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RESUMO

A crescente complexidade nos processos empresariais, industriais e cientificos, impulsionada
pelas atuais inovagdes tecnoldgicas, exige a capacidade de modelar operagdes, prever resultados,
classificar indicadores, estimar ganhos e controlar sistemas de maneira 4gil e eficiente, dada a
vasta quantidade de dados gerados e coletados diariamente. Nesse cendrio, os estudos, trabalhos
e desenvolvimentos orientados por dados desempenham um papel fundamental na solu¢io dos
desafios tecnoldgicos contemporaneos. Portanto, este trabalho tem como objetivo propor avangos
em técnicas data-driven, com foco na identifica¢do e controle de sistemas dindmicos ndo lineares
complexos, sejam eles racionais ou ndo, a partir de uma abordagem totalmente orientada por
conjuntos de dados. Consequentemente, sugere-se a exploracdo do método de Decomposicao
de Modo Dinamico Polinomial, com base em polindmios, aplicado ao Controle Preditivo Nao
Linear. Essa evolugdo tedrica visa a aplicac@o pratica em um sistema elétrico-hidraulico ndo
linear e racional, com o propdsito de identificar prototipos polinomiais que possam ser usados

como modelos de previsao no controle de nivel de liquidos do sistema.

Palavras-chave: dados; data-driven; sistemas dindmicos nao lineares; Decomposi¢do de Modo

Dinamico Polinomial; Controle Preditivo Nio Linear.



ABSTRACT

The increasing complexity in business, industrial, and scientific processes, driven by current
technological innovations, demands the ability to model operations, predict outcomes, categorize
indicators, estimate gains, and control systems swiftly and efficiently, given the vast amount of
data generated and collected daily. In this context, data-driven studies, work, and developments
play a pivotal role in addressing contemporary technological challenges. Therefore, this work
aims to propose advancements in data-driven techniques, focusing on the identification and
control of complex nonlinear dynamic systems, whether they rational or not, based on a data-
driven approach. Consequently, we suggest the exploration of the Dynamic Mode Decomposition
with Polynomials method applied to Nonlinear Model Predictive Control. This theoretical
evolution seeks practical application in a nonlinear and rational electric-hydraulic system, with
the purpose of identifying polynomial prototypes that can be used as predictive models in liquid

level control within the system.

Keywords: data; data-driven; nonlinear dynamic systems; Dynamic Mode Decomposition with

Polynomials; Nonlinear Model Predictive Control.
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1 INTRODUCAO

Nos tempos modernos, a evolugdo tecnoldgica e cientifica em sistemas de informa-
coes € responsdvel pelo aumento exponencial na disponibilidade e geracido de dados em empresas
e industrias ao redor do mundo. Com efeito, o processamento de grandes volumes de dados muda
a dindmica de tomada de decisdes, tornando-as mais eficazes e seguras. O conceito data-driven
€ o ponto focal nesse avancgo tecnolégico, empenhando técnicas orientada a dados capazes de
prever resultados, identificar tendéncias, medir desempenho e melhorar a eficiéncia de processos.
Enquanto as leis matemadticas e fisicas tracam uma linha temporal lenta em seu desenvolvimento,
a quantidade de dados gerados e coletados evolui a cada dia.

As técnicas baseadas em data-driven surgem da necessidade de modelar, prever,
classificar, estimar e controlar sistemas complexos, que normalmente sdo nio lineares, dinamicos
e incertos. O impacto da evolu¢do dos métodos orientados a dados € visto principalmente na
viabilizacdo de resolucdo de problemas cientificos e de engenharia precursores do desenvolvi-
mento tecnoldgico do mundo. Inimeras técnicas e andlises tedricas e experimentais podem ser
encontrados no livro Brunton e Kutz (2019).

Diversas dreas de estudos estdo sendo envolvidas no crescimento constante do uso
dos dados como fonte referencial de andlise. Em adi¢do, pesquisas na drea de neurociéncia
aplicada a interface de dados entre cérebros e computadores (AGRAWAL et al., 2016), estudos
para detectar progressao de glaucomas em nervos Opticos usando técnicas de decomposicoes
ortogonais de dados (BALASUBRAMANIAN et al., 2009), estimagdes e previsdes climaticas
(KISI et al., 2015; TEEGAVARAPU; CHANDRAMOULLI, 2005), metodologias pioneiras em
caracterizacdo petrofisica de reservatorios com abordagens em machine learning (BRAGA,
2023), aplicagdes e manipulagdes em sistemas roboticos (BROAD et al., 2018; GU et al., 2017)
e sistemas aeroespaciais (AMSALLEM et al., 2009; HUANG et al., 2016; FONZI et al., 2020)
sdao exemplos da globalizacao de técnicas baseadas em dados aplicadas a inlimeros centros de
estudos variados.

Nesse trabalho, a drea de interesse da aplicacdo de métodos orientados a dados estd
na engenharia de controle e identificacdo de processos industriais complexos com modelos
matematicos, fisicos e analiticos que requerem uma andlise cada vez mais elaborada. Essa
complexidade ndo deve inviabilizar o projeto de controladores eficientes e robustos que usam
como base essas modelos. Com a tecnologia avangada de equipamentos € maquinas, a coleta de

grandes quantidades de dados proporcionam o desenvolvimento de técnicas data-driven capazes



20

de promover andlises importantes de funcionamento, modelagem e controle.

Esse estudo € focado em detalhar os fundamentos das técnicas data-driven de
Decomposi¢ao de Modo Dinamico, de Decomposi¢cao de Modo Dindmico com Controle, de
Persisténcia de Excitacdo e de Representacdes de Sistemas Polinomiais Nao Lineares em Modelos
Data-driven aplicadas ao controle com a finalidade de desenvolver o método de Decomposicao
de Modo Dinamico Polinomial. Essa técnica proposta nesse trabalho busca modelar equagdes
polinomiais a partir de dados de acionamentos e respostas de sistemas dindmicos com o objetivo
de usd-los como modelos de predicao de um controlador preditivo ndo linear.

Inicialmente, desenvolve-se conhecimentos basicos na Decomposi¢cao de Modo
Dinamico, uma técnica data-driven amplamente estuda e aplicada principalmente a sistemas de
mecanicas de fluidos (SCHMID; SESTERHENN, 2008; SCHMID, 2010). Diversos estudos,
aprimoracdes e aplicacdes foram realizados ao longo do tempo no Dynamic Mode Decomposition
(DMD) (PAN et al., 2011; CHEN et al., 2012; KUTZ et al., 2016; ASKHAM; KUTZ, 2018).

Até entdo, o DMD baseava-se apenas em dados de sistemas ndo previamente contro-
lados, consequentemente a técnica evolui dando origