estado de eco
(do inglés, echo state property). Um reservatdrio possui a propriedade de estado de eco se os

estados do mesmo convergirem assintoticamente, sob a influéncia de uma entrada constante.
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Para redes ESN que empregam neurdnios sem vazamento, a condi¢do suficiente para obtencao
da propriedade de estado de eco é p(IWrs]) < 1, em que IW[SS| representa a matriz formada pelo
valor absoluto de cada elemento da matriz original. Para o caso em que sdo usadas unidades com
vazamento, a condi¢do suficiente é p(M) < 1, sendo M = IWE1 + (1 — 0)I, com I representando
a matriz identidade de mesma dimenséo de Wig;. A verificagdo das condigdes é detalhada em
Yildiz et al. (2012). Mais detalhes acerca da inicializagdo dos modelos sdo encontrados em

LukoSevicius (2012).

3.3 FORMULACAO DO PROBLEMA DE IDENTIFICACAO RELEVANTE PARA MPC

Nesta se¢do € apresentada uma formulacdo do problema de identificacio relevante para
MPC considerando o modelo ESNI. A estrutura para identificagdo de um processo utilizando
a ESNI € apresentado por meio de um diagrama de blocos na Figura 10. O modelo baseado na
ESNI ¢ alimentado com exemplos que consistem em pares entrada e saida do processo, u(k) e
y(k), respectivamente. Os exemplos sdo processados pela camada de entrada, a qual pode ser
usada para normalizacdo dos dados de entrada caso ndo haja normalizacdo prévia, e excitam
o reservatorio. As saidas ativadas do reservatorio, em conjunto com as saidas do processo, sao

usadas para ajustar os pesos da camada de saida.

Figura 10 — Diagrama de blocos para o procedimento de identificacdo de um processo utilizando
a ESN.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Como apresentado em (20), a saida do modelo ESNI é formada pela combinagdo linear
dos estados ativados do reservatério, aumentados por um termo de bias, e por saidas passadas

do processo. Para simplificar a notagdo, a saida do modelo ESNI seré descrita pela expressao

¥ (k) = WO (k)x(k) + H(Z Da(k), 1)
na qual
1
x(k)= | xe(k) |, (22)

Ye(k—1)



Capitulo 3. Identificacdo relevante para MPC com ESN 51

WOUR) = [WOl (b WEli) WElGK)| (23)
—1
HEY = D—(Z ! (24)

e a(k) representa uma realizacdo de ruido branco com média nula, assim como definido em
Ljung (1999).
O processo de treinamento do modelo ESNI consiste em encontrar o valor 6timo de
wout ¢ Rmx(l+s+m) o qual minimize o erro médio quadritico entre a saida medida, y(k), ¢ a
saida estimada, y(k). De forma geral, o problema de otimizacao é definido considerando como
critério a ser minimizado o erro de predi¢do de um instante a frente (OSAP, do inglés One-Step
Ahead Prediction), o qual é definido como
1 m T
Josap = min (T_ lyiG) - i) ) : (25)
" =1 j=1

l

J

Para simplificar a demonstracdo, o desenvolvimento da formulacdo é apresentado para
o caso SISO, sendo que a generalizacdo para o caso com entradas multiplas e saidas multiplas
(MIMO, do inglés Multiple Input and Multiple Output) é apresentada no final da sec¢do. Para o
caso SISO, a saida real do processo pode ser definida por um termo oriundo da saida do modelo
ESNI (predigdo), WO, o qual é complementado por um termo que representa a perturbagio,

H(Z ™, por meio da expressao
y(k) = WOUk)x (k) + H(Z " a(k). (26)

O preditor estimado 6timo pode ser descrito como uma fun¢do dos parametros estimados

do modelo Wom e H , por meio de
5k 1 k= 1) = BW™" (k) + (1 = Yy (k). 27)

O erro de predi¢do de um instante a frente pode ser obtido pela subtracdo entre (27) e

(26), sendo descrito pela expressao

. - k
ekl k—1)=y(k) -9k 1 k—1) = B! [WO‘“ H] x(k) : (28)
a(k)
na qual W = wout _ W Reescrevendo (25), a fungdo objetivo para minimizacao do erro

de predicao de um instante a frente pode ser escrita como

T
1
J=T;e(klk—1)2. (29)

Para um nimero de instantes 7 suficientemente grande, a func¢do objetivo descrita em

(29) pode ser aproximada pela expressao

J = E[e(k | k= 1)2], (30)
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na qual E[-] representa o operador esperanca matemadtica. A aplicacao do teorema de Parseval,

resulta na expressao

1 T 1 ~out. : .
E[e(klk—l)2]=§t/_ W[w LWy H(e/w)}

Du(w) Dra(w)| [W(eT) a1

Dg(w) 02 H(e7®) ’

na qual @, (w) representa o espectro de poténcia de x; @, (w) representa o espectro cruzado

entre a e x; Oy, (w) representa o espectro cruzado entre x € a; € 03 representa a variancia de a.
. . Lo ~ sout  ~ . ...

As estimativas Otimas para os parametros do modelo, W e H, os quais minimizam o

erro de predicdo de um instante a frente, podem ser obtidos ao minimizar (30), ou seja

[Wom FI} = argminL /_ L [Wout(eiw) H(e’.w)}

27 J_q | H(e/W) |2
~_out —iw
D (w) <Dm§w)] [W (7 )] ” )
D gx(w) 0y H(e7?)

Ao invés de otimizar o modelo considerando o erro de predi¢do de um instante a frente,
no problema de identificagio relevante para MPC, os pardmetros do modelo, WO"(k), devem ser
obtidos por meio da minimizagdo de um problema de otimizacio cuja fung@o objetivo minimize
o erro de predi¢do de multiplos instantes a frente (MSAP, do inglés Multi-Step Ahead Prediction),

ao longo de um horizonte de predi¢do N, por meio da expressao

T 1 N-1
(ﬁ2||y(i—k)—&(i—k)\|2)>- (33)
=1

1

J = min | —
MSAP min ( T
k=0

J

Reescrevendo (33) e considerando 7 suficientemente grande, o erro de predi¢do de

multiplos instantes a frente pode ser definido pela expressao

N

1
Ivsap = 3 D Elytk+) =3k +j 1) (34)
j=1

A j-ésima predi¢do a frente pode ser escrita como (LJUNG, 1999)

~ . A ]<40ut . A A .
Yk +j k) = EHYW sk + ) + (1= FH Dyk + ), (35)
na qual
j—1
Fi=Y gz, (36)
=0

g(i) representa a resposta ao impulso dos coeficientes de H, e

y(k +j) = Ws(k + j) + Ha(k + ). (37)
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Subtraindo (35) e (37), € possivel obter a expressao

Yk +) =5k +j 1) = EEH W™ sk + ) - FH y(k + j) (38)
= i (W ] ["(’”J_)].
a(k +J)

Ao aplicar o teorema de Parseval, E[(y(k + ) — y(k + ] | k))z] pode ser reescrito como

EIGk-+]) -3k +]10)] = 1/ﬂm[
y J) =YK +] = 7-[|H(e]w)|2

D (w) d)m(w)] [Vv"“t(e—fw)]
dw

Qur(w) 02 H(e7®)

i) HE®)]

(39)

A substitui¢do de (39) em (34) resulta em

7r|F(e/w)| w w
IMSAP = 3 Zzﬂ/an(e]w)lz (W) HE®)]

D (w) d)xa(w)] [VV(’“t(e—fw)]
dw

2 H(e7@)

40
D yx(w) O, 0

O operador soma pode ser movido para dentro da integral em (40), fazendo com que
as estimativas 6timas para a tarefa de estimacdo de j-instantes 2 frente, WO e H, possam ser

definidas pela expressao

cout 1 ZjllF(e]w)l w w

[W H} argmmﬁgt SR [W @) H(e )]
Dy(w) Dy(w)| [W () ” @
Qur(w) 02 H(e7@)

Comparando as expressdes (41) e (32), com o termo constante 1/N sendo movido para

dentro da integral, a diferenca € apenas o termo

N
[ = zlvz IFj(e/ V). (42)

j=1
Portanto, as estimativas que minimizam o erro de multiplos instantes a frente podem
ser obtidas com um método de minimizac¢ao do erro de um instante a frente, considerando y,, e
X, filtrados pelo filtro L,o qual € considerado fixo. Se H (z‘l) for conhecido, o método resulta
em filtrar y;(k) = I:(y(k)) e x;(k) = f,(x(k)). Quando H (z_l) € desconhecido, um processo de
identificacdio preliminar para obter H (z1) é necessdrio. Neste caso, 0s parametros do modelo
devem ser estimados com o método do erro de predi¢do de um instante a frente, considerando o
filtro H(z™') = 1. O modelo estimado é entdo usado para estimar H zh, o qual pode ser usado
para filtrar os dados e estimar o modelo ESNI para predi¢des de multiplos instantes a frente. O

método MRI para modelos ESNI € sumarizado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Método MRI para modelos ESNI.

1: Se Modelo para perturbacdo H(z 1) é desconhecido Faca
2 Obter os estados do reservatorio X, (k) usando a equacgdo (19);
3 Estimar W' utilizando um método do erro de predi¢io de um instante a frente;
4 Estimar a funcdo de transferéncia H (z_l);
5: Fim Se
6: Obter o filtro l:(z_l), usando as equagdes (42) e (36);
7: Obter as saidas filtradas y;(k) = i,(z_l)y(k);
8: Obter os estados do reservatério X.(k) usando a equagdo (19);
9: Obter o estado aumentados do reservatério x(k) usando a equagao (22);
10: Obter os estados filtrados do reservatério x;(k) = I:(z_l)x(k);
11: Estimar W usando as medicdes filtradas da saida e os estados aumentados filtrados, por
meio de um método do erro de predi¢ao de um instante a frente.

No caso MIMO, como cada saida do modelo € associada a um horizonte de predi¢ao
Nj, o filtro ﬁ(z_l) deve ser parametrizado para cada horizonte N;. Entdo, existe um filtro i(z‘l)
associado com cada saida do processo e vetor de estados aumentado, x(k).

No restante deste trabalho, quando o modelo utilizar a abordagem MRI no seu algoritmo
de treinamento, serd utilizado o prefixo MRI (por exemplo, MRI-ESNI), de forma a diferenciar
os modelos treinados com algoritmos que utilizam a abordagem MRI dos que ndo utilizam tal

abordagem.

3.4 IDENTIFICACAO DO MODELO ESNI OFFLINE

Esta secdo apresenta uma abordagem para identificacao de sistemas dindmicos ndo line-
ares a partir de séries de dados obtidas do sistema a ser identificado (offline), para modelos de
redes com arquitetura ESNI. Na Secdo 3.4.1 € apresentado a abordagem de treinamento base-
ada no método de regressdo com regularizacdo. Na secdo 3.4.2 é apresentado um exemplo de

aplicacao da abordagem proposta, identificando um processo de neutraliza¢do de pH simulado.

3.4.1 Treinamento da ESNI usando o método de regressdao com regularizacao

Como definido em (21), a saida da ESNI é formada pela combinagdo linear dos estados
do reservatério, saidas passadas, e um termo de bias, sendo representada por uma matriz WUt
multiplicando o vetor de estados do reservatorio, o qual € aumentado por um termo de bias e
saidas passadas. A equacdo (21) pode ser reescrita utilizando os exemplos de entrada e saida do
processo pela expressao

Y, = WX, (43)

sendo que a matriz Y, € R"™*T ¢ definida como

Ye=|yo(k) yelk+1) -+ y(k+T-1)], (44)
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e X, € RU2ZMXT & yma matriz formada como

1 1 1
Xe=| xe(k) Xelk+1) -+ X (k+T-1)], (45)
Ye(k_ 1) ye(k) e ye(k +7T- 2)

ambas geradas por um reservatorio excitado por u.(k) durante um tempo de treinamento de T’
amostras (LUKOSEVICIUS, 2012).

O processo de aprendizado consiste em encontrar um valor 6timo para WO ¢
R (L+r+m) o qual minimize o erro médio quadrético entre y, (k) e y(k), para os instantes
k,k+1,...,k+T—1. AmatrizY € a que contém os valores desejados para as saidas do treina-
mento, tendo a mesma forma de Y,. O processo de treinamento consiste, entdo, em encontrar a

solucdo do sistema de equagdes lineares
Y = WX, (46)

o qual é geralmente sobredeterminado, quando 7"> 1 +n +r.

A matriz WU pode ser obtida usando métodos de regressio linear, sendo que para
redes ESN, o método de regressao com regularizacao (do ingl€s, ridge regression) € comumente
aplicado, sendo definido como (SHI; HAN, 2007):

wout — argmin ]%y Zﬁyl (ZZ;:] (ye,(n) _yi(n))2 +p HW?UtHZ)

Wout
1 (47)
sujeito a Ye, = WU | x, Viel...m
Ye

A funcio objetivo encontra a matriz WO que minimiza o erro e, a0 mesmo tempo,
considera um termo de regularizacdo 3, o qual penaliza pesos cuja norma é elevada e € usado

para evitar o superajuste do modelo. A solucdo desse problema € descrita como:
wout = (xTX, + pDIXTy. (48)
Se considerado o algoritmo MRI, proposto na Sec¢do 3.3, € possivel treinar o modelo

ESNI para uma tarefa de identificacdo de multiplos instantes a frente na qual y; e x;, que

representam as saidas do processo e estados do reservatorio filtrados, usando L(z"). Dessa

forma, € usada a matriz Y; € R™*T o qual € definida pela expressao
Y=y yk+ ) o yeeT-1)), (49)
e a matriz X; € RU++mXT descrita por
1 1 e 1
X;=| xik) xk+1) - x)(k+T-1)|. (50)
yikk=1) y (k) - yk+T-2)

Com isso, é possivel obter WO em uma abordagem MRI, reescrevendo (48), por meio
de
wout = xIx; + g IxTy,. (51)
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3.4.2 Exemplo 1: Identificagdo de um processo de neutralizacdo de pH com ESN

Para demonstrar a aplicacio da estratégia de identificacdo de sistemas nao lineares base-
ada no modelo MRI-ESNI, foi realizada a identificacdo do processo de neutralizacdo de pH, o
qual € descrito no Apéndice A.1. O modelo fenomenolégico foi utilizado como sistema dindmico
real, sendo que as equagdes diferenciais do sistema dinamico foram aproximadas utilizando o
método de integracdo numérica Runge-Kutta 45. Por meio de uma simulacao do sistema dina-
mico foi obtido um conjunto de dados para a identificagdo do seu comportamento dinamico. O
periodo de amostragem de 10 segundos foi selecionado para o modelo. Como sinal de excitagdao
foi utilizada uma sequéncia projetada de forma a conduzir o ponto de operagdao do processo em
diferentes valores dentro da faixa de pH entre 5 e 10.

O conjunto de dados foi dividido em trés porcdes distintas, usadas para treinar, validar e
testar os modelos. A primeira foi usada diretamente para o treinamento dos modelos. A segunda
por¢do foi utilizada para validacao dos modelos treinados, auxiliando na selecao de arquiteturas,
hiperparametros e do modelo final. Por fim, o conjunto de testes foi usado para comparar a
qualidade da predi¢do de todos modelos, sendo usado apenas quando os modelos finais ja
haviam sido selecionados.

A matriz de conexdes do reservatério Wigs foi projetada considerando 1000 unidades
com taxa de vazamento « = 0, 4, raio espectral p = 0,99 e taxa de conexdo ¢ = 0,01. A matriz
de entrada Wi™® foi inicializada considerando todos pesos iguais a +1 ou —1 (50% para cada
caso), e teve seus valores definidos considerando a razdo das escalas entre a saida e a entrada
do processo, neste caso 1. Para as demais matrizes, a inicializa¢do considerou uma taxa de
conexdo ¢ = 1, e escalamento v = 1. O treinamento utilizou regulariza¢cdo com o parametro
3 = 0,001. Tais valores foram selecionados por meio de um procedimento de busca em grade no
qual foram ajustados os principais hiperparametros, avaliando como métrica o MSE do modelo
para o conjunto de validacao.

De forma a avaliar a qualidade do modelo obtido considerando a estratégia de iden-
tificagdo proposta, € utilizada a curva caracteristica estdtica dos modelos ndo lineares. Esta
curva apresenta o comportamento ndo linear estitico do processo, representando 0 mapeamento
estatico entre as entradas e as saidas do processo, sendo interessante para avaliar parte do com-
portamento do modelo para todos os possiveis pontos de operacao, os quais podem nao ser
cobertos pela série de dados de teste. A forma com que essa curva caracteristica estatica é ob-
tida, bem como os resultados para o processo nao linear e demais modelos, sao detalhados no
Apéndice A. Na Figura 11 € ilustrada a comparacao entre as curvas caracteristicas estaticas do
processo nao linear do modelo ESNI treinado pelo método de regressdo com regularizagdo, e do
modelo MRI-ESNI, o qual € treinado pelo método de regressao com regularizagdo, considerando
o pré-filtro L(z‘l).

A andlise da curva obtida para os modelos MRI-ESNI e ESNI identificados evidencia
que a abordagem proposta € capaz de identificar o comportamento geral da variacdo do ganho

estatico. Porém, para vazdes menores que 10 a curva apresenta uma diferenca substancial em
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Figura 11 — Comparacido entre a curva caracteristica esttica de sintonias do modelo MRI-ESNI
e modelo ESNI, com a curva do processo de neutralizagdo de pH.
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Fonte: dados da pesquisa.

relacdo a curva ideal. Quando o filtro MRI € utilizado, a discrepancia nesta regiao ¢ amenizada,
sendo que a diferenca observada, decorrente do nimero de amostras N do filtro, foi pequena. A
abordagem MRI proposta pode ser interpretada como uma forma de regularizagdo do modelo,
ja que a utilizacado do filtro Lz faz com que a solug@o encontrada durante o processo de
otimizacdo seja ajustada para o problema de predicao de multiplos instantes a frente, resultando,
geralmente, em um modelo com menor variancia. Para avaliar a influéncia do uso da abordagem
MRI, considerando o ajuste do modelo para diferentes horizontes, foram realizadas simulagcdes
variando o parametro de regularizacdo e o tamanho do horizonte. Para cada combinacao, foram
treinados cinco modelos, sendo avaliados para cada modelo dois parametros, o MSE para o
cendrio de predicdao de multiplos instantes a frente e 0 MSE entre a caracteristica estética do
modelo e a real do processo. O resultado dessas simulagdes € apresentado na Figura 12, na qual
o desempenho de cada configuragdo € apresentado em um mapa de calor.

Considerando o ensaio de validac@o, o melhor desempenho é verificado quando usados
0s menores valores para o parametro de regularizac@o e para o horizonte. Por sua vez, para a
caracteristica estatica, existe uma regido intermedidria, a qual resulta nos melhores resultados,
sendo que modelos que combinam alto pardmetro de regularizacdo e alto horizonte resultam
nas piores métricas. Para este caso, é possivel verificar que o uso de um maior horizonte auxi-
lia na regularizacdo do modelo, ja4 que maiores horizontes permitem a utiliza¢cdo de menores
parametros de regularizacdo. Para todos os parametros de regularizacdo, o melhor desempenho
para a caracteristica estatica foi alcan¢cado com horizontes maiores que 4, evidenciando que a
abordagem MRI auxilia no ajuste do modelo para predicao de longos horizontes.

Os resultados obtidos pelo modelo proposto foram também comparados com os obtidos

por um modelo linear em seus parametros e para o modelo nao linear da classe Hammerstein-
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Figura 12 — Avaliacdo do efeito do tamanho do horizonte e parametro de regularizagao no MSE
para a caracteristica estdtica e para o ensaio de teste.
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Fonte: dados da pesquisa.

Wiener. A obtengdo desses modelos € apresentada em detalhes no Apéndice A. Uma represen-
tacdo grafica dos resultados obtidos pelo modelo proposto e os utilizados para comparacio, no
conjunto de testes, € ilustrada na Figura 13, sendo que apenas 5000 s segundos desse conjunto
sd0 mostrados.
Figura 13 — Resultado da identificagdo do processo de neutralizacdo de pH para modelos linear
(azul), Hammerstein (marrom), ESNI (vermelho) e MRI-ESNI (verde).
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Fonte: dados da pesquisa.

Devido a alta ndo linearidade do processo de neutralizacdo de pH, o modelo linear

apresentou um desempenho ruim, sendo incapaz de representar com precisido a dindmica do



Capitulo 3. Identificacdo relevante para MPC com ESN 59

processo. O modelo ESNI, considerando a abordagem MRI ou ndo, apresentou boa precisao,
modelando bem as nao linearidades do sistema, o que resulta em uma representacdo mais
proxima do sistema real. O modelo ndo linear do tipo Hammerstein apresentou resultados bons
em algumas por¢des do ensaio, porém, erros elevados foram verificados em outras por¢des do
ensaio, como por exemplo entre 2500 s e 3200 s.

O resultado dos modelos € comparado na Tabela 1 por meio do erro quadritico médio
(MSE, do inglés Mean-Squared Error), coeficiente de determinacdo R? e erro absoluto per-
centual médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error), métrica baseada em erros

relativos.

Tabela 1 — Comparagdo das métricas de desempenho dos modelos linear, Hammerstein e ESN
na tarefa de identifica¢do do processo de neutralizacdo de pH.

Tarefa Modelo MSE R® MAPE
Linear 0,3737 09294 3,24%
Hammerstein-Wiener 00,2410 0,9545 2,57%
Predicdo de maltiplos ESNI 0,0623 0,9882 2,17%
instantes a frente MRI-ESNI (N = 2) 0,0714 0,9865 2,41%

MRI-ESNI (N =5) 0,0871 0,9835 2,80%
MRI-ESNI (N =10) 0,1084 0,9795 3,19%

Linear 66,16 09572 7,22%
Hammerstein-Wiener 0,1567 0,9796 5,36%
Caracteristica ESNI 0,0896 0,9883 4,16%
estatica MRI-ESNI (N =2) 0,0423 09945 2,66%

MRI-ESNI (N =5) 0,0235 0,9933 1,74%
MRI-ESNI (N =10) 0,0317 0,9968 2,33%
Fonte: dados da pesquisa.

Os modelos baseados na arquitetura ESNI apresentaram melhores resultados, conside-
rando as trés métricas de desempenho avaliadas, quando comparados com os modelos linear e
Hammerstein-Wiener. Avaliando o coeficiente de determinacao R% ¢ possivel concluir que os
modelos ESNI foram capazes de modelar com melhor fidelidade o processo. Essa conclusdao
¢ suportada pelo MAPE, o qual demonstra que o erro médio percentual apresentado pelos mo-
delos linear e Hammerstein-Wiener € maior que o obtido pelo modelo ESN. Quando € feita a
comparacdo entre 0 modelo ESNI e os modelos MRI-ESNI, fica evidente que a abordagem MRI
resulta em uma pequena piora no desempenho, quando € avaliado o cendrio de predi¢do, porém,

apresenta uma melhora significativa quando € avaliada a caracteristica estatica do modelo.

3.5 IDENTIFICACAO DO MODELO ESNI ON-LINE

Esta secdo apresenta uma abordagem para identificacdo on-line de sistemas dindmicos
ndo lineares, considerando modelos baseados em redes com arquitetura ESNI. Como detalhado
na Seg¢do 3.2, o treinamento da matriz WO, em uma abordagem MRI, pode ser realizado

estimando W°" com um método baseado no erro de um instante 2 frente considerando os dados
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de entrada e saida filtrados. Os métodos on-line com estimacao recursiva para o treinamento de
WOU baseados na otimizagio do erro de um instante a frente, ja foram propostos na literatura,
como detalhado na Secdo 2.5.2. Neste estudo, é proposto o uso de um método dos minimos
quadrados recursivo, semelhante aos métodos encontrados na literatura, porém, € utilizado um
fator de esquecimento adaptativo direcional.

Na Subsecdo 3.5.1 € apresentado um método para o treinamento da ESNI, utilizando o
método dos minimos quadrados recursivo com fator de esquecimento direcional. Na Subsecao
3.5.2 é apresentado um exemplo de aplicacao da abordagem proposta, identificando um tanque

de perfil conico.

3.5.1 Treinamento do mecanismo de leitura do reservatério por método dos minimos quadrados

recursivo com fator de esquecimento direcional

O objetivo da tarefa de identificacdo € estimar a matriz de saida do modelo ESNI,
WOU k), 2 medida que dados novos sio adquiridos. Por meio do método dos minimos qua-

drados recursivo, esse objetivo pode ser alcancado atualizando W°"'(k) por meio da expressdo

Plox (k- 1),

WOU (k) = WOk — 1) + e(k), (52)

1+ &(k)
na qual
E(k) = x)(k = D P(ox (k- 1), (53)
e(k) = y;(k) = WO (k — Dxy(k — 1). (54)

A matriz de covariancia P € atualizada, durante a estimacdo on-line da ESNI, por meio da
equacio (BOBAL et al., 2006)

P(k - Dx;(k)x] ()P (k- 1)

P(k) =Pk —1) - 00+ 0 ; (55)
3 1 - k)
e = o) - 5 (56)
quando &(k) > 0, ou mantida constante nos demais casos, ou seja
P(k)=P(k—-1) caso ¢&(k) <O. (57)

A varidvel @(k) € (0, 1] representa o fator de esquecimento, o qual pode assumir valores
diferentes durante o processo de estimacdo. O fator de esquecimento € utilizado para fazer com
que as estimativas sejam mais representativas das medi¢des atuais, permitindo que o algoritmo de
estimagdo dé menos importancia para medi¢des passadas. Para atualizar o fator de esquecimento
durante o processo de estimacdo € utilizado um algoritmo direcional, o qual permite que o
algoritmo de estimagao atualize os parametros do processo na direcdo em que novos dados

sdo adquiridos. O fator de esquecimento € atualizado com o algoritmo direcional por meio da
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equacio (KULHAVY, 1987)

@)™ =1+ (1+p)lIn(1 + £(K))]

(v(k) + Dn(k) &(k)
+(1+£(k)+n(k)_1)l+é(k)’ %)
na qual
_e(k)?
nek) = Y (59)
v(k) = e(b)[(Lk-1) + 1], (60)
_ e(k)?
C(k) = (k) (A(k— 1)+ I &(k))' (61)

O parametro p € [0, 1] € usado para definir a quantidade de informagdo passada que
serd preservada em cada iteracao, com valores pequenos representando menos informagao sendo
descartada (BOBAL et al., 2006). O algoritmo de estimagdo on-line para o modelo ESNI con-
siderando o método dos minimos quadrados recursivo com fator de esquecimento direcional é

sumarizado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Estimacgdo on-line da ESNI com o método dos minimos quadrados recursivo usando
fator de esquecimento direcional.

Medir a saida atual do processo;

Obter os estados filtrados do reservatorio x;(k) por meio do método MRI para ESNI;
Obter o fator de esquecimento direcional (p(k)_l(k) usando a equagdo definida em (58);
Obter a matriz de covariancia P(k) usando a equagao (55);

Obter WO"(k) com a equacio (52);

Retornar ao passo 1.

AN AN S ey

3.5.2 Exemplo 2: Identificacdo de um tanque de perfil conico

Este exemplo apresenta a aplicac@o da técnica de identificacdo on-line proposta para o
modelo ESNI, avaliando o resultado da abordagem on-line e também da técnica de identificacdo
MRI proposta. O processo identificado consiste em um tanque de perfil conico, no qual nivel de
fluido do tanque € a saida do processo, sendo manipulada pela vazdo de saida do tanque. A des-
cricao geral do processo, de sua simulacao e da identificacao de alguns modelos de comparacao
¢ apresentada no Apéndice A.3.

O modelo ESNI foi criado considerando a estrutura apresentada na Secdo 3.3. Para a
criacdo do reservatorio, foi considerado uma quantidade de neur6nio r = 300, sendo iniciali-
zado considerando uma matriz de pesos esparsos Wigs, com 1% de conexdes ndo nulas, nova-
mente obtidas utilizando uma distribui¢do uniforme, considerando o intervalo [-1,+1]. Apds
a inicializa¢do, a matriz Wigs foi multiplicada por um escalar para garantir um raio espectral
P(WL&) = 0,99. A matriz de entrada, Wi foi criada considerando todos pesos iguais a +1

ou —1 (50% para cada caso), sendo posteriormente multiplicada por um escalar considerando



Capitulo 3. Identificagdo relevante para MPC com ESN 62

a razdo das escalas entre a saida e a entrada do processo, neste caso 20. O estimador recursivo
teve seus parametros inicializados considerando: N = 10; elementos da diagonal principal da
matriz de covariancia P;;(0) = 100; ¢(0) = 1; A(0) = 0,001; e v(0) = 1076,

A sintonia dos principais hiperparametros do modelo foi realizada por meio de uma busca
em grade, a qual considerou trés parametros: o tamanho do reservatdrio; a taxa de vazamento;
e o raio espectral da matriz Wig. Uma representagdo grafica desse processo de ajuste dos
hiperparametros € apresentada na Figura 14, a qual apresenta o impacto no desempenho do
modelo considerando variacdes na taxa de vazamento e tamanho do reservatério, considerando

o raio espectral p(Wigs) = 0,99.

Figura 14 — Representacdo grafica do impacto da sintonia da taxa de vazamento e do tamanho
do reservatério no RMSE final do modelo para a tarefa de predi¢cao de multiplos
instantes a frente. O circulo vermelho representa a sintonia escolhida para o modelo
final.
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Fonte: dados da pesquisa.

Para avaliar o desempenho do modelo ESNI estimado pelo método proposto, conside-
rando a tarefa de predi¢do de multiplos instantes a frente, alguns modelos de comparagdo foram
considerados. O primeiro deles ¢ um modelo, em tempo discreto, linear em seus parametros,
descrito pela expressao

Vik) = —ayy (k= 1)+ byutk - 1), (62)

no qual a; e by sdo estimados utilizando o método RLS com fator de esquecimento direcional.
O segundo modelo usado como comparagdo € uma ESN com seus pardmetros estimados pelo
algoritmo RLS usando um fator de esquecimento fixo (ESN-RLS-FFF), como proposto em

Jaeger (2003). O terceiro consiste em uma ESN com seus parametros estimado pelo algoritmo
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RLS com um fator de esquecimento adaptativo (ESN-RLS-AFF) (SONG et al., 2011b). O
quarto € o quinto modelos sdo uma ESN estimada com um algoritmo RLS esparso, sendo
que o quarto usa como penalidade a norma £y (ESN-RLS-{(), enquanto o quinto usa {; (ESN-
RLS-{;), ambos seguindo a formulacdo proposta em Yang et al. (2019). O sexto modelo usado
para comparacdo consiste em uma ESN estimada utilizado um filtro de Kalman (ESN-KF),
modelo que € parte da abordagem de ESN dual, proposta em Sheng et al. (2012). Todos modelos
utilizaram a mesma arquitetura de reservatério que o modelo proposto e consideraram a mesma
inicializacdo do algoritmo de estimacao, quando possivel, ou uma inicializagdo que buscava
replicar a inicializacao utilizada pelo algoritmo proposto.

Para o treinamento dos modelos foi criado um cendrio de estimacao on-line que consiste
na simulag¢do do processo considerando mudangas na entrada do processo, na qual a faixa de
variagdo € g = 0, 25m3/min, com 15 mudangas nos valores de vazao de entrada. O resultado
dessa simulacdo € apresentado na Figura 15, em conjunto com os residuos dos modelos para a
tarefa de predi¢do de um instante a frente. Por simplicidade, os resultados de apenas dois mode-
los de comparagdo sdo apresentados, porém, os desempenhos de todos modelos de comparacao
sdo detalhados na andlise dos resultados.

Figura 15 — Simulagdo do cendrio para identificacdo on-line do tanque de perfil conico. Resulta-

dos mostram o desempenho dos modelos para a tarefa de predi¢ao de um instante a
frente.
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Fonte: dados da pesquisa.

A avaliacao dos resultados considera o desempenho dos modelos para a tarefa de predi-
¢ao de um instante a frente, obtido utilizando o resultado do cendrio usado para a estimagao dos

modelos, e também considerando o desempenho para a tarefa de predicao de multiplos instantes



Capitulo 3. Identificacdo relevante para MPC com ESN 64

a frente, por meio de um cendrio de predi¢do de multiplos instantes a frente. Esse cendrio avalia
a efetividade da abordagem MRI, ja que a tarefa de predi¢do de multiplos instantes a frente é
mais proxima da que serd encontrada quando o modelo for usado em uma implementagao MPC.
A curva da caracteristica estdtica dos modelos também € utilizada nessa etapa de avaliacdo, para
demonstrar o quao bem o modelo foi capaz de estimar a caracteristica nao linear estética do
modelo.

Devido ao fato de o processo de estimagao atualizar o modelo a medida que novas infor-
macoes sdo adquiridas, é possivel verificar como o desempenho do modelo evoluiu durante a
simulacdo usada para estimagdo. Para isso, 0 modelo estimado em cada instante da simulagao foi
armazenado, sendo entdo avaliado usando o cendrio de predicao de mdltiplos instantes a frente.
Esse cendrio consiste na simulag@o do processo considerando 5 variagdes na entrada do processo,
no qual o modelo, apds a devida inicializacdo, € testado na configuracio paralela, ou seja, sem
o conhecimento das saidas medidas do processo. Esse teste emula o comportamento esperado
em uma aplicacdo MPC, ja que, nesse tipo de tarefa, as predi¢des futuras do comportamento
do processo sdo necessdrias. Dessa forma, a configuracdo paralela é necessdria pois as saidas
futuras do processo ndo sao conhecidas no instante em que a predi¢do € realizada. Os resultados
obtidos pelos modelos, considerando os modelos estimados ao fim do processo de estimagao,
sdo apresentados na Figura 16. Novamente, por simplicidade, apenas os resultados obtidos para
dois modelos de comparacao sdo apresentados, porém, os resultados de todos os modelos sao

apresentados na discussao.

Figura 16 — Simulacdo do cendrio de predi¢ao de multiplos instantes a frente.
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Fonte: dados da pesquisa.
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Como verificado na Figura 15, os modelos de comparacdo, os quais consideram em seu
algoritmo de estimacao o critério de otimiza¢do baseado no erro de predi¢cao de um instante a
frente, apresentaram melhores resultados que o modelo MRI-ESNI. Porém, quando € conside-
rada a tarefa de predicdo de multiplos instantes a frente, a qual é apresentada na Figura 16, o
modelo MRI-ESNI apresentou os melhores resultados.

Para avaliar o processo de estimacao do modelo proposto, o desempenho dos modelos
estimados a cada instante de tempo do cendrio de estimagdo pode ser avaliado. Para isso, é
obtido a raiz do erro médio quadratico (RMSE do inglés, Root Mean Squared Error), corres-
pondendo a cada um destes modelos testado usando o cendrio obtido ao testar cada um desses
modelos com o cendrio de predi¢ao de multiplos instantes a frente. Uma representacdo grafica
da evolugdo do desempenho dos modelos € apresentada na Figura 17. Cada um dos valores de
RMSE corresponde ao desempenho de um modelo obtido a cada periodo de amostragem do
ensaio apresentado na Figura 15. O resultado para o modelo obtido no dltimo instante de tempo

(t = 2250) € apresentado na Figura 16.

Figura 17 — Evolucdo do desempenho (RMSE), para o cenério de estimagdo de multiplos ins-
tantes a frente, dos modelos estimados a cada instante de tempo do cendrio de

estimacao.
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Fonte: dados da pesquisa.

O indice de desempenho RMSE de todos modelos inicia ruim, com valores elevados,
ja que todos iniciam com nenhum conhecimento acerca da dindmica do processo. A melhora
do indicador durante o processo de estimagdo indica que os parametros de todos modelos
apresentados na Figura 17 apresentam uma taxa de convergéncia semelhante. O modelo proposto
apresenta indicadores melhores para praticamente todo o processo de estimacao, apresentando
um RMSE menor que todos os modelos de comparacdo considerados neste estudo.

Outra forma de avaliar a qualidade dos modelos consiste em avaliar a curva de caracte-
ristica estatica. Foram avaliados os modelos obtidos em quatro instantes de tempo da simulagdo
de estimacao, sendo que a curva de caracteristica estdtica para cada um desses instantes € apre-
sentada na Figura 18.

Por inspecao visual, € possivel observar que o modelo ESNI evolui durante o processo de
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Figura 18 — Comparacdo da caracteristica estatica ndo linear do processo para os modelos MRI-
ESNI, linear e ESN-RLS-FFF, considerando os parametros dos modelos estimados
nos instantes de tempo t = 10, = 750s, = 1500s e t = 2250s.
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identificagc@o on-line, coletando mais informacgao das diversas condi¢des de operacdo a medida
que nova informacao estd disponivel. Por sua vez, o modelo ESN-RLS-FFF, o qual representa
os modelos de comparagdo nao lineares nessa andlise, apresentou comportamento semelhantes,
porém, o modelo proposto foi capaz de se aproximar melhor do resultado ideal. O modelo linear
apresenta uma capacidade de modelagem menor que os demais modelos, dado que ele € capaz
de identificar apenas uma aproximagao média do ganho estético do processo.

Os resultados finais para 0 modelo proposto e para as alternativas testadas para fins de
comparag¢do, sao sumarizados na Tabela 2. O RMSE e o coeficiente de determinacio (R?) foram
usados como métricas de desempenho, sendo avaliados os cendrios de predi¢do de um instante a
frente e de predi¢dao de multiplos instantes a frente. O cendrio de um instante a frente considera
as predicdes obtidas a cada instante da simulag@o usada para estimagao dos modelos. O cendrio
de multiplo instantes a frente, por sua vez, considera o modelo obtido no dltimo instante da
simulacao usada para estimacdo dos modelos, o qual € testado usando o cendrio apresentado na

Figura 16.

Tabela 2 — Resultados da identifica¢do on-line do tanque de perfil conico.

Tarefa Modelo RMSE (m2) g2 cmpode
cOmputo (ms)
Linear 0,39 0,92 0,067
ESN-RLS-FFF 0,45 0,90 6,0
ESN-RLS-AFF 0,43 0,91 6,8
Predicao ESN-RLS-{, 0,45 0,90 6,3
de um ESN-RLS-{; 0,44 0,91 6,2
instante ESN-RLS-KF 0,44 0,90 6,2
a frente ESN-RLS-DFF 0,44 0,91 6,6
MRI-ESNI (N = 1) 0,49 0,87 6.9
MRI-ESNI (N =5) 0,50 0,88 7,1
MRI-ESNI (N = 10) 0,53 0,86 7,3
Linear 0,45 0,90 0,067
ESN-RLS-FFF 0,27 0,92 6,0
ESN-RLS-AFF 0,22 0,94 6,8
Predi¢ao ESN-RLS-{, 0,28 0,91 6,3
de multiplos ESN-RLS-¢; 0,26 0,92 6,2
instante ESN-RLS-KF 0,29 0,91 6,2
a frente ESN-RLS-DFF 0,23 0,94 6,6
MRI-ESNI (N =1) 0,24 0,94 6,9
MRI-ESNI (N =5) 0,13 0,98 7,1
MRI-ESNI (N = 10) 0,12 0,98 7,3

Fonte: dados da pesquisa.

As métricas de desempenho indicam que o modelo MRI-ESNI proposto ndo é a melhor
escolha quando a tarefa consiste na predicao de um instante a frente. Porém, quando a tarefa de
predi¢cao é de multiplos instantes a frente, o modelo proposto apresenta um desempenho melhor

que todos os modelos de comparacao, com RMSE menor e um coeficiente de determinagao R?
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maior. Os melhores resultados sdo alcancados com valores de N maiores, ja que os resultados do
modelo MRI-ESNI para a tarefa de predicao de multiplos instantes a frente melhora, enquanto os
resultados para a tarefa de predicao de um instante a frente nao sofrem modificagao significativa.
Esse comportamento ocorre devido ao fato de o0 modelo MRI-ESNI utilizar um algoritmo de
estimacao cujo critério de otimizagao considera o erro de multiplos instantes a frente. Quanto
a complexidade computacional, os tempos de computo méaximos requeridos pelo modelo MRI-
ESNI foram 7,3 ms, enquanto o tempo demandado pelos modelos ESN de comparacdo foram
entre 6,0 ms e 6,8 ms. O uso do filtro MRI apresenta um impacto pequeno no tempo de cOomputo,

e de forma geral, o modelo proposto apresenta tempos compativeis com aplicacdes de controle.

3.6 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo foi explorada a utilizagdo de uma formulagao para identificacao de sis-
temas dinamicos nao lineares, relevante ao MPC. Essa formulac@o se baseou em um modelo
com estrutura ESNI, a qual considera uma rede ESN acrescida de um modelo de perturbagdo.
Considerando a formulagdo MRI-ESNI proposta, foram descritos métodos para o treinamento
do modelo considerando abordagens baseadas em dados previamente obtidos do processo e
treinamento on-line do modelo. A avaliacdo da abordagem MRI e do modelo ESNI foi realizada
utilizando simulagdes de um processo de neutralizacao de pH em de um tanque de perfil conico.

Quanto a utilizagcao da abordagem MRI associada ao modelo ESNI, foi observado que
o desempenho do modelo, quando avaliado em um cenério de predicdo de multiplos instantes
a frente, foi superior ao obtido pelo mesmo modelo, sem a utilizagdo da abordagem MRI. Em
contrapartida, o desempenho para a tarefa de predicao € afetado, com o modelo MRI-ESNI sendo
superado por uma abordagem ESNI. Esse é um comportamento esperado, ja que a abordagem
MRI € alcangada utilizando um pré-filtro nas séries de dados, o qual atenua informacdes de alta
frequéncia. Essa atenuacdo faz com que o problema de identificagdo priorize as dinamicas de
média e baixa frequéncias, resultando em um modelo mais adequado a predi¢do de multiplos
instantes a frente. Esse comportamento ficou evidente quando verificada a caracteristica estatica
nao linear dos modelos identificados, visto que o modelo MRI-ESNI se adequou melhor a
caracteristica estatica real do processo.

A utiliza¢do do modelo ESNI, identificado utilizando a abordagem MRI, é explorada
no decorrer do trabalho. Uma formulacdo NMPC pritica, utilizando o modelo MRI-ESNI, ¢
apresentada na Secdo 4.3, no qual sdo detalhados o procedimento para obtencdo das predicoes e
a formulacdo do problema de otimizagdo para obtencao do sinal de controle. A abordagem para
identificag¢do on-line do modelo ESNI também € explorada em uma abordagem NMPC pritica,

sendo essa formulacdo apresentada na Sec¢do 4.4.
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4.1 INTRODUCAO

A rede de estado de eco € uma arquitetura de rede neural recorrente que apresenta
bons resultados para a identificagdo de sistemas dindmicos ndo lineares desconhecidos, seja
em abordagens em que o modelo € obtido a partir de dados obtidos da operacdo do processo
ou em abordagens em que o modelo é obtido on-line, como apresentado no Capitulo 3. O uso
de modelo ESN para predi¢do em controladores MPC ja foi explorado em alguns trabalhos na
literatura, como detalhado na Sec¢do 2.4, porém, a utilizacdo de abordagens NMPC praticas nas
quais o modelo ESN ¢ linearizado numericamente ainda nao foi explorada.

Este capitulo explora a utilizacdo de modelos baseados na ESN para predi¢do em contro-
ladores NMPC priticos, baseados na lineariza¢do numérica do modelo ndo linear. Sdo propostos
algoritmos NMPC préticos baseados em modelos com arquitetura ESNI, a qual € detalhada
na Sec¢do 3.2, sendo apresentados os procedimentos para obten¢do da resposta livre ndo linear
e da resposta forcada, por meio da qual € construida a matriz de dinamica do modelo. Adici-

onalmente, sdo detalhadas a constru¢do e a solu¢do do problema de otimizacdo associado ao
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controlador PNMPC. A utiliza¢do da abordagem proposta € exemplificada por meio do controle
de processos simulados e processos reais.

As contribuicdes a literatura detalhadas neste capitulo consistem na proposi¢ao de:

— um algoritmo NMPC prético com predi¢do ndo linear e linearizagdao baseado no
modelo ESNI;

— um algoritmo NMPC prético adaptativo com modelo ESNI estimado on-line pelo
método dos minimos quadrados recursivo;

— um algoritmo NMPC pratico com predi¢do ndo linear iterativa e lineariza¢do
baseado no modelo ESNI;

— diferentes estratégias para obten¢ao da matriz de dinamicas, permitindo a obten-
cdo de versOes mais fiéis a0 modelo ndo linear e versdes mais computacional-

mente eficiente.

Os principais desenvolvimentos apresentados neste capitulo foram publicados nos se-

guintes artigos:

» SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; ROVEA, S. B. Adaptive Practical Nonlinear
Model Predictive Control for Echo State Network Models. IEEE Transactions on Neu-
ral Networks and Learning Systems. Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE), No prelo. DOI: 10.1109/TNNLS.2021.3109821.

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C; IERVOLINO, L.
A. Practical Nonlinear Model Predictive Control Using an Echo State Network Mo-
del. In: 2018 INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS
(IICNN). Rio de Janeiro, Brasil. Proceedings [...]. New York: IEEE, 2018. DOI:
10.1109/1JCNN.2018.8489446.

Este capitulo € estruturado da seguinte forma. Na Se¢do 4.2 € apresentado o problema de
controle NMPC. Por sua vez, na Se¢do 4.3 € proposto um algoritmo de controle NMPC pratico
com predicao nio linear e linearizac@o cujo modelo de predi¢do é baseado em um modelo ESNI,
considerando a estrutura proposta na Se¢do 3.2. Na Secdo 4.4 € apresentado um algoritmo de
controle NMPC prético adaptativo, considerando um modelo ESNI estimado pelo algoritmo dos
minimos quadrados recursivo. Ja na Se¢do 4.5 é proposto um algoritmo NMPC prético com
predicao ndo linear iterativa e linearizacdo baseado no modelo ESNI. Por fim, na Secdo 4.6 sdo

apresentados alguns comentdrios finais acerca da abordagem de controle proposta.

4.2 FORMULACAO DO PROBLEMA NMPC

Neste trabalho, é considerado que o objetivo da estratégia de controle € levar a trajetéria
da saida de um processo, y € R, sujeita a perturbacdes nao mensuraveis, d € R, para um

valor desejado de referéncia, r € R, por meio da variacdo de um sinal de controle, u € R". As
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abordagens de controle preditivo alcangam esse objetivo utilizando um modelo do processo para
predizer o comportamento futuro do mesmo. Com base no modelo de predi¢do e nas restrigdes
operacionais, elas obtém a acdo de controle a ser aplicada no processo por meio da solucdo
de um problema de otimizagdo. Dessa forma, os controladores MPC podem ter sua operacao
dividida em duas por¢des com fungdes distintas: um bloco responsdvel por obter predi¢des
do comportamento futuro do processo; € um bloco responsavel por resolver um problema de
otimizagdo, o qual definird uma sequéncia de a¢des de controle futuras que minimize uma func¢ao
custo, que tipicamente conta com uma soma ponderada do erro de seguimento de referéncia e
dos esforcos de controle futuros.

A sequéncia de predi¢cdes para uma dada saida do processo i € [1, m], obtida no instante
de tempo k, em um horizonte de predigdo € representada como y;(k+q | k), parag =Ny ;... Np ;.
Nas formulag¢des consideradas neste trabalho, k+N| ; € o primeiro instante de tempo do horizonte
de predigdo para a i-€sima saida do processo e N; ; € o tltimo. A sequéncia de agdes de controle
Otimas, para uma entrada j € [1,n], uj(k + 5), € obtida pelo controlador MPC, para um dado
horizonte de controle Ny ; no qual (s = 0...Ny; — 1), a0 minimizar um funcional do erro de
seguimento de referéncia e do esforco de controle. Apenas a primeira acao de controle, obtida
por meio da minimizagdo do funcdo custo, € aplicada como sinal de controle do processo, sendo
que na proxima iteracdo do algoritmo todo o processo € repetido, para obtencdo do préximo
sinal de controle (CAMACHO; BORDONS, 2007).

Definindo N; = N ; — Nj ; + 1 como horizonte de predigdo associado a saida i, o vetor de

predi¢des da saida, tomadas no instante de tempo k, para uma dada saida i, € escrito como
R R R T
Vi= [Bik+ N IR Sk Ny 1B (63)

o vetor contendo a sequéncia de referéncias futuras para uma dada saida i, conhecidas no instante

de tempo k, é definido como
. T
B= [k N TR Rkt Ny 1R (64)

e o vetor de incrementos de controle, obtidos no instante de tempo k, para uma dada entrada j, é

definido como

T
A= Ak 1K) o Builk+ Ny 110)] (65)
Uma expressao geral para a fungdo custo pode ser definida como
m n
J=)Iyi-r1 8y —ri]+ > AufNAw;, (66)
i=1 j=1

sendo que os coeficientes d; € A; representam as ponderagdes para o erro de seguimento de
referéncia e para o esforco de controle, respectivamente. Para o caso SISO, um aumento na
relacdo 8(j)/A(j) prioriza a resposta transitéria, enquanto uma diminui¢do penaliza a variagao do

sinal de controle, resultando em sinais de controle mais suaves. Para o caso MIMO, a ideia € a
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mesma, porém também sdo consideradas ponderacdes relativas entre os erros de seguimento de
referéncia e sinais de controle (CAMACHO; BORDONS, 2007).

O vetor de incrementos de controle futuros é definido como

T
Au= sl . Adf (67)

sendo que esses incrementos de controle sdo obtidos por meio da minimizacdo da funcao custo

descrita em (66). O problema de otimizagao associado a este problema MPC ¢é formulado como

min J
Au (68)
sujeitoa AAu <b,

na qual a matriz A e o vetor b definem as restri¢des do problema de otimizagdo. Detalhes acerca
das restri¢Oes tipicamente utilizadas e da estrutura de A e b sdo encontrados em Camacho e
Bordons (2007).

Quando o modelo usado para obtengdo das predi¢des y; € ndo linear, o problema em (68)
necessita de métodos de programacdo nao linear para sua solugdo. Para evitar a necessidade da
solucdo de um NLP, os algoritmos propostos nesta tese se baseiam em abordagens de controle
NMPC priticas, nas quais um modelo ndo linear € empregado para predi¢cdo do comportamento
futuro do processo, sendo que esse modelo € utilizado de duas formas distintas: o modelo nao
linear original € usado para predizer a por¢do do comportamento futuro do processo que dependa
apenas das acodes de controle conhecidas até o instante de tempo atual; e uma versao linearizada
do modelo nio linear, obtida a cada periodo de amostragem, € usada para predizer a por¢ao do
comportamento futuro do processo que depende das acdes de controle futuras. Dois exemplos
de formulacdes que exploram esse tipo de abordagem sao o algoritmo PNMPC apresentado
em Plucenio et al. (2007), formulag¢do da qual deriva o algoritmo proposto neste trabalho, e o
algoritmo MPC-NPL, apresentado em Lawryniczuk (2007). Essa divisao do modelo de predi¢ao
€ realizada de forma a tornar a funcdo custo em (66) afim em relacdo as agdes de controle.
Dessa forma, é possivel empregar técnicas de programacgao quadratica para solucao do problema
em (68). A principal vantagem dessa proposta em relacdo a resolugdo do problema NLP é que
técnicas de programacao quadrética apresentam uma solu¢do fechada, quando o problema é
irrestrito, e apresentam algoritmos computacionalmente eficientes para solu¢ao do caso restrito.

Sao apresentados no decorrer deste capitulo algoritmos NMPC préticos que utilizam
modelos de predi¢do com estrutura ESNI. Na Se¢ado 4.3 € proposto um algoritmo NMPC prético
com predi¢ao ndo linear e linearizacdo, no qual uma versao linearizada do modelo ESNI € obtida
por meio de um método numérico. Essa formulagao € expandida em uma abordagem adaptativa,
apresentada na Secao 4.4. Por fim, na Secdo 4.5 € proposto um algoritmo NMPC pritico iterativo
com predicao ndo linear e linearizagdo, o qual utiliza um procedimento iterativo para reduzir a

influéncia da porcao da predicdo que depende da representacao linearizada.
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4.3 ALGORITMO NMPC PRATICO PARA MODELOS ESNI

Na abordagem NMPC pritica, proposta neste trabalho, o modelo ESNI € utilizado para a
predi¢do do comportamento futuro do processo, sendo que, no decorrer deste estudo, este algo-
ritmo proposto € denominado PNMPC-ESNI. Nesta abordagem, o modelo ESNI € utilizado para
obtencao da resposta livre do processo, por¢cdo da predi¢do que depende apenas das informagdes
passadas do processo (estado do sistema), enquanto uma versao linearizada do modelo ESNI
€ obtida, por meio de um procedimento de linearizagdo numérica, para obtencdo da resposta
forcada, a qual consiste na porcao da predi¢do que depende apenas das a¢des de controle atuais
e futuras.

No decorrer desta secdo, € detalhado como o modelo ESNI € utilizado para obtencao
da predicao, com detalhes acerca da obtencdo das respostas livre e forcada. Em seguida, sdo
apresentados um pseudo-cédigo do algoritmo proposto e dois exemplos da aplicagdo do mesmo,
considerando um processo de neutralizacao de pH simulado e o controle de uma bancada real

de ensaio de compressores de refrigeracao.

4.3.1 Predicdo nao linear e linearizagdo

Na arquitetura de controle proposta, o modelo € utilizado para a predicdo do compor-
tamento futuro do sistema, sendo que a predi¢do é dividida em duas por¢des, denominadas
resposta livre e for¢cada. O modelo completo ndo linear € usado para obter a resposta livre ndao
linear do processo, enquanto uma versao linearizada obtida a cada periodo de amostragem ¢é
usada para obter a resposta forcada. Essa divisdo € a caracteristica principal dos algoritmos
NMPC priticos, resultando em uma equagdo de predi¢ao afim em relacdo ao incremento de
controle, Au, a qual, para o caso MIMO de um sistema com m saidas e n entradas, ¢ definida

pela equagdo

Y(K) = Yforcada(k) + Yiivre (k) = Gpnmpc () Au(k) + Yijyre (k) (69)
na qual
o NN & N

§(0) = RO L WO (70)
T |7

Yforada(k) = [onrgada,l(k) .-+ Yforcada,m(K) } ) (71)

T

Yiivre(k) = [YIivre,l(k)T S YIivre,m(k)T} > (72)
Gpnmpc,11(k) -+ Gpnwpc,1a(k)

Gpnmpc(h) = : - : , (73)
Gpnmprem1 ) -+ GpNMPCmn (k)

Au(k) = AT AunT(k)] " (74)
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Os vetores de predicao das respostas livre e forcada, para a i-ésima saida, s@o estruturados da

mesma forma que o vetor de predi¢des da saida, sendo definidos como

T
Yiivre,i(k) = [YIivre,i(k +N1L) o Vivre,itk +N2,i)] , (75)
T
onrgada,i(k) = [)’forgada,i(k +N) - )’forgada,i(k + Nz,i)} . (76)

O vetor de resposta livre, yjjye(k), € obtido da trajetoria nao linear do modelo ESNI.
Considerando o conjunto de horizontes de predi¢do N = {N;}",, 0 modelo € simulado até o fim
do maior horizonte de predicao, (i.e. max(/N)), considerando todos os incrementos de controle

futuros nulos, com o vetor de entradas descrito como
T T T
Wjiyre(k) = [ulivre(k k)" .. jyre(k + max(N) — 1 | k) }
T
= [u(k—llk—l)T u(k—llk—l)T] . (77)

Usando as equacdes (19) e (20), o modelo ESNI € simulado e o vetor de resposta livre € obtido

como
1

Yivre(k +i 1 k) = wout Xivre(K + 1 1 k)
Yiivre(k +1—11k)

na qual yjjye(k | k) = y(k). Neste caso, os estados do modelo ESNI durante a simulag¢io para

-1
L D@ )all)y (78)

obtencdo da resposta livre sdo obtidos por meio da equacao

1

Xfivre(k + 1 | k) = tanh | WiS*
fivre ( 0 jjyrelk +i— 1K)

] + WresXijyre(k +i— 11 k)) .19
na qual i € [1, max(N)]. Os estados iniciais, Xjjyre(k | k), sdo obtidos considerando o sinal de
entrada, u(k — 1), o qual foi aplicado ao processo no instante de tempo passado, por meio de

Xjivre(k | k) = tanh (W}e® [ + WieeXjivre(k — 1 1 k= 1)). (80)

u(k - 1)]
Os vetores de resposta livre, (75), para cada saida i, sao extraidos do resultado de (78), conside-
rando os respectivos horizontes de predicao N;, ja que a simulag¢do considera o maior horizonte
de predi¢do do conjunto N. Considerando cada vetor de resposta livre para cada saida do pro-
cesso, o vetor de resposta livre MIMO pode ser construido, considerando a estrutura apresentada
em (72).

Devido ao modelo ESNI ter em sua estrutura um termo que modela a perturbacdo, o qual
considera a integral do erro de predi¢ao filtrado, o controlador € capaz de apresentar erro nulo
em regime permanente para seguimento de referéncias do tipo degrau e rejeicao de perturbacdes
do tipo degrau. Uma forma de demonstrar isto € representando esse problema como uma malha
de controle, demonstragdo semelhante a apresentada em Plucenio (2010). Se esse problema

for representado pela forma apresentada na Figura 19, tem-se como objetivo fazer com que y
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convirja para y em regime permanente, pois neste caso, se o controlador resultante tiver agao
integral haverd erro nulo em regime permanente para referéncias do tipo degrau e pertubagdes
do tipo degrau. Dessa forma, o objetivo é fazer com que a perturbacdo a = y —y, convirja
para a referéncia 0 em regime permanente. Devido a por¢do correspondente a resposta forcada
convergir a 0 em regime permanente, € ao integrador, 1_4[1, a perturbagdo a apresenta erro nulo
em relacdo a referéncia 0, considerando o filtro D = 1, se o sistema em malha fechada for estavel.
Com isso, € possivel garantir que, em regime permanente, 0 modelo de predi¢do apresentard
erro nulo em relagdo a saida considerando perturbacdes do tipo degrau, fazendo com que o
controlador seja capaz de apresentar erro nulo em regime permanente no caso irrestrito, para

esse tipo de perturbacao.

Figura 19 — Diagrama de blocos para a demonstragao da garantia de erro nulo em regime perma-
nente do controlador PNMPC-ESNI.

—» D(z 1)

Fonte: elaborado pelo autor.

O modelo da perturbacdo contém, adicionalmente, um filtro definido pela fun¢do de
transferéncia D(z1). Esse filtro, o qual deve possuir ganho estdtico unitério, pode ser usado para
modificar o comportamento dinamico do modelo de perturbagcdo. Uma alternativa para o projeto

desse filtro consiste em utilizar uma arquitetura passa-baixa, a qual pode ser definida como

(1-2)

(1-bz1y’ @D

pr(z_l) =

onde o parametro b € [0, 1] esta associado com a frequéncia de corte do filtro. A adi¢do de um
filtro passa-baixa tem como efeito a atenuacdo do sinal utilizado para corre¢do da resposta livre,
o que resulta, em malha fechada, em um sinal de controle menos suscetivel ao ruido de medicao.
Em contrapartida, o desempenho do controlador para a rejei¢do de perturbacdes € afetado.

Outra opg¢ao consiste na utilizacdo de um filtro passa-alta, definido como

c—(c— l)z_l

] ; (82)

Dpa (Z_l )=

no qual o parametro ¢ € [1, oo[ estd associado com a frequéncia de corte do filtro. O compor-
tamento do filtro Dpa(z_l) amplifica o erro entre a saida predita e a medida, resultando em um
desempenho melhor para rejeicdo de perturbagdo. Por outro lado, a adicao desse filtro resulta em
um sinal de controle mais suscetivel ao ruido de medicao e tipicamente tem impactos negativos
na robustez do controlador. Para o GPC, o qual considera um modelo da perturbacdo similar, o

uso de um filtro passa-baixa tipicamente estd associado a uma melhora na robustez do sistema
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em malha fechada (CAMACHO; BORDONS, 2007). O efeito da corre¢do da resposta livre e
a influéncia da adi¢do do filtro D(z'!) em variantes passa-baixa e passa-alta sao avaliados no
exemplo detalhado na Secdo 4.3.2.

A matriz de dindmica Gpnmpc(k) € Rimt NX TN ¢ constituida por matrizes
GpnMmPe,ij(k), as quais sdo formadas pelos coeficientes da resposta ao degrau do modelo ESNI,

para um par saida j e entrada i. Cada matriz Gpnmpc,;j(k) pode ser definida como

Sl,l(k) 0 s 0
sp1k)  sppk) - 0

Gpnmpc,ij(k) = : . _ . , (83)
SN 1K) svi—D2(K) - SN 1),V ) KD

na qual o vetor g;;(k) = [s1 (k) ... s, s()17T corresponde aos coeficientes entre N 1.i € N2, com
Ny; = d; + 1 e d; = min(d;;)Vj. A obtengdo desses coeficientes para o caso de modelos ndo
lineares € mais complexa que para modelos lineares, ja que o critério da superposi¢do ndo é
verificado. Para modelos que se baseiam em RNN, esses coeficiente podem ser obtidos por meio
da simulagdo da resposta do modelo ao aplicar como entrada um degrau na entrada j em k + s.
A amplitude do degrau pode ser definida, para cada entrada j, como w = Au;(k — 1)/10, a qual
representa um décimo do ultimo sinal de controle aplicado no processo, resultando em uma
linearizac¢do local da dinamica do modelo.

A obtenc¢do da coluna s de cada vetor de resposta for¢cada, associada a entrada j modelo

ESNI, ¢é alcancada simulando o modelo considerando como entrada

0i-1) max(v)

05
uforgadaJs(k) = Wjyre(k) + W * ) (34)
max(N)—s+1

0(7—j) max(v)

na qual 0, € R e 1, € R? representam vetores de zeros e uns, respectivamente.

O vetor gijs(k) é extraido de cada coluna de

gjs(k) = W_l(onrgadaJs(k) ~ Ylivre(k)), (85)
considerando
1 D(z"a(k)
. . < )a
onrgadaJs(k +ilk)= weut XforgadaJs(k +ilk) + A (86)

Yforcada,js(k +i—11k)
€ Yforcada,js(k | k) = y(k). Os estados do modelo ESNI s@o obtidos usando a equagdo

1
Xforcada.js(k + 1 1 k) = tanh Wies .
oreaca ( . uforgadajs(k +i—11k)

+W£§:Xforgada,js(k +i—11 k)), (87)
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sendo que os estados iniciais sdo obtidos da mesma forma descrita em (80). Uma representacao
geral do funcionamento do algoritmo proposto € apresentada por meio de um diagrama de blocos

na Figura 20.

Figura 20 — Ilustracdo da estrutura de controle PNMPC-ESNI.

d(t)
u(t "C% y() — y(k)
ZOH Processo & »
u(k) |

R R P
«| Modelo Yo (k)
"1 EsNI

Wirre (k) |1 Modelo |
I ESNI ,

I Modelo : G pnurc(k) I Solver : r(k)
' ESNI , L_Qp .y [

1 Linearizacio Otimizagdo
Au(k)
1 PNMPC-ESNI

1
1
1
1
1
Fonte: elaborado pelo autor.

O algoritmo PNMPC-ESNI é sumarizado no Algoritmo 3 como:
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Algoritmo 3 Algoritmo PNMPC para modelos ESNI

1:
2:
3:

Medir as saidas atuais do processo.
Parai=1:mFaca
Obter os estados X, do reservatorio, considerando como entrada uj;ye ;(k), definido em
(7).
Obter a resposta livre ndo linear yj;y e ;(k) da saida da ESNI, conforme (75),
Fim Para

: Construir o vetor concatenado de resposta livre nao linear MIMO yj;y . (k), como definido

em (72)

7: Parai=1:mFaca

10:

11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:

18:
19:
20:

Paraj=1:nFaca
Paras=1:N,; Faca
Linearizar o modelo ESNI por meio da simulacdo da resposta ao degrau em volta
de ujjyre(k), obtendo a coluna s da matriz de dindmica SISO Gy;(k) utilizando (85).
Fim Para
Fim Para
Fim Para
Construir a matriz de dinamica MIMO Gppvpc(k) conforme a estrutura em (73).
Resolver o problema QP associado ao PNMPC para obtencao dos incrementos de controle
futuro Au(k).
Paraj=1:nFaca
Aplicar o primeiro elemento do vetor de incrementos de controle no processo, i.e. u;j(k) =
uj(k — 1) + Auj(k).
Fim Para
Aguardar o término do periodo de amostragem.
Retornar ao passo 1 com k =k + 1.
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4.3.2 Exemplo 3: Controle de um reator de neutralizacdo de pH com PNMPC-ESNI

O primeiro exemplo usado para demonstrar o funcionamento do algoritmo PNMPC-
ESNI € o controle de um reator de neutralizagdo de pH, descrito no Apéndice A.1. Este exemplo
¢ utilizado para demonstrar algumas caracteristicas importantes do algoritmo proposto, como a
influéncia do ajuste dos horizontes e da sintonia das ponderagdes da funcdo custo. Sdo demons-
trados o efeito da utilizagdo do termo que modela a pertubagdo na ESNI, resultando em um
controlador com erro nulo em regime permanente, da escolha do filtro para o erro de predicao
D(z!) e é demonstrado o impacto da sintonia nos resultados em malha fechada do controlador.

O modelo ESNI, identificado conforme apresentado na Secdo 3.4.2, foi o utilizado para
o desenvolvimento do controlador. Essa andlise inicial considera um modelo com reservatorio
composto por 3000 unidades. O modelo fenomenolédgico foi utilizado como processo real, e o
controlador foi testado em cendrios nos quais o problema de controle € mais desfiador, ou seja,
em regides de pH neutro. O periodo de amostragem considerado foi de 10s. A simulacio desse
estudo de caso foi realizada utilizando um computador com processador Intel Core 17-9750H,
16 gb de memoria e foi programada na linguagem MATLAB.

O primeiro experimento realizado consiste na avaliagdo da importancia da utiliza¢do do
modelo de perturbacdo, para garantia de erro nulo em regime permanente, e o efeito da utilizacao
do filtro D(z 1) na resposta do controlador. Para tal, foram realizadas simula¢cdes considerando
casos em que a por¢do que modelo a perturbacio é desconsiderada, sendo que esse modelo é
denominado ESN, e simula¢des considerando a utilizacdo do modelo de perturbagdo com trés
configuragdes distintas, D(z‘l) =1, pr(z_l) e Dpa(z_l). Para essa analise foi utilizada uma
sintonia Mo = 0, 2, sendo que a influéncia da sintonia € discutida nos pardgrafos seguintes. Os
resultados dessa simulagdo sdo apresentados na Figura 21.

A andlise do resultado em malha fechada indica que o controlador que nao utilizou
a parcela que modela o erro de predicao (ESN) € incapaz de garantir erro nulo em regime
permanente, o que € esperado, devido ao modelo empregado ndo utilizar como entrada as saidas
medidas do processo. As versdes que utilizaram o modelo ESNI apresentaram erro nulo em
regime permanente, sendo capazes de rejeitar perturbacdes na saida. Foram testadas as duas
formulacdes distintas para o filtro D(z™"), coma resposta pr(z_l) representando a versao com
filtro passa baixa ajustado com b = 0,5 e a resposta Dp, correspondendo ao filtro passa-alta
com ajustado com ¢ = 5. A versdo que utiliza um filtro passa-baixa na correcao da resposta
livre atenuou o efeito do ruido de medi¢do na correcio da resposta livre, resultado em um sinal
de controle mais suave, efeito alcancado em detrimento da rapidez na rejei¢do a perturbacgdo.
Por sua vez, o algoritmo PNMPC-ESNI com o filtro passa-alta foi capaz de acelerar a rejeicao
a perturbacdo, a0 mesmo tempo que o sinal de controle acabou sendo mais afetado por ruidos
na medicao. Para o restante dos resultados apresentados nesta tese, foi usado o modelo ESNI
considerando D(z™1) = 1.

O segundo cendrio de simulacao almejou demonstrar o efeito da sintonia do controlador

proposto na resposta em malha fechada do sistema. Devido ao sistema ser SISO, foi variada a
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Figura 21 — Comparagao do resultado obtido pelo controlador proposto utilizando o modelo
ESN, ESNI com D(z‘l) = 1, ESNI com pr(z_l) no qual » = 0,5 e ESNI com

Dpa(z‘l) no qual c =35.)
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Fonte: dados da pesquisa.

razdo A/8. Foi selecionada uma mudanga de referéncia na regido mais desafiadora do processo,
le

N> = 10, de forma a garantir que toda a dindmica em malha aberta seja considerada no calculo

entre os valores de pH 7 ¢ 9. O horizonte de predi¢do escolhido foi N = 10, com Ny =

do controlador. Para o horizonte de controle, o valor N, = 3 foi usado. Os resultados estdo
representados graficamente na Figura 22.

Os resultados indicam que o aumento do valor de A/6 faz com que o controlador dé maior
importancia para a minimiza¢do do esfor¢o de controle, fazendo com que a resposta transitdria
seja mais lenta, o que é o comportamento esperado. Valores muito pequenos de A/d fazem com
que o processo apresente acoes de controle mais abruptas, enquanto sintonias com valores muito
elevados resultam em comportamento lento de malha fechada.

Os resultados do controlador PNMPC-ESNI, considerando o modelo ESNI com reser-
vatério composto por 3000 unidades, foi comparado com os resultados obtidos por um con-
trolador GPC, um controlador PNMPC com modelo néo linear do tipo Hammerstein-Wiener
(PNMPC-HW) e um controlador NMPC que considerou como modelo de predi¢do o modelo
fenomenoldgico do processo. Para a solu¢ao do problema de otimizacdo ndo linear associado
ao NMPC, foi utilizado um algoritmo de programacao quadraitica sequencial (SQP, do inglés
Sequential Quadratic Programming) (BIEGLER, 2000). A obtencdo desses modelos € detalhada

no Apéndice A. Foi considerado um cendrio de testes no qual foram realizadas 5 variacdes na re-
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Figura 22 — Comparagdo dos resultados obtidos pelo controlador PNMPC-ESNI considerando
sintonias distintas.
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Fonte: dados da pesquisa.

gido de operacdo do controlador, avaliando a capacidade dos controladores operarem em regides
distintas de opera¢do do processo ndo linear. A sintonia final de cada controlador consistiu na
que que resultou no melhor valor para a métrica IAE neste cendrio. Para o controlador proposto
foi utilizado A/d = 0,09, para o GPC A/6 = 1, para o PNMPC-HW foi usado A/6 = 0,5 e para o
NMPC A/ = 0,01. Os resultados considerando tal sintonia sdo apresentados na Figura 23. Uma
andlise detalhada do impacto da sintonia no IAE de cada controlador é apresentada no decorrer
da secdo.

O comportamento em malha fechada no cendrio de controle proposto evidencia uma
clara vantagem das implementacdes nao lineares, em especial nos pontos de operacdo préximos
a regido ndo linear mais desafiadora. Entre as alternativas com modelo ndo linear, o controlador
proposto apresentou resultados melhores que os obtidos pelo controlador PNMPC com modelo
Hammerstein, apresentando menores sobressinais e tempos de acomodacao mais rapidos.

Devido ao fato de o modelo ESNI apresentar maior fidelidade que os modelos linear
e Hammerstein-Wiener, utilizados nos controladores para comparacao, € possivel utilizar uma
sintonia menos conservadora no controlador proposto. Dessa forma, sdo verificadas transi¢oes
de referéncia mais rdpidas para todas as referéncias. Devido ao grande erro de modelagem

apresentado pelo modelo linear, o controlador GPC utilizou uma sintonia bastante conservadora,
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Figura 23 — Resultados do controle de um reator de neutralizacao de pH com algoritmo PNMPC-
ESNI, PNMPC com modelo Hammerstein, GPC e NMPC. O gréfico superior apre-
senta o sinal de referéncia (linha tracejada) e os valores de pH (linhas sélidas),
enquanto no gréfico inferior sdo mostrados os sinais de controle.
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Fonte: dados da pesquisa.

de forma a evitar um comportamento oscilatério em determinadas condicdes de operagdo, o
que faz com que nas demais regides de operacao o controlar seja demasiadamente lento. Por
sua vez, a comparagao do controlador proposto com o NMPC evidencia a existéncia de erros
de modelagem no modelo ESNI, e também a existéncia de um impacto resultante da utilizacao
de uma versdo linearizada do modelo nao linear, pois o desempenho do controlador NMPC foi
superior ao alcancado pelo PNMPC-ESNI.

A comparagdo quantitativa dos resultados em malha fechada dos controladores foi rea-
lizada utilizando o TAE como métrica. Na Figura 24 sdo apresentados os valores finais dessa
métrica, considerando sintonias distintas para todos controladores. Cada ponto do gréfico cor-
responde ao IAE do respectivo controlador, testado utilizando o cendrio apresentado na Figura
22. O valor correspondente a melhor sintonia, a qual foi utilizada para obtencdo dos resultados
apresentados na Figura 23 e na Tabela 3 € destacado com um asterisco. Os resultados do algo-
ritmo proposto sao melhores que os apresentados pelos controladores usados como referéncia,
sendo que o PNMPC-ESNI apresentou valor final da IAE de 25, 64, enquanto o PNMPC-HW
apresentou valor final de 30, 85. Os valores finais para 0 GPC e o NMPC foram 40, 60 e 12, 31,
respectivamente. Para a métrica IAE e para o cendrio de teste proposto, o PNMPC-ESNI apre-
sentou uma melhoria de 16% em relagdao ao PNMPC-HW e de 36% em relacido ao GPC, porém,

um desempenho 52% pior que o NMPC. Esse resultado evidencia que a abordagem proposta traz
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Figura 24 — Valores finais da métrica IAE em fun¢do da sintonia para o algoritmo PNMPC-ESNI
comparado com PNMPC-HW, GPC e NMPC.

100 - S
PNMPC-ESNI
GPC
80 PNMPC-HW 7
NMPC
m 60+ g
<
40 .
2 -
OT i i i I S S T | i i i I S R S | i i i P R S
102 107! 10° 10!

o
Fonte: dados da pesquisa.

melhorias em relacdo a controladores MPC baseados em representagcdes lineares e em modelo
ndo lineares identificados, porém, apresenta resultados muito inferiores ao caso ideal, que é o
controlador NMPC com modelo perfeito e solu¢do do problema NLP.

Na Tabela 3 sdo sumarizados os valores finais das métricas de desempenho dos controla-
dores, sendo apresentados os resultados do controlador proposto considerando reservatérios com
500 e 3000 unidades. Outra métrica apresentada € o tempo de computo requerido para obtengdo
do sinal de controle. A complexidade computacional do algoritmo proposto foi comparada com
a dos demais algoritmos considerados, sendo que os valores médios e maximos sao apresentados
na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparagdo das métricas de desempenho para os controladores PNMPC-ESNI, GPC,
PNMPC-HW e NMPC.

Controlador TIAE ITAE R Tempo /de. . Temp(f d.e
computo médio (s) cOdmputo maximo (s)
PNMPC-ESNI
(t=300) 28,02 236,25 0,13 0,16
PNMPC-ESNI
(+=3000) 25,64 212,47 7,18 8,99
GPC 40,60 470,15 2,15 x 1073 5,90 x 1073
PNMPC-HW 30,85 269,41 9,51 x 1072 12,46 x 1072
NMPC 12,31 95,86 2271 29,10

Fonte: dados da pesquisa.

Os tempos de computo requeridos pelo controlador proposto demonstram uma das prin-
cipais vantagens da utilizacdo de uma abordagem NMPC pritica, que € a reducio dos tempos de
computo maximos e médios. O controlador proposto apresentou tempos médios superiores ao
GPC, o que € esperado, ja que o controlador proposto apresenta todo um processo para obtencao,
a partir do modelo ESNI, da matriz de dinAmica e do vetor de resposta for¢ada. Porém, o tempo

requerido pelo PNMPC-ESI foi duas ordens de grandeza menor que o requerido pelo contro-
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lador NMPC, no caso em que o modelo ESNI utilizou reservatério com 500 unidades. Para o
caso com modelo ESN utilizando reservatério com 3000 unidades, os tempos foram maiores,
porém, ainda menores que o periodo de amostragem do processo, o qual é 10s. E importante
notar que o NMPC ndo € capaz de entregar o sinal de controle dentro do periodo de amostragem

do processo.

4.3.3 Exemplo 4: Controle de uma bancada de ensaio de compressores herméticos com
PNMPC-ESNI

Este exemplo tem como objetivo demonstrar a aplicagdo do algoritmo PNMPC-ESNI
no controle de um processo real e multivaridvel. O problema em estudo consiste no controle
de uma bancada de ensaio de compressores herméticos de refrigeracao, a qual é descrita no
apéndice A.2. A bancada de ensaio de compressores apresenta em sua operacao tipica o foco no
seguimento de referéncias, sendo que diversas mudancas de referéncia ocorrem em um ensaio
tipico. Esse processo apresenta como desafios o forte acoplamento entre as pressdes de succao
(ys) e de descarga (y;), € o comportamento nado linear da pressao de descarga (y;). O periodo de
amostragem do processo € 0,2 s.

Neste exemplo, o controlador PNMPC-ESNI foi implementado no processo real e os
parametros de ajuste foram definidos considerando o comportamento dindmico das varidveis de
interesse. Um detalhamento do procedimento de sintonia de MPC para esse tipo de processo é
encontrado em Dangui ef al. (2018), no qual o método de sintonia foi derivado para o algoritmo
GPC, o qual compartilha a mesma funcdo custo usada no PNMPC-ESNI. Para os horizontes de
predi¢do de ambas as varidveis de processo foram escolhidos os valores Ny = 30 e N; = 100,
enquanto os horizontes de controle foram escolhidos como Ny s = 4 ¢ N, 4 = 15. Levando
em conta os horizontes escolhidos, foram selecionados os pardmetros de ajuste A(j) e 8(i), de
forma a manter um balanco entre seguimento de referéncia rdpido e baixo esfor¢o de controle.
Por simplicidade, os parametros foram mantidos constantes para todo o horizonte e os valores
selecionados foram Ay = 1500, A; = 450, 6y = 1, e 6; = 30. Foram consideradas restri¢des
no sinal de controle, que deve ser mantido no intervalo de 4 V at€ 8 V paraugede 2V até 6 V
para u,. Esses valores foram definidos considerando as restricdes operacionais e de seguranca
da bancada de ensaio real.

Foram implementados dois algoritmos de controle para fins de comparagao, o algoritmo
GPC e o algoritmo PNMPC com modelo ndo linear do tipo Hammerstein-Wiener. Ambos os
controladores utilizaram os mesmos parametros de ajuste e os modelos usados sdo os apresen-
tados no Apéndice A. Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto e pelos algoritmos usados
em cada caso para comparacdo sao apresentados na Figura 25.

Por inspecdo visual € possivel indicar que as implementagdes ndo lineares apresentaram
resultados notavelmente melhores que a abordagem baseada em um modelo de predi¢do linear.
Por sua vez, a diferenca entre as duas implementacdes de PNMPC sdo mais sutis, porém, o

algoritmo proposto apresenta tempos de acomodacdo mais rdpidos e maior amortecimento,
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Figura 25 — Resultados do controle da bancada de ensaio de compressores de refrigeracao
obtidos pelos algoritmos PNMPC-ESNI (linha vermelha), PNMPC com modelo
Hammerstein-Wiener (linha verde) e GPC (linha azul). No primeiro e no terceiro
graficos sdo mostradas a referéncia (linha tracejada) e as varidveis controladas (li-
nhas sdlidas).
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Figura 26 — Evolu¢ao da MIAPE para o controle da bancada de ensaio de compressores obtidos
pelos algoritmos PNMPC-ESN, PNMPC-HW e GPC.
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Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 4 — Comparacdo das métricas de desempenho para os controladores GPC, PNMPC-HW
e PNMPC-ESNI.

Controlador  y; IAPE y, IAPE MIAPE

GPC 38,52% 62,80% 50,66%

PNMPC-H 41,92% 39,96%  40,94%

PNMPC-ESN 36,93% 38,13% 37,53%
Fonte: dados da pesquisa.

resultando em sinais de controle mais comportados. A utilizacdo de um modelo mais preciso
possibilitou ao algoritmo PNMPC-ESNI uma melhor modelagem do acoplamento entre as
varidveis, levando a uma menor perturbacdo devido a tal efeito. Isso fica evidente ao observar
yo durante a variacdo de referéncia entre 1, 5 bar e 2 bar realizada em y{, o que resultou em uma
perturbacao que foi mais bem rejeitada pelo algoritmo proposto.

Para a avaliacdo do desempenho do algoritmos proposto foi utilizada como métrica IAPE,
descrita no Apéndice B, a qual considera a integral do erro de forma percentual, permitindo que
os erros das saidas controladas em um processo MIMO possam ser comparados e sintetizados
em uma métrica Unica. A Figura 26 ilustra a evolu¢ao da média da IAPE para ambas as varidveis
controladas (MIAPE), e a Tabela 4 apresenta os valores finais. Para a métrica IAPE, o controlador
PNMPC-ESNI apresentou resultados superiores considerando ambas as variaveis. Para MIAPE,
a qual representa a média entre a IAPE de cada saida, considerando o cendrio de controle
testado, o PNMPC-ESNI apresentou desempenho 8, 3% e 25, 9% melhor que os controladores

de referéncia, PNMPC com modelo Hammerstein-Wiener e GPC, respectivamente.

4.4 ALGORITMO NMPC PRATICO ADAPTATIVO PARA MODELOS ESNI

A principal vantagem dos modelos baseados em ESNs consiste em seu treinamento
eficiente, o que possibilita a sua realizacdo on-line, como demonstrado na Subse¢do 3.5.1. O

algoritmo NMPC pratico baseado na ESNI, apresentado na Se¢do 4.3, utiliza modelos obtidos
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a partir de dados previamente adquiridos do processo. Quando o modelo é atualizado on-line,
o controlador € capaz de se adaptar a mudangas paramétricas que acontecem na operacdo do
processo, resultando em uma abordagem adaptativa.

Nesta se¢do, a formulacdo de controlador PNMPC para modelos ESNI € expandida, de
forma a considerar uma abordagem em que o modelo é adaptado on-line, resultando em um
algoritmo PNMPC adaptativo. Para essa formulagdo, € utilizado o método para identificacao
on-line de modelos ESNI proposto na Se¢do 3.5.1, o qual se baseia em uma abordagem MRI
com um estimador RLS que considera um fator de esquecimento adaptativo. No restante desta
secdo € apresentada a integracdo entre o algoritmo de treinamento on-line do modelo ESNI e o
controlador PNMPC-ESNI, proposto na Secdo 4.3, sendo que o algoritmo completo, conside-
rando o método para estimacao on-line do modelo e o controlador PNMPC, € apresentado por
meio de um pseudo-codigo. A operagdo do controlador NMPC pratico adaptativo proposto é
demonstrada utilizando dois estudos de caso simulados, o primeiro considerando um processo
de controle de um tanque com perfil conico e o segundo considerando o controle de um motor

sincrono de imas permanentes.

4.4.1 Estimacdo on-line do modelo ESNI e integracio com PNMPC

A abordagem de controle adaptativa proposta nesta tese € sintetizada por dois blocos
principais: um bloco responsavel pela estimacio on-line do modelo ESNI; e o outro que re-
presenta o controlador NMPC prético. O bloco de estimagao on-line utiliza o algoritmo MRI
proposto na Secao 3.3, considerando o método dos minimos quadrados recursivo com fator de
esquecimento direcional, para obtengdo on-line dos pardmetros da matriz WOU(k). Esses para-
metros sdo atualizados a cada periodo de amostragem, sendo utilizados pelo algoritmo PNMPC
na obtenc¢do da resposta livre e da matriz dindmica. Essa estratégia é denominada no restante
desta tese como APNMPC-ESNI (do inglés, Adaptive PNMPC-ESNI).

Um diagrama de blocos que ilustra o funcionamento geral do algoritmo APNMPC-ESNI
proposto ¢é apresentado na Figura 27, detalhando os mecanismos de adaptacao do modelo e o
controlador PNMPC-ESNI. O bloco de estimagdo on-line do modelo € integrado ao controlador,
estimando os parametros do modelo ESNI a cada periodo de amostragem. Os parametros esti-
mados sdo compartilhados com o controlador, sendo usados para a obtengao das respostas livre
e forcada.

Devido ao fato de o modelo ESNI ser estimado on-line, os elementos de WU (k) podem

variar no tempo. Portanto, o vetor de resposta livre € obtido pela equacdo
1 D(z Ma(k)
a
Vinrelk+110 = WOUK) | Xijyre k116 | + =, (88)
Yiivie(k +i—=11k)

considerando os estados do modelo obtidos por (79) e (80). De forma semelhante, para ob-

ter a matriz de dindmica Gapnmpc,;j(k) € utilizado um procedimento similar ao da matriz
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Figura 27 — Diagrama de blocos da abordagem NMPC pratica adaptativa. O modelo ESNI é
adaptado utilizando a abordagem MRI, com os elementos de WUt sendo estimados
com o algoritmo RLS com fator de esquecimento direcional. O controlador utiliza,
a cada periodo de amostragem, o modelo adaptado para obten¢@o da resposta livre
e da matriz de dindmica.
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Gpnmpc,ij(k), utilizando a equagdo
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Ytoradayjs(k +1 1K) = WOUK) | Xporeada js(k +i 1K) (89)

Yforcada,js(k +i—11k)

A estratégia de controle APNMPC-ESNI é sumarizada no Algoritmo 4.

4.4.2 Exemplo 5: Controle adaptativo de um tanque cOnico

Para exemplificar a utilizagdo do controlador APNMPC-ESNI, o controle em malha
fechada de um tanque de perfil conico foi utilizado. O periodo de amostragem considerado é
5s. A simulagdo desse estudo de caso foi realizada utilizando um computador com processador
Intel Core 17-9750H, 16 gb de memdria e foi programada na linguagem MATLAB. A descri¢ao
completa do processo, da sua simulacdo e da identificacdo de modelos para comparagdo é
detalhada no Apéndice A.3.

Os controladores preditivos foram ajustados utilizando o conhecimento do funciona-
mento do processo e de suas condi¢des de operagdo tipicas. Os horizontes de predicdo e de

controle foram ajustados utilizando os valores N = 50 e N, = 3, respectivamente. Por sua
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Algoritmo 4 Algoritmo APNMPC para modelos ESNI

Medicdo das saidas atuais do processo.

Obtencao dos estados filtrados do reservatdrio x;(k) por meio do método MRI para ESNI;

Obtencao do fator de esquecimento direcional (p(k)‘l (k) usando a equacgdo definida em (58);

Obtenc¢do da matriz de covariancia P(k) usando a equagdo (55);

Obter WOU (k) com (52);

Parai=1:mFaca
Obter os estados X, do reservatorio, considerando como entrada ujjye ;(k), definido em

(77).
Obter a resposta livre ndo linear yj;y e ;(k) da saida da ESNI, conforme (75),

9: Fim Para

10: Construir o vetor concatenado de resposta livre ndo linear MIMO yj;y . (k), como definido
em (72)

11: Parai=1:m Faca

12: Paraj=1:nFaca

13: Paras=1:N,; Faca

14: Linearizar o modelo ESNI por meio da simulacdo da resposta ao degrau em volta
de ujjyre(k), obtendo a coluna s da matriz de dindmica SISO Gy;(k) utilizando (85).

15: Fim Para

16: Fim Para

17: Fim Para

18: Construir a matriz de dinamica MIMO Gpnmpc(k) conforme a estrutura (73).

19: Resolver o problema QP associado ao PNMPC para obtencdo dos incrementos de controle
futuro Au(k).

20: Paraj=1:nFaca

21: Aplicar o primeiro elemento do vetor de incrementos de controle no processo, i.e. u;j(k) =
uj(k — 1) + Auj(k).

22: Fim Para

23: Aguardar o término do periodo de amostragem.

24: Retornar ao passo 1 com k =k + 1.

AN A S ey

vez, foram considerados para as ponderacdes do erro de seguimento de referéncia e esforco de
controle valores contantes durante seus horizontes, com valores A =200¢e 6 = 1.

O modelo ESNI foi inicializado considerando uma matriz Wig; esparsa e com pesos
aleatdrios, considerando 10% de conexdes ndo nulas, selecionadas conforme uma distribui¢ao
uniforme, no intervalo [-1,+1]. Apés a inicializa¢do, Wigs foi reescalada, fazendo com que seu
raio espectral seja p(Wieg) = 0,99. A matriz de entrada Wi foi inicializada considerando todos
pesos iguais a +1 ou —1 (50% para cada caso), e reescalada considerando uma estimativa do
ganho estatico maximo do processo, a qual foi 10. O estimador RLS foi inicializado conside-
rando os elementos da diagonal principal da matriz de covariancia como P;;(0) = 100; @(0) = 1;
A0) = 0, 1; e v(0) = 107°.

O controlador adaptativo APNMPC-ESNI foi comparado com trés controladores de re-
feréncia. O primeiro consiste em um controlador preditivo generalizado adaptativo (aGPC, do
inglés adaptive GPC) (MCINTOSH et al., 1991), o qual considerou como modelo de predicao

um modelo linear de primeira ordem, e empregou um algoritmo RLS com fator de esqueci-
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mento adaptativo para estimar on-line os coeficientes do modelo. O estimador RLS foi ajustado
com os mesmos parametros considerados para o modelo ESNI, e o controlador utilizou os
mesmos horizontes e ponderacdes que o controlador APNMPC-ESNI. O segundo controlador
para comparacao consiste na versdao nao adaptativa do controlador proposto, PNMPC-ESNI, o
qual utilizou um modelo ESNI obtido em uma etapa de identificacdo prévia. O processo para
identificacdo foi similar ao apresentado na Se¢do 3.4, com o processo sendo excitado em ma-
lha aberta com um sinal bindrio pseudo-aleatério modulado em amplitude (APRBS, do inglés
Amplitude modulated Pseudo-Random Binary Sequence), € o modelo ESNI considerando ini-
cializacao igual aquela utilizada para o modelo adaptativo, e tamanho de reservatério 100. O
terceiro controlador consiste em um MPC nao linear (NMPC), com modelo de predicao conside-
rando as equacgdes fenomenoldgicas em tempo continuo do processo, aumentadas com um termo
integrador e discretizadas utilizando o método trapezoidal. Foi utilizado um filtro de Kalman
estendido como observador de estados, considerando os pesos associados aos ruidos de observa-
¢ao e processo inicializados considerando r = 1 X 103 e g=1x 1073, respectivamente. Este
controlador serve como melhor caso, ja que é desenvolvido considerando um modelo perfeito
do processo. Para a solucdo do problema de otimizac¢ao ndo linear associado ao NMPC, foi
utilizado um algoritmo SQP. Este controlador também utilizou a mesma sintonia do controlador
APNMPC-ESNI.

4.4.2.1 Resultados da estimac¢do em malha fechada

Devido ao fato de o modelo ESNI ser estimado on-line, permitindo com que o controlador
se adapte as mudancas paramétricas do processo, os parametros da camada de saida da ESNI,
WOU podem ser pré-inicializados, usando dados adquiridos previamente, estimados em malha
aberta, ou estimado diretamente em malha fechada. Para o terceiro caso, quando o modelo nao é
pré-inicializado, o processo de estimacao do modelo ESNI pode ser desafiador, pois a excitagdao
do processo é geralmente limitada.

Para avaliar o processo de estimacdo on-line em malha fechada, sem considerar um pro-
cedimento para pré-inicializacdo do modelo, um cendrio de teste foi desenvolvido, considerando
diversas trocas de referéncias levando o processo para pontos de operacio distintos. Este cenério
simulou o controlador proposto, considerando o modelo ESNI com um reservatério com apenas
10 neurdnios, para possibilitar a inspecao visual da evolucdo de cada parametro estimado, sendo
que os resultados para distintos tamanhos de reservatdrio sao apresentados em seguida. A pri-
meira parte da simulagdo em malha fechada € apresentada na Figura 28, na qual é apresentado
o comportamento temporal da varidvel de processo, da varidvel manipulada, e os elementos
estimados de WOUt,

Os parametros de WO sdo inicializados com 0 e convergem inicialmente apés as pri-
meiras amostras do ensaio (entre 0s e 2005s). Apds as trocas de referéncia subsequentes, os
parametros modificam pouco, principalmente quando novas informagdes se tornam disponi-

veis, que sdo os instantes em que a informacao acerca de regides de operagdo novas se tornam
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Figura 28 — Controle em malha fechada e parAimetros WO" estimados.

T T I T T
= = = :Referéncia
APNMPC-ESNI

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)

0,3 T T T T T T T I I I
APNMPC-ESNI |

=
&

ME 0,2 -
o

01 | | | | | | | | jl |
"0

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)
0,1 T T T T T T T T T T
— £ m—\ A
- . N ) —— s
. ——_
= P
o’ V-
_0 1 | | | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)

Fonte: dados da pesquisa.

disponiveis, por exemplo entre 1750 s e 2100 s).

Devido ao modelo ndo ser pré-inicializado, o controlador opera, nos primeiros instantes,
com um modelo que representa mal a dindmica do processo. A medida que o modelo ESNI
evolui, durante o processo de estimag¢ao, adquirindo informagao acerca do comportamento do
processo em pontos de operagdo distintos, o desempenho em malha fechada melhora. Para
avaliar de que forma o desempenho do controlador evolui, a simulagdo apresentada na Figura 28
foi repetida 8 vezes, considerando as mesmas trocas de referéncia, resultando em uma simulagdo
com 48 trocas de referéncia. A integral do erro absoluto (IAE) para cada troca de referéncia
¢ apresentada na Figura 29a, a qual apresenta a forma com que essa métrica de desempenho
evolui durante o processo de estimagdo do modelo. Durante as primeiras trocas de referéncia, o
desempenho evolui rapidamente, ao passo que o modelo aprende a dinamica do processo, sendo
que o desempenho converge apds as primeiras 10 trocas de referéncia, o que € um indicativo de
que os parametros do modelo ESNI convergiram.

Utilizando o mesmo cendrio de teste, e considerando tamanhos diferentes de reservatorio,
o impacto da sintonia deste parametro foi avaliado. Considerando 6 tamanhos de reservatério (5,
15, 30, 50 e 70), a métrica IAE para cada transi¢do de referéncia foi calculada, e o resultado é
apresentado por meio de um diagrama de caixas na Figura 29b. O desempenho do controlador
melhora a medida que o tamanho do reservatério aumenta, porém, para valores superiores a 30

os resultados passam a ser semelhantes.
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Figura 29 — Avaliacdo da convergéncia do desempenho do controlador e da influéncia do tama-
nho do reservatério no desempenho.

(a) Convergéncia do desempenho do controlador.
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Fonte: dados da pesquisa.

4.4.2.2 Resultados do controle em malha fechada

O desempenho do controlador em malha fechada foi avaliado com trés tamanhos de
reservatorio (5, 15 e 30). O teste em malha fechada considerou dois cendrios distintos. O primeiro
cendrio consiste em um cendrio com variacoes de referéncias, iniciando com uma referéncia de
2,0 m, a qual é modificada para 4,0 m e posteriormente para 3,0 m. O segundo cendrio considera
as mesmas trocas de referéncia do primeiro cendrio, porém considera uma mudanga paramétrica
no processo, com a diminui¢do de 0,01 ﬁﬁ na vazao da vdlvula de efluente g;. Para ambos
os cendrios, 0 modelo ESNI foi pré-inicializado usando 6 trocas de referéncia, similarmente
ao cendrio apresentado na Figura 28. Os resultados para o modelo com reservatério com 30
unidades sdo apresentados na Figura 30a para o cendrio de troca de referéncias e na Figura 30b
para o cendrio com variagao paramétrica.

A simulagdo apresentada na Figura 30a avalia o controlador em uma tarefa em que os
parametros do processo ndo variam e o processo opera em pontos de operagdo distintos. Neste
cendrio, o controlador NMPC apresenta o melhor desempenho, com répidas trocas de referéncia
a pouco sobressinal. O controlador APNMPC-ESNI apresentou resultados semelhantes aos
alcangados pela versdo ndo adaptativa, PNMPC-ESNI, indicando que o controlador adaptativo

foi capaz de estimar um modelo ndo linear adequado. Por sua vez, o controlador aGPC ndo foi
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(a) Cenario com troca de referéncias.

Figura 30 — Resultados em malha fechada do tanque de perfil conico.
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capaz de alcancar bons resultados em malha fechada, ja que seu desempenho sofreu grandes
mudancas decorrentes das variacdes de referéncia, que levaram o processo a outros pontos de
operacao. Isso acontece pois o seu modelo linear, apesar de ser adaptativo, € uma aproximacao
linear da dindmica do processo, impactando o desempenho do controlador nas mudangas de
referéncia que levam o processo a pontos de operacgdo distantes do atual.

Por sua vez, a simulacdo apresentada na Figura 30b testa os controladores em um cendrio
em que o processo apresenta variacdes paramétricas. Neste caso, controladores adaptativos
apresentam potencial para superar controladores nao adaptativos, ja que eles s@o capazes de
adaptar seus modelos de predi¢do as variagdes paramétricas e representar com melhor precisdo a
dindmica do processo. Para este cendrio, o controlador APNMPC-ESNI alcanca um desempenho
similar ao verificado no primeiro cendrio, o que ndo foi observado para os demais controladores,
jé que todos eles apresentaram alguma piora no desempenho, com tempos de acomodac¢do mais
demorados e maiores sobressinais.

Os resultados finais, para ambos cendrios, sdo comparados utilizando algumas métricas
de desempenho na Tabela 5. As métricas avaliadas sdo a IAE, o esforco de controle (CE), e os
tempos de computo médios e maximos, para avaliar a eficiéncia computacional.

Os resultados apresentados na Tabela 5 demonstram que o tamanho do reservatério afeta
o desempenho em malha fechada, ja que as melhores métricas IAE foram alcancadas para r = 30.
Todas as configuragdes do controlador APNMPC-ESNI apresentaram melhores resultados que o
controlador aGPC, e a configuracdo com o maior nimero de unidades no reservatorio apresentou
IAE similar ao alcangado pelo PNMPC-ESNI, para o cenério de troca de referéncias. O maior
beneficio da utilizacdo de uma abordagem adaptativa € observado quando os controladores sdao
avaliados para o cendrio com variagao paramétrica do processo, cendrio esse em que o IAE do
controlador APNMPC-ESNI foi préximo ao observado no cendrio de troca de referéncias, o que
nao foi verificado para os controladores ndo adaptativos, ja que eles ndo foram capazes de se
adaptar a variagdo paramétrica. Neste cendrio, os controladores ndao adaptativos apresentaram
uma clara piora no desempenho, o que fez com que o controlador aPNMPC-ESNI apresentasse
as melhores métricas de desempenho.

Outro beneficio do controlador proposto € o seu baixo custo computacional requerido
para estimacdo do modelo e obtencdo do sinal de controle. Como apresentado na Tabela 5,
os tempos de cOomputo mdximos, considerando o maior reservatério testado (r = 30), foram
34,66 ms, o que € maior que o verificado para o algoritmo aGPC, porém, aproximadamente 9

vezes menor que o requerido pelo controlador NMPC.

4.4.3 Exemplo 6: Controle adaptativo de um motor sincrono de {mas permanentes

O segundo exemplo da aplicacdo do algoritmo APNMPC-ESNI consiste no controle de
um motor sincrono de imas permanentes (PMSM, do inglés Permanent Magnet Synchronous
Motor) simulado. A descricio do PMSM, da sua simulagdo é detalhada no Apéndice A.4. O

controle do PMSM considera um cendrio em que a velocidade angular w,, deve seguir um dado



Tabela 5 — Resultados do controle em malha fechada do tanque de perfil conico.

IAE cenario IAE cenario CE cendrio CE 9ene}r10 Tempo de Tempo de
L. troca de variagao ~ A

Controlador troca de variacao ferénei . cOmputo coOmputo

referéncia (m) paramétrica (m) reterencia parametrica médio (ms) maximo (ms)
(m3/min) x 10 (m3/min) x 10~

aGPC 31,74 36,73 2,28 1,98 9,17 13,66
PNMPC-ESNI 14,49 19,45 2,31 1,76 34,56 53,12
NMPC 9,04 20,90 2,29 1,81 152,98 330,89
APNMPC-ESNI (r = 5) 16,17 15,51 2,28 1,96 15,43 24,41
APNMPC-ESNI (r = 15) 14,43 14,70 2,16 1,86 17,80 27,51
APNMPC-ESNI (r = 30) 13,37 13,77 2,21 1,71 21,95 34,66

Fonte: dados da pesquisa.
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valor de referéncia e a corrente i,; € mantida proxima de 0 A. As varidveis manipuladas sdo u,
¢ ug. Na simulag@o, o torque da carga € considerado constante, com 77 =0,05 N m, e o valor da
resisténcia elétrica do enrolamento € inicialmente mantido constante e posteriormente variado,
quando um cendrio adaptativo € considerado. Foi utilizado um periodo de amostragem de 0,1 ms.
A simulagdo desse estudo de caso foi realizada utilizando um computador com processador Intel
Core 17-9750H, 16 gb de memdria e foi programada na linguagem MATLAB.

O controle do PMSM foi sintonizado utilizando conhecimento acerca das regides tipicas
de aplicagdo do processo, com um procedimento similar ao proposto em Dangui et al. (2018).
Os horizontes de predi¢do, para ambas as varidveis controladas, foi selecionado como N, =
N; = 10, e os horizontes de controle, para ambas as varidveis manipuladas, foi definido como
Ny,w = Ny,; = 3. As sequéncias de ponderagdes do erro de seguimento de referéncia e esforgo de
controle foram definidas como constantes para todo horizonte, com &, = 1, §; = 10, Ay, = 100,
e A; = 5000.

O estimador on-line do modelo ESNI foi inicializado com uma matriz Wig; esparsa e
aleatdria, considerando 10% de conexdes ndo nulas, amostradas de uma distribui¢cdo uniforme

no intervalo [-1,+1]. Apos a inicializagdo de WL, a matriz foi reescalada, fazendo com que

o raio espectral seja p(Wiss) = 0,99, de forma a garantir a propriedade de estado de eco e, ao
mesmo tempo, garantir que o modelo ESNI seja capaz de modelar dinamicas lentas. Esse valor
pode ser ajustado para melhor o desempenho do modelo, dependendo da tarefa de identificacao,
porém, o valor proposto se mostrou como um bom ajuste inicial para dindmicas variadas. A
matriz de entrada Wi ™® foi inicializada com todos os pesos sendo +1 ou —1 (50% para cada caso),
e reescalada usando o maior ganho estatico estimado para o processo, o qual foi 20. Por sua vez,
o estimador RLS foi inicializado considerando os elementos da diagonal principal da matriz de
covariancia como P;;(0) = 1; @(0) = 1; A(0) =0, 1; e v(0) = 1076,

O controlador proposto foi comparado com trés controladores. O primeiro foi o aGPC
(MCINTOSH et al., 1991), o qual utiliza um modelo linear de primeira ordem, com modelo
estimado por um algoritmo RLS com fator de esquecimento adaptativo. O estimador RLS foi
sintonizado com os mesmo parametros utilizados pelo modelo ESNI, o controlador utilizou
os mesmos horizontes de predicdo e controle, e as mesmas ponderagdes que o controlador
APNMPC-ESNI. O segundo controlador usado para comparacdo € a versao nao adaptativa
PNMPC-ESNI, sendo que o modelo ESN foi obtido previamente, a partir de dados de um
ensaio de identificagdo. O terceiro controlador consiste em um NMPC, projetado utilizando o
modelo fenomenolégico do PMSM, aumentado com um integrador e discretizado utilizando o
método trapezoidal. Um filtro de Kalman estendido foi utilizado como observador de estados,
com a covariancia das observagdes e ruido inicializados como r = 1 X 103eg=1x1073,
respectivamente. Esta implementagao serve como o melhor caso, ja que o controlador € projetado
com um modelo perfeito. A solu¢dao do problema NLP € realizada com um algoritmo SQP
(BIEGLER, 2000). A sintonia do controlador foi a mesma usada para o controlador APNMPC-
ESNI.
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4.4.3.1 Resultados da estimac¢do em malha fechada

O controlador APNMPC-ESNI estima on-line os pardmetros do processo, para se adaptar
as variacdoes no comportamento dindmico do processo. Os pardmetros ajustados do modelo
ESNI, WU, podem ser pré-inicializados, usando dados adquiridos previamente do processo, ou
estimados diretamente em malha fechada. Neste segundo caso, a estimagdo pode ser desafiadora,
jJé que a excitacdo do processo é, geralmente, limitada.

Para avaliar o processo de estimacdo em malha fechada, sem a pré-inicializacdo do
modelo, um cendrio de estimacdo considerando diversas trocas de referéncia foi projetado. O im-
pacto do tamanho do reservatério do modelo ESNI foi avaliado com esse cendrio, considerando
distintos tamanhos de reservatoérios (5, 15, 30, 50, 70 e 100). Foi avaliado o IAE associado a
cada troca de referéncia, para a velocidade angular e para a corrente i;, com os resultados sendo
apresentados por meio de diagramas de caixas nas Figuras 31a e 31b. Para ambas as varidveis
controladas o aumento do tamanho do reservatdrio resultou em melhores resultados em malha

fechada, porém, reservatérios com mais de 30 unidades apresentaram desempenhos similares.

Figura 31 — Avaliagd@o da influéncia do tamanho do reservatério no desempenho do controlador
para wyy, € iy.
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Fonte: dados da pesquisa.

Uma por¢do do cendrio de estimagao, considerando o modelo ESNI com um reservatério
com 30 unidades, € apresentada na Figura 32, a qual contém o comportamento temporal das
varidveis controladas e manipuladas e, adicionalmente, alguns dos parametros estimados da
matriz Woyt.

Devido aos parametros do modelo ESNI nao terem sido pré-inicializados, o controlador
opera, nos primeiros instantes de tempo, com um modelo que ndo representa bem a dinamica

do processo. A medida que o modelo ESNI evolui durante o processo de estimagio, adquirindo
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Figura 32 — Resultados em malha fechada do estimador para o cendrio de estimagao.
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Fonte: dados da pesquisa.

informagdes acerca do comportamento do processo em regides de operacdo distintas, o desempe-
nho do controlador melhora, com os pardmetros do modelo convergindo para valores constantes.
Os instantes em que os parametros do modelo sd@o mais atualizados sdo os instantes em que o

processo apresenta excitacao mais rica, o que ocorre durante as transicdes de referéncia.

4.4.3.2 Resultados do controle em malha fechada

O desempenho em malha fechada foi avaliado considerando trés tamanhos de reserva-
tério (5, 30 e 50). Dois cendrios de teste foram desenvolvidos, o primeiro consistindo em um
cendrio de trocas de referéncia, no qual a primeira referéncia de velocidade angular é 0 RPM,
e sdo aplicadas quatro trocas de referéncia, entre +150 RPM, 0 RPM, —150 RPM e O RPM. O
segundo cendrio € equivalente ao primeiro, com as mesmas trocas de referéncia, porém, con-
sidera uma variagdo paramétrica, com um aumento de 20% na resisténcia de enrolamento, Ry,
simulando o efeito de variagdes na temperatura de operagdo do motor. Para ambos os cenérios,
os modelos adaptativos foram pré-inicializados utilizando seis trocas de referéncia, de forma
semelhante ao mostrado na Figura 32. Os resultados para o modelo ESNI cujo reservatério é
composto por 30 unidades sdo apresentados nas Figuras 33a e 33b, para os cendrios de troca de
referéncia e com variagdo paramétrica, respectivamente.

A simulacdo apresentada na Figura 33a avalia o controlador APNMPC-ESNI em uma
tarefa na qual o comportamento do processo varia devido a mudangas na condi¢cdo de operacao
do processo, a medida que o processo nao linear € levado a diferentes regidoes de operagdo.

Nessa simulagao, o controlador NMPC representa o limite superior de desempenho alcancavel
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Figura 33 — Resultados em malha fechada para o PMSM.
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por uma implementacdo MPC nio linear, ja que ele utiliza um modelo de predi¢do com uma
representacdo perfeita do processo. Neste caso, transi¢cdes de referéncia rapidas e sobressinais
quase inexistentes sdo verificados. O algoritmo proposto, o qual usa um modelo identificado,
apresenta resultados similares aos verificados pelo NMPC, o que demonstra que a abordagem
proposta € capaz de estimar um modelo ndo linear adequado, fazendo com que o resultado
em malha fechada apresente trocas de referéncia rapidas. O controlador aGPC foi capaz de
produzir bons resultados em malha fechada, porém, o desempenho em relagdo a i; foi bastante
afetado pela mudangas na regido de operacdo do processo. Isso acontece devido ao modelo
de predicdo ser uma representacao linear, que apresar de ser adaptativa, € capaz, apenas, de
aproximar linearmente a dindmica do processo para o ponto de operacao atual.

Por sua vez, a simulacdo apresentada na Figura 33b avaliou o desempenho do controlador
em um cendrio em que o processo sofre uma variagido paramétrica. Nesse caso, controladores
adaptativos apresentam um potencial para apresentar melhores resultados que abordagens nao
adaptativas, ja que eles sdo capazes de adaptar seu modelo de predi¢do para melhor representar
o comportamento dindmico atual do processo, o que resulta em uma sintonia mais apropriada do
controlador aos novos parametros de operacdo do processo. Nesse cendrio, foi verificado que as
abordagens adaptativas apresentaram um desempenho similar ao verificado no primeiro cendrio,
porém, ambos os controladores ndo adaptativos (PNMPC-ESNI e NMPC) sofreram uma piora
de desempenho, com tempos de acomodagdo mais demorados e maiores sobressinais.

Os resultados finais, para ambos os cendrios, sao sintetizados por meio de métricas de
desempenho, apresentadas na Tabela 6. Neste exemplo, o desempenho do controlador € avaliado
utilizando a IAE e também sao apresentados os custos computacionais maximos e médios para
cada controlador.

Os resultados demonstram que o tamanho do reservatdrio apresenta influéncia na quali-
dade das estimativas, ja que, em geral, os menores valores para a IAE foram obtidos com um
nidmero de unidades no reservatoério r = 50. Para a variavel wy,;, os resultados foram similares
para todos controladores, com uma variacdo maxima de 2% entre todas as implementacoes,
para ambos os cendrios de teste. Ja para o controle de i, todas as configuracdes do controlador
proposto, APNMPC-ESNI, apresentaram resultados melhores que os do aGPC. Considerando
o cendrio de troca de referéncias, a configuracdo com maior reservatorio (r = 50) apresentou
IAE similar ao verificado para o controlador ndo adaptativo PNMPC-ESN, o que indica que a
abordagem de identifica¢do on-line do modelo foi capaz de estimar um modelo adequado.

Quando o cendrio com variagdo paramétrica € considerado, o maior beneficio da aborda-
gem adaptativa é verificado, ja que o IAE do controlador APNMPC-ESNI € similar ao verificado
para o cendrio sem variacdo paramétrica. Isso ndo € verificado para os controladores PNMPC-
ESN e NMPC, ja que eles nao incorporam um mecanismo capaz de compensar os efeitos da
varia¢do paramétrica do processo. O controlador APNMPC-ESNI € capaz de adaptar seu modelo
de predi¢do ja que integra em seu algoritmo um procedimento de identificacdo on-line, permi-

tindo que o modelo de predi¢do se adapte a variagdes paramétricas. Adicionalmente, além de



Tabela 6 — Métricas de desempenho para os resultados em malha fechada dos controladores.

w;m IAE (RPM) i; IAE (A) w;m IAE (RPM) iy IAE (A) Tempode  Tempo de

Controlador (cenario de (cendrio de (cenério de (cendrio de computo computo
troca de referéncias) troca de referéncias) variacdo paramétrica) variacdo paramétrica) médio (ms) maximo (ms)
aGPC 5,00 x 10% 130,54 5,08 x10% 121,96 7,29 11,33
PNMPC-ESN 5,06 x10% 91,07 5,23 x10* 138,20 4,47 6,57
NMPC 4,99 x10* 54,51 5,11 x10* 84,19 88,62 114,53
APNMPS(_ffl\; 5,00 x10% 100,75 5,16 x10% 113,39 4,88 11,25
APNMP(SF'IESSNoi 5,05 x10% 98,62 5,17 x10% 76,84 6,51 11,37
APNMP(Sr'?Sslg 5,05 x10% 91,57 5,15 x10% 74,12 6,53 12,48

Fonte: dados da pesquisa.
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apresentar resultados similares ao caso sem variacdo paramétrica, o controlador APNMPC-ESNI

apresentou melhor IAE que o controlador NMPC no cendrio com variagdo paramétrica.
Quanto a complexidade computacional, como apresentado na Tabela 6, 0 tempo maximo

de computo, considerando o maior reservatério (r = 50), foi 12,48 ms, o que é préximo ao

requerido pelo aGPC e aproximadamente 10 vezes menor que o requerido pelo NMPC.

4.5 ALGORITMO NMPC PRATICO COM PREDICAO ITERATIVA PARA MODELOS
ESNI

O algoritmo PNMPC-ESNI e sua variante adaptativa APNMPC-ESNI se baseiam em
uma abordagem na qual a predicdo é dividida em dois termos: a resposta livre, que depende
apenas das acOes de controle passadas; e a resposta forcada, que depende das acdes de con-
trole futuras. Devido ao fato de o modelo ESNI ser nao linear, tal divisdo é uma representacao
imprecisa do comportamento ndo linear real do processo, devido ao principio da superposicao
ndo ser verificado para sistemas ndo lineares. Uma alternativa para diminuir o impacto dessa
representacdao imprecisa € utilizar uma divisao diferente para o modelo de predicao, a qual se
baseie em uma interpretacdo alternativa para os termos resultantes dessa divisao. Uma interpre-
tacdo alternativa foi proposta no algoritmo NEPSAC (do inglés, Nonlinear Extended Prediction
Self-Adaptive Control) (DE KEYSER, Robin, 2009), o qual divide a predicdo ndo linear em
dois termos: a resposta base, a qual é composta pela resposta do modelo ndo linear as acdes de
controle conhecidas, incluindo as a¢des de controle passadas e acdes de controle futuras, quando
conhecidas; e a resposta 6tima, que € composta pela resposta do modelo ndo linear as agdes
de controle que serdo obtidas por meio da resolu¢do do problema de otimizacdo. Com base
nesta interpretacdo, o algoritmo NEPSAC utiliza um procedimento iterativo, no qual sdo obtidas
estimativas do esfor¢o de controle futuro, ao resolver o problemas de otimizagdo, as quais sao
integradas a resposta base, na proxima iteracao. Tal procedimento iterativo € conduzido até
que a resposta base seja suficientemente maior que a resposta 6tima, o que € um indicativo de
que a predicao ¢ suficientemente precisa, ja que a resposta base € obtida usando o modelo nao
linear original, fazendo com que a aproximacao resultante da divisdo do modelo de predi¢ao
seja insignificante.

Esse tipo de abordagem apresenta um potencial para aprimorar o algoritmo PNMPC-
ESNI, j4 que o impacto da divisdo da predicdo em respostas livre e for¢cada pode ser reduzido
ao utilizar um procedimento iterativo que se baseie nas respostas base e 6tima. Devido a isso,
nesta secdo € proposta uma abordagem PNMPC iterativa para modelos ESNI (PNMPCI-ESNI).
No decorrer da se¢do € formalizada a divisdo do modelo de predi¢cao em resposta base e 6tima,
sendo detalhados os procedimentos para obtengdo de cada termo. Em seguida, € apresentado o
procedimento iterativo e sdo detalhados os critérios de parada do mesmo. Para exemplificar a
utilizacdo da estratégia de controle proposta, € utilizado o processo de neutralizacao de pH, com

os resultados sendo comparados com os obtidos na Subsecdo 4.3.2
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4.5.1 Predicdo iterativa com respostas base e 6tima

Na arquitetura de controle PNMPCI-ESNI, o modelo ESNI € utilizado para a predi¢ao
do comportamento futuro do sistema de forma semelhante ao PNMPC-ESNI, com a predicao
sendo dividida em duas porgdes, as respostas base e 6tima. De forma similar a resposta livre,
o modelo completo ndo linear € usado para obter a resposta base nao linear do processo. J4 a
resposta 6tima € obtida, a cada itera¢do do algoritmo, usando uma versao linearizada do modelo.
De forma semelhante a divisao realizada no algoritmo PNMPC, a equagao de predi¢ao resultante
¢ afim em relacdo ao incremento de controle, Au, a qual, para o caso MIMO para um sistema

com m saidas e n entradas, € definida pela expressao

v = . (k) +yh (k) = Ghgyper(OAW (k) + v (K), (90)
na qual p representa o nimero da iteracao,
T
P _ p T p T
Vima® = [Yoima1®T - Yoimam®7| )
T
yll;ase(k) = [yﬁase,l (k)T T yﬁase,m(k)T] ’ (92)
p p
GPNMPCI,I 1 k) -~ GPNMPCI,ln(k)
p _ . . )
Gpnmpcrh) = : . ; , (93)
P P
GPNMPCI,ml(k) T GPNMPCI,mn(k)
T
AW (k) = At Al w)] (94)

As estruturas dos vetores de predi¢do das respostas base e 6tima, para a i-ésima saida, sdo

semelhantes a do vetor de predicdes da saida, sendo definidas como

T
ypl;ase,i(k) = [y[;ase,i(k +N1) - yﬁase,,-(k + Nz,i)] ) (95)

y[@)étima,i(k) = [ylétima,i(k + Nl’i) T ygtima,i(k + N2,i)] ! . (96)

Devido ao modelo ESNI ser ndo linear, a equacao de predi¢do (90) € uma aproximagao

da resposta ndo linear do modelo, ja que o principio da superposi¢ao ndo € verificado para esse
caso. Essa aproximacdo € mais precisa quando o termo ygtima

quando comprado com y’gas (k). A estratégia usada pra alcancar essa caracteristica consiste em

(k) é suficientemente pequeno

obter Av” (k) iterativamente, atualizando uﬁas e(}’c) até que |Au”(k)|| =~ 0, o que resulta em um
termo Hy’gtima(k)H ~ 0. Dessa forma, o algoritmo iterativo é repetido enquanto ||Av” (k)| > e e
o nimero de iteracdes p < imax. Quando imax = 1, 0 algoritmo PNMPCI-ESNI se torna idéntico
ao algoritmo PNMPC-ESNI, apresentado na Sec¢do 4.3.

O vetor de resposta base, yﬁ ase k), € obtido da trajetéria ndo linear do modelo ESNL
Considerando o conjunto de horizontes de predi¢do N = {N;},, 0 modelo € simulado até o fim
do maior horizonte de predi¢ao (i.e. max(N)), considerando todos os incrementos de controle

futuros iguais a

—1 —1
Ay b= Aup SR+ A} (k), (97)
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1 _
e Aubas ej = 0, para formar o vetor de entrada

ub k)= [u’gase(k 1T el (k+max(N) - 1 Ik)T]T
- [up(k—l k=D + Al (k) ... wP(k-11k-1DT +Auf (k) ")

Se forem usadas as equagdes (19) e (20), o modelo ESNI € simulado e o vetor de resposta base

¢ obtido como

D(z_1 Ya(k)

Vhasek+i1 k)= WO I XD (k+ilk) |+ A

Vhasek +i—11k)

(99)

na qual yp,e(k | k) = y(k). Nesse caso, os estados do modelo ESNI, durante a simulagdo para

obtencdo da resposta base, sdo obtidos por meio da equagao

1
X o (k +i k) = tanh (WSS [ ] +WISKE  (k+i-11k)), (100)

X
p . res“base
w (k+i-11k)

na qual i € [1, max(N)]. Os estados iniciais, xlg as

entrada, u(k — 1), o qual foi aplicado ao processo no instante atual, por meio de

e(k | k), sao obtidos considerando o sinal de

+Wieexl  (k—11k-1)). (101)

rebease

P res
x, (k| k)=tanh(W;

base ( in uk—1)
Os vetores de resposta base (95), para cada saida i, sdo extraidos do resultado de (99), conside-
rando os respectivos horizontes de predi¢do N;, ja que a simulag@o considera o maior horizonte
de predicao do conjunto N. Considerando cada vetor de resposta base, o vetor de resposta base
MIMO pode ser construido considerando a estrutura apresentada em (92).

De forma semelhante ao algoritmo PNMPC, a matriz de dindmica G?NMPCI(k) S

o2zt Nix2e1 Nuj ¢ constituida por matrizes GIE’NMPCI,zj(k)’ as quais sdo formadas pelos co-
eficientes da resposta ao degrau do modelo ESNI, para um par de saida j e entrada i. Cada matriz

GII;NMPCI ij(k) ¢ definida pela expressao

511”1(/{) 0 0
s sk 0

Gpnmpcr, () = 21 12 : : ; (102)
N1 ® Sty 20 Sy e v, @)

na qual o vetor g‘Z.s(k) = [sll’ ,1(k) o Séjvi,l(k)]T corresponde aos coeficientes entre Ny ; € Np ;, com
Ny ; = d + 1. Esses coeficientes sdo obtidos da mesma forma que para o algoritmo PNMPC,
como descrito na Secao 4.3, simulando a resposta do modelo ao aplicar um degrau na entrada j

em k + 5. A amplitude do degrau € definida, para cada entrada j, como w = Au;(k — 1)/10.
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Para obter a coluna s de cada vetor de resposta 6tima, associada a entrada j, o modelo

ESNI € simulado considerando como entrada

0(i—1) max(n)
0.
w ()=l (k) +w s : (103)

otima,js
max(N)—s+1

0(j) max(v)

na qual 0, € R% e 1, € R? representam vetores de zeros e uns, respectivamente.

O vetor g‘;s(k) ¢ extraido de cada coluna de

I A 2 P
20, (K) = W (¥ ima s 00 — Yoaso (O, (104)
considerando
1 Ntk
D(z " )a
youmaJs(k +ilk)=wou XOtlma,]s(k +ilk) | + % (105)
otlmaJs(k +i—-11k)
e ygti m a\J.s(k | k) = y(k). Os estados do modelo ESNI sdo obtidos pela equagao
1
(k+ilk)=tanh(W: + WiSSxh k+i-11k)), (106)
OtlmaJS ( m OtlmaJs(k + l _ 1 | k) I'CS OtlmaJS )

sendo que os estados iniciais sdo obtidos da mesma forma descrita em (101).

Uma representacdo geral do funcionamento deste algoritmo € apresentada por meio de
um diagrama de blocos na Figura 34.

O algoritmo PNMPCI-ESNI € sumarizado no Algoritmo 5.
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Figura 34 — Ilustrag@o da estrutura de controle PNMPCI-ESNI.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Algoritmo S Algoritmo PNMPCI para modelos ESNI

1

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:

21:
22:
23:

| em (98).

Medir as saidas atuais do processo.

2: Definir u%ase(k) =utk-1)ep=1.

3: Enquanto ||Av”|| > € e p < imax Faca.
4:
5

Parai=1:m Faca
Obter os estados xlg do reservatorio, considerando como entrada u{:as o i(k)’ definido

Obter a resposta livre nao linear y’g as e,i(k) da saida da ESNI, conforme (95).
Fim Para
Construir o vetor concatenado de resposta livre nao linear MIMO y’l;
nido em (92).
Parai=1:mFaca
Paraj=1:nFaca
Paras=1:N,; Faca
Linearizar o modelo ESNI por meio da simulacdo da resposta ao degrau em
volta de u’l;as o(k), obtendo a coluna s da matriz de dindmica SISO ij(k) utilizando (104).
Fim Para
Fim Para
Fim Para
Construir a matriz de dindimica MIMO Gllz‘NMPCI(k) conforme a estrutura em (93).
Resolver o problema QP associado ao PNMPC para obten¢do dos incrementos de con-
trole futuro Auv” (k).
Fim Enquanto
Paraj=1:nFaca
Aplicar a soma de todos os primeiros elementos do vetor de incrementos de controle no
processo, i.e. u;(k) = uj(k = 1) + 320 ) Al (k).
Fim Para
Aguardar o término do periodo de amostragem.
Retornar ao passo 1 com k =k + 1.

(k), como defi-

ase
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4.5.2 Exemplo 7: Controle de um processo de neutralizagdo de pH

O funcionamento do algoritmo PNMPCI-ESNI é demonstrado utilizando o problema
de controle do processo de neutralizagdo de pH. Esse exemplo € uma continua¢gdao do Exemplo
4, apresentado na Subsecao 4.3.2, compartilhando os mesmos procedimentos para simulacao,
criagcdo e sintonia dos controladores. O modelo ESNI utilizado foi composto por um reservatério
com 500 unidades. Foram utilizados os mesmos horizontes de predi¢do (N = 10, com N| =1
e Ny = 10) e controle Ny = 3, e a avaliacdo inicial utilizou A/ = 0,1, com o impacto da
escolha de A/& sendo discutido no decorrer da se¢do. A avaliagdo do desempenho do controlador
¢ realizada utilizando o mesmo ensaio de teste usado no Exemplo 4, o qual considera vérias
trocas de referéncia entre os valores de pH 6 € 9. Novamente, a IAE € usada como métrica para
avaliacdo do desempenho dos controladores.

A predigdo iterativa do algoritmo proposto € ajustada escolhendo € e imax. Ambos
os parametros sdo relacionados, ja que valores pequenos de € resultam em um ndmero de
iteragdes elevado. Uma boa prética para a sintonia desses parametros consiste em selecionar
um valor pequeno para €, e um valor de imax que mantenha o custo computacional dentro
do limite desejado, ou seja, escolhendo um limite superior para o nimero de iteracdes. Para
demonstrar o funcionamento do procedimento iterativo, sdo apresentados os resultados em
malha fechada considerando € = 0, 1 e imax € [1; 10], sendo que o resultado para as primeiras

cinco configuracdes € mostrado na Figura 35.

Figura 35 — Desempenho em malha fechada do controlador PNMPCI-ESNI considerando cinco
configuracdes para o nimero miximo de iteracoes (imax)-

11 -
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3 'E 20 | _
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210 ! ! ! ! L= ! ! ! ! ]
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Fonte: dados da pesquisa.

A medida que o nimero maximo de iteracdes € incrementado, € verificada uma melhora
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no desempenho em malha fechada. Essa melhora € mais significativa para valores baixos de
Imax, especialmente quando imax € aumentado de 1 para 2. Para valores de imax > 3 a melho-
ria de desempenho € menos significativa, o que pode ser verificado na Figura 35, na qual os
desempenhos para imax = 3 € imax = 5 sdo similares.

Como apresentado no terceiro grafico da Figura 35, um numero de iteracdes alto €
observado nos instantes em que variacoes de referéncia ocorrem, instantes em que a saida
do processo estd longe da referéncia. Nessas situagdes, a linearizacdo do modelo ESNI para
obtencdo de Gpnmpcr resulta em uma representacdo imperfeita da dindmica ndo linear do
processo. Devido ao modelo de predi¢do apresentar imperfeigcdes, os incrementos de controle Au,
obtidos pelo controlador, sdo distantes dos valores 6timos. Utilizando o procedimento iterativo,
o controlador é capaz de atualizar a por¢do base da predicdo com um novo Au candidato,
reduzindo o impacto da lineariza¢do na resposta em malha fechada do sistema. Isso ocorre pois
a importancia da por¢ao 6tima da predi¢ao € reduzida a cada iteragdo, fazendo com que essa
porc¢do, a qual utiliza a aproximacao linear, tenha menor impacto em relacao a porcao base, que
utiliza 0 modelo nao linear completo.

Uma representacdo grafica do valor final da métrica IAE e do custo computacional
maximo, para cada configuracdo do controlador PNMPCI-ESNI, € apresentada na Figura 36.
O valor final da IAE €é menor quando ipax € maior, porém, a taxa de melhora no desempenho
diminui 2 medida que imax aumenta. Por sua vez, o custo computacional, avaliado por meio do
tempo maximo de coOmputo, cresce linearmente. Para esse exemplo, o valor ipax = 6 apresenta

o melhor compromisso entre o desempenho do controlador e o custo computacional.

Figura 36 — Impacto do nimero méximo de iteracdes no valor final da métrica IAE e no tempo
maximo de computo.
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Fonte: dados da pesquisa.

Esses resultados correspondem ao controlador PNMPCI-ESNI com sintonia A/é = 0, 1,
porém, a sintonia do procedimento iterativo também afeta a sintonia geral do controlador. Para

avaliar como a sintonia de A/d e de imax se relacionam, foram realizadas simulacdes avaliando
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o desempenho do controlador para A/6 € [0,01; 10] e imax € [1;5]. A influéncia da sintonia de
ambos os parametros € apresentada por meio do valor final da métrica IAE na Figura 37.

Figura 37 — Impacto da sintonia de A/d e imax no valor final do IAE.
100 — e

IAE

Mo
Fonte: dados da pesquisa.

A andlise da Figura 37 evidencia a melhoria alcangada com a utilizagdo do procedimento
iterativo, a qual é alcancada independentemente da sintonia escolhida. A maior diferenca é
observada entre imax = 1 € imax = 2, sendo que a sintonia de A/d que apresenta o melhor
desempenho se manteve similar para todos valores de imax, proximo de A/6 = 0,09. A avaliacdo
final do controlador e sua comparagdo com o controlador NMPC € apresentada na Figura 38,
utilizando a sintonia A/d = 0,09 e valores imax = 1, imax = 3 € imax = 6. As métricas de

desempenho correspondentes ao ensaio apresentado na Figura 38 sdo apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Comparagdo das métricas de desempenho para os controladores PNMPCI-ESNI e

NMPC.
Controlador IAE ITAE  lempode _ Tempode
computo médio (s) cOmputo maximo (s)
PNMPCI-ESNI (imax = 1) 28,02 236,25 0,13 0,16
PNMPCI-ESNI (imax = 3) 24,09 192,27 0,22 0,44
PNMPCI-ESNI (imax = 6) 23,20 188,93 0,63 0,80
NMPC 12,31 95,86 22,71 29,10

Fonte: dados da pesquisa.

O resultado alcancado utilizando imax = 6 € mais proximo do desempenho do NMPC, o
que pode ser verificado pela inspecdo na Figura 38, e também por meio da IAE, apresentada na
Tabela 7. E importante notar que o controlador proposto apresenta comportamentos diferentes,
dependendo do ponto de operacdo do processo, com comportamentos lentos para transicoes até
a referéncia com valor de pH 6, e comportamentos mais rapidos para a referéncia com valor de
pH 9. Devido ao processo apresentar uma variagdo grande no seu ganho estdtico, o que pode
ser verificado avaliando a derivada da curva caracteristica estdtica, na Figura 18, o uso de uma
sintonia fixa pelo controlador proposto faz com que existam diferengas no comportamento do

controlador em condicdes de operagdo distintas. A diferenga percentual entre o desempenho
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Figura 38 — Resultados do controle de um reator de neutralizacdo de pH com algoritmo PNMPCI-
ESNI, e NMPC. O gréfico superior apresenta o sinal de referéncia (linha tracejada)
e os valores de pH (linhas sélidas), enquanto no gréfico inferior sdo mostrados os

sinais de controle.
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Fonte: dados da pesquisa.

do PNMPCI-ESNI (imax = 6) e o NMPC € de 47%, sendo expressivamente menor do que a

diferenga entre o controlador PNMPC-ESNI e o NMPC, que € de 56%.
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4.6 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas abordagens de controle preditivo baseado em mo-
delo que utilizam modelos de predicido baseados na rede ESNI, proposta no Capitulo 3. Todas
as abordagens exploraram formulacdes NMPC praticas, nas quais o modelo ESNI € utilizado
de diferentes maneiras, de forma a permitir que o problema de otimizagao associado ao con-
trolador seja resolvido com algoritmos de programagdo quadritica, resultando em algoritmos
computacionalmente eficientes. Foi proposta uma formulacio PNMPC-ESNI para modelos
ESNI identificados, complementada por uma formulacao adaptativa, na qual o modelo ESNI é
identificado on-line, utilizando o método proposto no Capitulo 3. Por fim, uma proposta para
aprimorar o algoritmo PNMPC-ESNI foi apresentada, a qual utiliza um procedimento iterativo
de forma a reduzir a importancia da por¢ao linearizada no modelo de predi¢do, aprimorando o
desempenho final do controlador.

Quanto ao algoritmo PNMPC-ESNI, foi observado que a formulagao foi capaz de apre-
sentar resultados em malha fechada superiores aos apresentados pelas abordagens MPC baseada
em modelo linear e PNMPC com modelo Hammerstein-Wiener, o que era esperado, devido ao
modelo ESNI ter apresentado melhores resultados que o modelo linear e 0o Hammerstein-Wiener
na etapa de identifica¢do. Para o caso do processo de neutraliza¢do de pH, quando comparado
com um controlador NMPC, foi observado que a abordagem PNMPC-ESNI foi capaz de apre-
sentar tempos de cOmputo com valores duas ordens de grandeza inferiores, porém, devido ao
modelo de predicdo ser composto de uma por¢do linearizada e apresentar erros de modela-
gem, o resultado em malha fechada do algoritmo PNMPC-ESNI proposto foi 56% inferior ao
apresentado pelo NMPC.

A abordagem adaptativa do algoritmo proposto também apresentou resultados superiores
aos dos controladores usados para comparacao, com excec¢ao do controlador NMPC, em um ce-
ndrio cujo processo opera em sua condi¢do nominal. Em um cendrio com variagdo paramétrica,
o controlador proposto mostrou sua principal vantagem, com o APNMPC-ESNI se adaptando a
variagao paramétrica do processo e, devido a isso, ndo sendo verificada uma queda no desempe-
nho em malha fechada, como foi verificado nas abordagens nao adaptativas, caso do controlador
NMPC. Foram verificados tempos de computo maximo uma ordem de grandeza menor que
os verificados para o controlador NMPC, e proximos ao verificado para o controlador aGPC,
indicando que a abordagem proposta é uma alternativa para o controle adaptativo de processos
reais, com desempenho préximo a um NMPC, dependendo do cendrio, e custo computacional
com a mesma ordem de grandeza de um aGPC.

Com o intuito de reduzir o impacto da utilizacdo de uma representacao linearizada no
modelo de predi¢do, foi proposta uma extensao do algoritmo PNMPC-ESNI, considerando um
mecanismo iterativo, associado a uma interpretacao alternativa dos termos do modelo de predi-
¢do. O algoritmo PNMPCI-ESNI, que utiliza o mecanismo iterativo, apresentou uma melhora
significativa no desempenho em malha fechada em relacdo a variante PNMPC-ESNI, com re-

sultados até 17% melhores para o cendrio testado. Foi verificado que o nimero maximo de
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iteragdes do algoritmo tem um impacto na melhora de desempenho alcangada, sendo que o
aprimoramento dos resultados cessa a medida que o niimero maximo de iteracdes atinge certo
patamar, no caso do exemplo apresentado imax = 6. Foi demonstrado, adicionalmente, que o
procedimento iterativo faz parte da sintonia do controlador, havendo uma influéncia entre ipax €
as ponderacgdes da funcdo custo, A e §. Por fim, é importante destacar que a abordagem iterativa
€ geral, podendo ser associada as demais formulacdes de NMPC pratico da literatura, indepen-
dente do tipo de modelo usado para obten¢cao do modelo de predicao, apresentando um potencial

para aplicacdo e melhoria no desempenho de variadas abordagens NMPC priticas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais deste trabalho. Na Secdo 5.1 sdo
apresentadas as conclusdes desta tese de doutorado, enquanto na Secao 5.2 sdo detalhadas as
sugestdes para trabalhos futuros, e, por fim, na Secao 5.3 sdo apresentados os artigos publicados

durante o desenvolvimento desta tese.

5.1 CONCLUSOES

Esta tese explorou a utilizacdo da rede de estado de eco para identificagdo de sistemas
dindmicos ndo lineares e predicao em controladores preditivos baseados em modelo. Por meio
de um estudo da literatura, foi identificado que a rede de estado de eco apresenta caracteristicas
interessantes para aplicacdo em abordagens de identificac@o e controle, ja que ela é capaz de
modelar sistemas nao lineares com boa precisdo com um custo computacional, associado ao
seu treinamento, pequeno. Quanto a utiliza¢do em identificacdo e controle, foi constatado que
modelos baseados em ESN ja foram explorados para identificagdo de sistemas em abordagens
MPC, porém, foram encontradas algumas lacunas. Quanto a utilizagdo de modelos ESN em
tarefas de identificacdo de sistemas, foi identificada uma oportunidade para o desenvolvimento
de uma abordagem MRI, a qual apresenta potencial para produzir modelos mais adequados
a aplicacdo em MPC. Por sua vez, no dominio da aplicacdo de modelos ESN em abordagens
MPC, foram identificadas oportunidades relacionadas ao desenvolvimento de abordagens NMPC
praticas e também abordagens adaptativas.

Foi proposta uma formulacdo MRI para identificacio de sistemas ndo lineares, a qual se
baseou na ESN cuja arquitetura contém um termo integrador. A utilizacdo da abordagem MRI
tem como objetivo fazer com que o modelo resultante apresente caracteristicas desejaveis para
aplicacdo em MPC, fazendo com que o modelo apresente bom desempenho para a predi¢cdo de
multiplos instantes a frente. Em conjunto com a abordagem MRI, foram propostos algoritmos
para o treinamento do modelo ESNI, seja utilizando dados coletados do processo seja de forma
on-line. Para o treinamento do modelo com dados coletados do processo, foi proposto o uso de
um método de regressdo com regularizagcdo, enquanto para o treinamento on-line foi proposto
um algoritmo RLS com fator de esquecimento adaptativo.

A avaliacdo da abordagem MRI-ESNI, em cendrios com dados coletados do processo e
em cendrios on-line, evidenciou o principal beneficio do uso da abordagem MRI, que consiste
na obtencdo de modelos com melhores resultados para a predi¢do de multiplos instantes a frente.
Isso foi verificado em ambos os estudos de caso apresentados, a identificacdo de um processo
de neutralizacdo de pH simulado, utilizando dados obtidos do processo, e a identificagdo on-
line de um tanque de perfil conico simulado. Foi observado que a melhoria observada para a
predicdo de multiplos instantes a frente ocorreu em detrimento do desempenho do modelo para a
predi¢cdo de um instante a frente, com os modelos que utilizaram a abordagem MRI apresentando

melhores desempenhos para a predicdo de multiplos instantes a frente quando comparados com
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um modelo com a mesma estrutura e treinado utilizando um método convencional, porém, sendo
superados quando a tarefa € de predi¢do de um instante a frente.

O modelo ESNI foi utilizado para a obten¢do de um preditor em uma abordagem NMPC
pratica. A formulagdo da abordagem PNMPC proposta foi detalhada, sendo apresentado o
equacionamento para obtencao dos vetores de resposta livre e for¢ada, constru¢ao do problema
de otimizag¢do e obtenc¢do do sinal de controle. Foi, também, discutida a importincia da utilizagdo
do termo integrador na arquitetura ESNI, o qual € responsédvel por conferir ao controlador
resultante acdo integral. Esse controlador, denominado PNMPC-ESNI, foi avaliado por meio de
dois estudos de caso, o controle de um processo de neutralizacdo de pH simulado e o controle
de uma bancada de ensaio de compressores herméticos real. De forma geral, o controlador
proposto apresentou resultados em malha fechada superiores aos apresentados por controladores
com modelos de predi¢cdo com precisdo menor, casos do GPC e PNMPC-HW, e resultados
inferiores aos de controladores mais complexos e com modelos de predicdo com maior precisio,
caso do NMPC que utilizou o modelo fenomenoldgico para predicdo, o que era o esperado.
Quanto ao custo computacional, novamente, o controlador proposto apresentou os resultados
esperados, requerendo menores tempos médios € maximos de computo que o NMPC, porém,
tempos superiores aos requeridos pelo GPC e PNMPC-HW.

Dentre as oportunidades de contribui¢do identificadas na revisdo da literatura, a utiliza-
¢do da rede ESN em abordagens MPC adaptativas foi uma que se destacou, pois apresentava
potencial para aproveitar a principal caracteristica que difere a rede ESN das demais RNAs re-
correntes, que € seu treinamento computacionalmente eficiente. Neste contexto, foi proposto um
algoritmo PNMPC adaptativo utilizando o modelo ESNI, o qual € estimado on-line utilizando o
método MRI proposto, por meio de um algoritmo RLS com fator de esquecimento adaptativo.
Esse controlador proposto foi avaliado utilizando dois estudos de caso, o controle de um tanque
de perfil conico e o controle de um motor sincrono de imas permanentes, ambos simulados.
Os resultados indicaram que o uso da abordagem MRI para treinamento on-line do modelo do
controlador APNMPC-ESNI resultou em um melhor desempenho em malha fechada, ja que o
controlador proposto apresentou melhores métricas de desempenho que controladores semelhan-
tes que utilizaram modelos ESN treinados por abordagens que ndo eram MRI. A comparacao
com um controlador NMPC cujo modelo era fenomenoldgico e ndo adaptativo evidenciou a
principal vantagem de utilizar a abordagem adaptativa, que € a possibilidade do controlador se
adaptar as variagOes paramétricas do processo. O controlador proposto apresentou bons resul-
tados, porém, desempenho inferior ao NMPC em um cendrio em que o processo opera com os
parametros nominais. Por sua vez, em um cendrio com variacdes paramétricas, o controlador
proposto foi capaz de se adaptar, apresentando desempenho similar ao alcangado no cenério
anterior, o que nao foi verificado para controladores nao adaptativos, inclusive o NMPC, os quais
apresentaram piora no seu desempenho, fazendo com que o controlador proposto apresentasse
melhor desempenho inclusive que o NMPC.

Uma das caracteristicas que definem os controladores PNMPC ¢ a divisdo da predicao
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em duas parcelas, uma utilizando o modelo ndo linear completo e outra utilizando uma aproxi-
macao linear local da dinAmica do modelo. Essa aproximacao € imperfeita, pois essa divisao
se baseia no principio da superposi¢ao, o qual ndo € verificado para sistemas nao lineares, re-
sultando em perdas no desempenho do controlador. Para tentar reduzir a perda de desempenho
decorrente dessa aproximacdo, foi proposta uma alteracdo no funcionamento do controlador
PNMPC-ESNI, utilizando um procedimento iterativo que atualiza o modelo de predi¢do com
as acdes de controle obtidas em cada iteracdo, de forma a reduzir a importancia da por¢ao da
predicao que utiliza a aproximacao linear local do modelo ESNI. Esse controlador PNMPCI-
ESNI foi avaliado, e os resultados indicaram que o procedimento iterativo resulta em melhorias
no resultado em malha fechada, com melhorias de até 25% em comparagao com o controlador
PNMPC-ESNI. Foram discutidos o impacto da sintonia do procedimento iterativo e sua relacao
com a sintonia das pondera¢des da funcdo custo e apresentados resultados para o controle do
processo de neutralizacao de pH simulado. O uso do procedimento iterativo teve impacto no
custo computacional do controlador, porém o custo ainda é menor que o requerido por um
controlador NMPC.

De forma geral, o modelo ESNI e as abordagens de NMPC prético propostas nesta tese
evidenciaram que existe um potencial para o uso de modelos baseados na ESN para identificacdo
e controle em aplicacdes reais. Foi apresentada uma implementacdo do controlador PNMPC-
ESNI para o controle de pressdes em uma bancada de ensaio de compressores herméticos real,
indicando que a utilizacao deste tipo de abordagem € vidvel em processos da industria, com
os beneficios verificados nos estudos simulados sendo verificados também na aplicagdo real.
Os tempos de computo requeridos pelo controlador PNMPC-ESNI foram compativeis com o
periodo de amostragem do processo, o que viabilizaria inclusive a implementagao da abordagem
adaptativa APNMPC-ESNI.

De acordo com as conclusdes apresentadas, é possivel afirmar que os objetivos da tese
foram alcancados. Foram pesquisadas as técnicas de identificacdo de sistemas dindmicos ba-
seadas na ESN e as abordagens de MPC que usam tal modelo para predi¢do. Foi proposta e
avaliada por meio de simulagdes uma abordagem MRI para o modelo ESNI proposto, o qual
foi posteriormente utilizado para predicdo em um algoritmo NMPC prético. Uma abordagem
PNMPC adaptativa e uma estratégia para melhoria do desempenho de controladores PNMPC

foram também propostas, com seu funcionamento sendo avaliado por meio de simulacdes.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento desta tese abrangeu varios topicos, explorando desde a identificacdo
de sistemas com modelos baseados em ESN, os quais foram utilizados em abordagens de NMPC
pratico. Foram observadas vdrias oportunidades para continuidade do estudo desenvolvido nesta
tese, sendo que, nesta secdo, sdo apresentadas algumas sugestdes que apresentam potencial para

serem exploradas em trabalhos futuros. As principais sugestdes para trabalhos futuros sdo:
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* explorar abordagens MRI para outras arquiteturas de redes recorrentes, por exemplo as
redes RVFL (do inglés, Random Vector Functional Link) e ELM (do inglés, Extreme

Learning Machine);

e avaliar outras abordagens para constru¢do do reservatdrio, de forma a melhorar a precisiao

do modelo treinado ou reduzir a complexidade do modelo para predi¢do;

* estudar alternativas para pruning do modelos ESNI apds o treinamento, de forma a reduzir

a complexidade requerida para predi¢do com o modelo;
* avaliar abordagens para garantia de robustez do controlador PNMPC-ESNI;

* desenvolver abordagens PNMPCI para modelos baseados em outras arquiteturas de RNA,
como por exemplo redes RVFL, ELM e LSTM;

* avaliar a possibilidade de utilizacdo da solu¢@o do problema de otimizacao, obtida a cada
periodo de amostragem pelo PNMPCI-ESNI, para inicializa¢do do procedimento iterativo,
quando N, > 1, de forma a reduzir a quantidade de iteracdes e, por consequéncia, o custo

computacional total do controlador;
* implementar o algoritmo PNMPCI-ESNI para o controle de um processo real;

* avaliar a utilizacdo do modelo ESNI para identifica¢do e controle preditivo de processos

ndo lineares que unem varidveis continuas e discretas.

5.3 TRABALHOS PUBLICADOS

No contexto da realizacdo das atividades durante o doutorado e dos desenvolvimentos
apresentados nesta tese, foram publicados cinco artigos completos diretamente relacionados
com a tese. Trés artigos foram publicados em periddicos e dois artigos em congressos, um em

um congresso internacional e outro em um congresso nacional. Estes trabalhos sdo:

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Echo State
Networks for Online, Multi-step MPC Relevant Identification. Engineering Appli-
cations of Artificial Intelligence, Elsevier BV, v. 108, p. 104596, fev. 2022. DOI:
10.1016/j.engappai.2021.104596

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Nonlinear MIMO
System Identification with Echo State Networks, Journal of Control, Automation
and Electrical Systems, Springer Science and Business Media LLC, jan. 2022. DOI:
10.1007/s40313-021-00874-y



Capitulo 5. Consideragées Finais 118

» SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; ROVEA, S. B. Adaptive Practical Nonlinear
Model Predictive Control for Echo State Network Models. IEEE Transactions on Neu-
ral Networks and Learning Systems. Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE), No prelo. DOI: 10.1109/TNNLS.2021.3109821.

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C; IERVOLINO, L.
A. Practical Nonlinear Model Predictive Control Using an Echo State Network Mo-
del. In: 2018 INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS
(IICNN). Rio de Janeiro, Brasil. Proceedings [...]. New York: IEEE, 2018. DOI:
10.1109/1JCNN.2018.8489446.

» SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Identifica¢do de Sis-
temas Dinamicos Nao Lineares Multivaridveis com Redes de Estado de Eco. In: XXIII
CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA. Porto Alegre, Brasil. Anais [...]. Cam-
pinas: SBA, 2020. p. 1-8. DOI: 10.48011/asba.v2il.1713

Foram publicados quatro artigos completos relacionados parcialmente ao tema da tese.
Estes artigos exploram abordagens PNMPC com modelos de predicdo baseados no modelo
Hammerstein-Wiener e na rede LSTM, e também exploram a sintonia de controladores MPC.
Destes trabalhos, trés foram apresentados em congressos internacionais € um em congresso

nacional. Tais artigos sdo:

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Practical Nonlinear
Model Predictive Control Algorithm for Long Short-Term Memory Networks. In: 12th
IFAC SYMPOSIUM ON DYNAMIC AND CONTROL OF PROCESS SYSTEMS, IN-
CLUDING BIOSYSTEMS DYCOPS 2019. Florian6polis, Brasil. Proceedings [...] New
York: IFAC, 2019. p. 1-6 DOI: 10.1016/j.ifacol.2019.06.106

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Practical Nonlinear
Model Predictive Control with Hammerstein Model Applied to a Test Rig for Refrigeration
Compressors. In: 24th INT. COMPRESSOR ENGINEERING CONF. AT PURDUE. West
Lafayette, Indiana. Proceedings [...]. West Lafayette: Purdue University Press, 2018. p.
1-8.

e DANGUI, H. A. C.; FLESCH, R. C. C.; SCHWEDERSKY, B. B. Practical Guidelines
for Tuning Model-Based Predictive Controllers for Refrigerant Compressor Test Rigs.
In: 24th INT. COMPRESSOR ENGINEERING CONF. AT PURDUE. West Lafayette,
Indiana. Proceedings [...]. West Lafayette: Purdue University Press, 2018. p. 1-8.

« SCHWEDERSKY, B. B.; FLESCH, R. C. C.; DANGUI, H. A. C. Algoritmo de Controle
Preditivo com Predic¢do Iterativa N@o Linear e Linearizacao para Modelos Hammerstein-
Wiener. In: XXIII CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA. Porto Alegre, Brasil.
Anais [...]. Campinas: SBA, 2020. p. 1-8. DOI: 10.48011/asba.v2il.1715
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Adicionalmente, durante o periodo de desenvolvimento desta tese, foi publicado um
artigo em periddico cujo tema € de uma drea afim a de estudo desta tese, porém sem relacao

direta com a mesma. Este artigo explora a segmentacdo de imagens com RNAs. Tal artigo é:

« SCHWEDERSKY, B. B.; DE OLIVEIRA, B. C. F.; ALBERTAZZI, A.; FLESCH, R. C.
C. Impact damage characterization in CFRP samples with self-organizing maps applied
to lock-in thermography and square-pulse shearography images. Expert Systems with
Applications, Elsevier BV, v. 192, p. 116297, 2022. DOI: 10.1016/j.eswa.2021.116297
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APENDICE A - DESCRICAO DOS PROCESSOS EM ESTUDO

Neste apéndice sdao detalhados os processos utilizados como estudo de caso neste tra-
balho. Para cada um deles, é apresentado um esquema geral de funcionamento, seu equacio-
namento e é descrito o problema de controle. Sao apresentados quatro processos, dois usados
para a identificacdo de modelos a partir de dados coletados da operacdo do processo e dois
que sdo usados para avaliacdo de algoritmos de identificag@o on-line. Os processos usados para
identificacdo a partir de dados coletados do processo s@o o processo de neutralizacdo de pH,
apresentado na Secdo A.1, e a bancada de controle de pressdes, apresentada na Secdo A.2. Para
esses processos sao detalhados os procedimentos para obtengdo dos modelos convencionais, 0s
quais sdo usados para comparag¢do com os obtidos utilizando as abordagens de identificacdo
propostas no trabalho, e sdo apresentados os respectivos resultados. Ja o tanque de perfil conico,
detalhado na Secdo A.3, e o motor sincrono de imads permanentes, detalhado na Secao A.4, sdo
os processos usados para avaliacdo de abordagens de identificacdo on-line, sendo apresentados
apenas o funcionamento geral e o equacionamento do processo, ja que os modelos, para tais

processos, sao obtidos on-line.

A.l REATOR DE NEUTRALIZACAO DE PH

O reator de neutralizacdo de pH € um processo usado, por vdrias fontes na literatura,
para avaliacdao do desempenho de métodos para identificacao de sistemas dinamicos ndo lineares
e algoritmos de controle ndo linear (HENSON; SEBORG, 1994; GOMEZ et al., 2004; MAH-
MOODI et al., 2009; EAWRYNCZUK, 2013). Esse processo desperta interesse e € bastante
estudado devido a sua relevincia na industria quimica e ao seu comportamento nao linear desafi-
ador, que o torna um excelente estudo de caso para a avaliagdo de controladores nio lineares. O
maior desafio para o controle em malha fechada deste processo consiste na operacao do mesmo
em uma faixa de pH neutra, com valores entre 6 e 8, no caso em que apenas acidos fortes e bases
fortes estao presentes (GOMEZ et al., 2004).

O processo de neutralizacdo de pH consiste na mistura, em um tanque com volume
constante V, de uma base NaOH, com vazao g1, uma solu¢do tampao NaHCOj3, com vazio ¢,
e uma acido HNOj3, com vazdo ¢3. Este processo € apresentado, por meio de um diagrama de
processo e instrumentos, na Figura 39. A saida do processo, y, € o pH da solu¢do efluente g4 do
reator, sendo manipulada pela solucao bésica g; e pela solucdo tampao ¢,, a qual, € considerada
neste estudo como uma perturbagdo ndo medida. Adicionalmente, € assumido que a solucao
dcida g3 apresenta vazao constante. Todas as vazdes sdo expressas em mililitros por segundo.

A modelagem do processo de neutralizacdo de pH € apresentada com detalhes em Henson
e Seborg (1994). O modelo dindmico € obtido usando equacdes de conservacgado e relagdes de

equilibrio, considerando uma mistura perfeita, densidade constante e a solubilidade completa
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Buffer(q2)
Acido(g3) Base(q1)
= .

Solu¢do de Saida

Figura 39 — Diagrama de processo e instrumentos de um processo de neutralizacao de pH.

dos fons. A reacdo quimica é definida como

H,CO3 = HCOj3 + HY, (107)
HCO; = COj3 +H, (108)
H,O = OH +H™, (109)

sendo que as constantes de equilibrio sdo representadas por

_ [HCO3][H*]
"7 THC04] 4o
_ [CO3][H"]
a; = m (111)
Kw = [H'][OH]. (112)

Se forem definidos dois elementos invariantes de reacdo, Wy, o qual representa uma
quantidade relacionada a carga, e Wy, o qual representa a concentrag@o de fons CO3, € possivel
definir o equilibrio quimico para cada solucao i € [1,4] como

Wy, = [H*]; - [OH"]; - [HCO3]; - 2[CO3];, (113)
Wbi = [H,CO3]; + [HCOg]i + [Cog]i. (114)

Utilizando os elementos W, e Wy, o pH da solucdo de saida g4 pode ser obtido pela

equacoes
K,, N 2K, Ky, ©
[H] [H*]? w +
W, + W, + —-[H"]1=0, 115
b1 N & N KalKaz a [H+] [ ] ( )
[H'] * [H]?
pH = —log([H*]). (116)

Como o volume do tanque é constante, o balanco de massa resulta em

q1+a92+q3—q4=0, (117)
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o qual pode ser combinado com o balanco de massa para cada espécie idOnica para a obtencao

das equagdes diferenciais para cada invariante Wy, e Wy, , as quais sdo escritas como

dWa, () _ 1 (0Wa, = Wa, (1)  q2()(Wa, — Wa, (1))

dr \% \%
+613(t)(Wa3V— Wa, (D) (118)
dWo,(® _ ¢1(OWp, — Wp, (1) N 2D (W, — Wy, (1))
dr V | %
+613(1)(Wb3v— Wb4(l)). (119)

O comportamento dinamico do processo pode ser descrito por meio de uma formulagao

no espaco de estados pelas expressoes

X =r1(X) + g(X)q1 + p(X)q2, (120)

h(x,y) =0, (121)

nas quais as varidveis de estado do processo sao

T T

x=[n x| =[Wa W] (122)
c

I'(X) — |:LZ3([)(V“//;13—)C1) ‘B(t)(glg_xz)_ d , (123)

1T

g(x) — [(Wa%/_xl) (Wb%/_XZ)- ,

1T

p(x) — [(Wa%/_xl) (Wb%/_XZ) , (124)
h(x,y) = x| + 1070714 _ 1020

y(1)-K>

1+2x 10 (125)

+x ,
21 + 10K1~>®) + 10v0-K>
nas quais K| e K, representam as constantes de dissocia¢io primdrias e secunddrias do acido

fraco H,CO3, respectivamente.

As condi¢des de operacdo nominal do processo sdo apresentadas na Tabela 8.

A.1.1 Identifica¢do do processo de neutralizacdo de pH

Para o desenvolvimento de modelos e controladores, a simulagdo do modelo fenomeno-
l6gico foi utilizada como o modelo real. Para a resolugao das equagdes diferenciais ordindrias,
definidas em (124), foi utilizado o método de integracdo numérica Runge-Kutta 45 e foi adicio-
nado um ruido na equagdo de saida (125), de forma a emular um ruido de medicao.

Uma simulagdo em malha aberta foi realizada, com o objetivo de obter um conjunto

de dados para a identificacdo de sistemas. Foi considerado um periodo de amostragem de 10
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Tabela 8 — Condi¢des nominais de operacdo do processo de neutralizagao de pH.

g1 =1555mLs™1 W, =-4.32 x 10* mol L™
¢>=055mLs™! W, =528 x 10 molL™!
q3 =16,60mLs™! W, =-3.05 x 10 mol L™!

K; =6.35 Wa, =3 x 1072 mol L™

K, =10.25 Wy, =5 x 10 mol L™!

V =2900mL Wp, =3 x 102 mol L™!
Wy, =0

segundos para o modelo. Para excitacdo do processo foi usado um sinal APRBS, projetado de
forma a levar o sistema a todas as possiveis condi¢des de operacdo, com pH variando entre 5
e 10. O conjunto de dados obtido foi dividido em trés por¢des distintas, usadas para treinar,
desenvolver e testar modelos. O primeiro conjunto € usado diretamente para obtencdo dos
parametros ajustaveis dos modelos. O conjunto de desenvolvimento € usado para verificar a
capacidade dos modelos, sendo titil para a selecao de arquiteturas e hiperparametros no processo
de obten¢do do modelo final. O conjunto de teste € usado para a comparacao entre os diversos
modelos, sendo utilizado apenas apds a selecao dos modelos finais.

Foram desenvolvidos dois modelos, com a finalidade de propiciar uma forma de com-
paracdo para as abordagens de identificacdo e controle propostas neste trabalho. Os modelos
desenvolvidos consistem em um modelo linear de primeira ordem com atraso € um modelo ndo
linear do tipo Hammerstein-Wiener. Para o modelo do tipo Hammerstein-Wiener foi selecionado
um modelo de primeira ordem com atraso, para a parte dindmica linear, uma fun¢do polinomial
de segunda ordem para a parte nao linear estdtica associada a entrada, e uma saturacao associada
a saida do modelo. Essas estruturas foram escolhidas experimentalmente, por apresentarem
resultados melhores comparadas com modelos de ordens maiores. Os resultados obtidos por
tais modelos sdo apresentado na Figura 40, na qual € apresentados os resultados obtidos pelos
modelos para uma por¢ao do conjunto de testes.

Para o problema de identificac@o e controle do reator de neutralizacao de pH, realizado
por meio da simulagdo das equagdes fundamentais que regem o processo, € possivel fazer uma
andlise aprofundada da qualidade dos modelos nas diversas regides de operagdo. Para realizar
essa andlise, foi utilizada a curva caracteristica estdtica, a qual apresenta o comportamento
nao linear estdtico do processo, representando o mapeamento entre as entradas e as saidas do
processo. Essa curva € interessante para avaliar parte do comportamento do modelo para todos
0s possiveis pontos de operacao, os quais podem nao ser cobertos pela série de dados de teste.
Na Figura 41 sdo apresentadas as curvas de caracteristica estatica do processo e as obtidas para

os modelos linear e Hammerstein-Wiener.
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Figura 40 — Resultados da identificagao do processo de neutralizagao de pH para modelos linear
(azul) e Hammerstein-Wiener (marrom).
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Figura 41 — Comparacdo entre as curvas de caracteristica estdtica dos modelos linear (azul),
Hammerstein-Wiener (marrom) e a curva real do processo de neutralizacao de pH
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A.2 BANCADA DE CONTROLE DE PRESSOES

Compressores herméticos sdo dispositivos vastamente utilizados na industria de refrige-
racdo. Esse tipo de equipamento € submetido a diversos ensaios durante seu ciclo de desenvol-
vimento, bem como para garantia de conformidade das unidades produzidas em uma linha de
producdo. Diversos desses ensaios dependem do controle das pressdes nas vias de succao e de

descarga do compressor, de forma a emular as condi¢cdes de funcionamento do mesmo quando
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aplicado a um sistema de refrigeragdo. Exemplos sdo os ensaios de desempenho energético de
compressores, 0s quais sdo usados para determinar parametros como o consumo energético e a
capacidade de refrigeragao do compressor (ASHRAE, 2005).

O processo utilizado neste estudo é composto por duas véalvulas localizadas nas vias de
succdo e de descarga de fluido refrigerante do compressor de refrigeracdo. Entre as duas valvulas
existe um tanque de armazenamento de fluido, usado para o desacoplamento entre as pressoes
de suc¢do e de descarga. Um diagrama de processo e instrumentos desta bancada € ilustrado na
Figura 42.

O problema de controle consiste em manter as pressdo na suc¢io, y;, € na descarga,
v, do compressor de refrigeracdo em patamares de referéncia. Tais varidveis de processo sdao
manipuladas pela tensdo aplicada nas vélvulas u; e uy. Devido a natureza de operacdo do
compressor hermético de refrigeracdo, existem alguns desafios para o controle em malha fechada
das pressdes associadas a sua sucdo e descarga, destacando-se a ndo linearidade de y, e o forte

acoplamento entre as duas pressdes, em especial quando a varidvel u; € manipulada.

Tensao valvula Pressao

suc¢ao (uy) descarga(y;)
i Pressao + Tensdo valvula
' sucgdo oG descarga(uz)

Tanque desacoplador

Figura 42 — Diagrama de processo e instrumentos de uma bancada de controle de pressdao de
compressores de refrigeracao.

A.2.1 Identificacdo da bancada de controle de pressoes

Neste trabalho foi empregada uma bancada experimental real, usada para o ensaio de
compressores herméticos, localizada no Laboratério de Instrumentacdo e Automatizacao de
Ensaios (LIAE). Em tal bancada foram realizados ensaios para obtencdo da série de dados para
identificacdo. Esses ensaios foram projetados considerando um sinal de excitagdo APRBS, o
qual foi aplicado em momentos distintos para cada entrada do processo, considerando diversos
pontos de operacao para ambas as pressoes. De forma semelhante ao realizado na obtengdo da
série de dados para o reator de neutralizacdo de pH, as séries de dados obtidas nesse ensaio
foram divididas em trés porc¢oes distintas, usadas para treinar, desenvolver e testar modelos.

Para este estudo de caso, foram desenvolvidos, também, modelos lineares € ndo lineares
do tipo Hammerstein-Wiener. Como o processo € MIMO, foram obtidos modelos para cada

saida do processo, considerando como entradas ambas as tensdes u; € u,. Para o modelo linear
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Figura 43 — Resultado da identificagdo da bancada de ensaio de compressores herméticos para
modelos linear (azul) e Hammerstein-Wiener (marrom).

foi escolhida uma estrutura de primeira ordem com atraso discreta, para ambas as saidas. Ja
para o modelo nao linear Hammerstein-Wiener foi escolhida para a por¢ao linear dindmica uma
estrutura de segunda ordem, para a porcdo ndo linear estdtica associada a entrada uma funcao
polinomial de quarta ordem, e para a por¢do ndo linear estdtica associada a saida foi usada a
funcgdo saturacao.

O resultado obtido por esses modelos € apresentado na Figura 43, na qual sdo apresenta-

dos os resultados obtido pelos modelos para apenas uma por¢do do conjunto de testes.

A.3 TANQUE DE PERFIL CONICO

O tanque de perfil cOnico consiste em um processo no qual o nivel do tanque, A(z), € alte-
rado pela manipulacdo de uma vazdo de entrada, ¢g{(¢), considerando uma vazio de saida, g,(¢),
a qual despeja fluido por meio meio de uma restri¢do nao constante. O objetivo do controle deste

processo € a regulacdo do nivel A(f), manipulando g (¢) e considerando g;(#) uma perturbagdo
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nao medida. O processo € apresentado, por meio de uma representa¢ao esquematica, na Figura
44,

Figura 44 — Representacdo esquematica do sistema de controle de um tanque de perfil conico.

O modelo fenomenolégico do tanque de perfil conico, em dominio de tempo continuo, é

descrito por meio da equacio diferencial

dh() g1 —vvVh()
de 2
()

a qual considera a vazao efluente como g, (#) = v/h(t), com v representando o ganho da valvula;

(126)

H como o nivel mdximo do tanque; e R como o raio do tanque.

Foram considerados uma altura H = 5m, um raio R = 1 m e um ganho da vélvula

3 . . . ~
de efluente v = 0,1 miﬁl T Assim como para os demais processos, a simulacdo do modelo

fenomenoldgico foi utilizada como o processo real. A resolug¢ao da equagao diferencial ordindria
(126), que define o comportamento dinamico do processo, foi realizada utilizado o método de
integracdo numérica Runge-Kutta 45, sendo adicionado um ruido de 0,05 m? na equagao de

saida (125), de forma a emular ruido de medicao.

A.4 MOTOR SINCRONO DE IMAS PERMANENTES

Este processo consiste em um motor sincrono com imas permanentes, no qual o objetivo
€ o controle da velocidade angular do rotor e da corrente. O comportamento dindmico das
variaveis elétricas e mecanicas do PMSM em um referencial giratorio pode ser descrito por um
conjunto de equagdes diferencias (MYNAR et al., 2016). O comportamento elétrico € modelado

por meio da expressao

did ug Lq . S .

—— =4+ 2P w - —1,, 127a
dr Ld Ld pOmiq Ld d ( )
dig _ug Ly Ry.  Wpm

- L, Lquwmiq - L—qzq L, Wi, (127b)
na qual ug € ug representam a tens@o do estator no referencial rotativo; iy € iy representam a
corrente do estator no referencial rotativo; Ry representa a resisténcia de enrolamento; Ly € Lg
representam os componentes de indutincia; Wpy representa a constante de forga eletromotriz
(EMF, do inglés ElectroMotive Force); Pp representa o nimero de par de polos; € w;, representa

a velocidade angular do rotor.
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O comportamento mecanico € descrito pela expressao

dw,; 1
— =—(T,;-T), 128
o g Tea—TD (128)

na qual J representa o momento de inércia; T,; representa o torque eletromagnético; e 77 re-
presenta o torque da carga. O torque eletromagnético produzido pelo PMSM € modelado pela
expressao (MYNAR et al., 2016)

3 . .
Tel = EPP[I‘VPMZQ + (Ld —Lq)ldlq]. (129)

O problema de controle consiste no seguimento de referéncias para wy,;, a0 mesmo tempo
que se busca a regulacdo da corrente i; proxima de 0 A. As equagdes (127a), (127b) e (128)
foram resolvidas utilizando o método de integracdo numérica Runge-Kutta 45. Os parametros
considerados para a simulacdo do PMSM e a condic¢do de operacdo nominal € apresentada na
Tabela 9.

Tabela 9 — Condig¢des de operagdo nominal do motor de indu¢do com imas permanentes.

Ry =038" Ly=L,=535H
Wpp = 0,02594Wb P, =3

J=65x 10%kgm2

Umax = 8,6 V Imax =2 A
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APENDICE B — METRICAS DE DESEMPENHO

Este apéndice apresenta uma compilacdo das métricas de desempenho utilizadas neste
trabalho. Ele estd dividido em duas secdes: a secdo B.1 apresenta as métricas de desempenho
que sdo usadas neste trabalho para avaliar modelos, enquanto a secdo B.2 apresenta as métricas

de desempenho usadas neste trabalho para avaliar controladores.

B.I METRICAS DE DESEMPENHO PARA MODELOS

A qualidade de modelos obtidos por meio de identificacdo de sistemas pode ser avaliada
de diferentes maneiras. De forma geral, sdo usadas métricas de desempenho usadas comparativa-
mente em conjunto com métricas que apresentam interpretacao estatistica, as quais possibilitam
avaliacdo da qualidade do modelo. Uma métrica util para a comparacao da qualidade de modelos
€ o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error), o qual € calculado usando a
equacao

MSE = - fj(ym =% (130)
" i=1 ’
na qual y,, representa a saida do modelo e y o valor que se assume como real.

Para avaliacdo da qualidade de cada modelo, uma métrica comumente usada € o coefi-
ciente de determinacao RZ?. Essa métrica apresenta, geralmente, valores entre O e 1, indicando
quao bem os valores preditos se aproximam dos valores reais, com R? = 1 indicando que o
modelo se ajusta perfeitamente aos dados. O coeficiente de determinagdo € obtido por meio da
equacao
SO = Ym i)

PRIUEALE

A terceira métrica usada neste trabalho € o erro médio simétrico absoluto percentual

R2=1- (131)

(SMAPE, do inglés Symmetric Mean Absolute Percentage Error), que se baseia nos erros re-
lativos, sendo aplicada na literatura para problemas de predicdo. Essa métrica € util para a
comparagdo de modelos por considerar o erro percentual, o qual pode ser interessante para
avaliacdo de modelos que operam em diversas faixas de operacdo. A SMAPE ¢ obtida por meio

da equacao
100% o~ | ypi—i |
SMAPE = —— y  mi 20 (132)
n -llyil_lym,il
1=

B.2 METRICAS DE DESEMPENHO PARA CONTROLADORES

Diversas métricas podem ser utilizadas para comparar quantitativamente os resultados em
malha fechada de controladores. Uma comumente aplicada € a integral dos erros de seguimento

de referéncia absolutos (IAE, do ingl€s Integral of Absolute Error). A 1AE € calculada, em
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tempo discreto, usando a equagao

(0.0]
IAE= ) "I r(k)-y(k) |, (133)
k=0
e é idealmente utilizada em sistemas SISO.

Para problemas em que o processo € MIMO e as varidveis de processo apresentam escalas
distintas, a métrica de desempenho deve considerar o erro de forma proporcional, estabelecendo
uma comparacdo correta entre os erros. Uma métrica que pode ser usada € a integral do erro de
seguimento de referéncia percentual médio (IAPE, do inglés Integral of the Average Percentual
Errors). Essa métrica considera de forma similar os erros de todas as varidveis, sendo calculada,

em tempo discreto, por meio da equagao

| F(k) — y(k) |
IAPE = Z r( )r(kf() . (134)

A TAPE ¢ calculado para cada saida e pode ser consolidado em uma tnica métrica, a
média da IAPE (MIAPE, do inglés Mean 1APE), através da média das m saidas com a equacao

MIAPE= Y} | r’(ki (gl(k) | (135)
i=1 k=0 !

Outra métrica que pode ser utilizada para comparacdo quantitativa de controladores
consiste na integral dos erros absolutos ponderados no tempo (ITAE, do inglés Integral of Time
Absolute Error). Essa métrica pondera o erro absoluto considerando a distancia entre cada saida
do processo e a ultima mudanca de referéncia, ou inser¢do de uma perturbacdo. A métrica ITAE

€ obtida por meio da expressao

ITAE = Z | k(r(k) —yk)) | . (136)
k=0
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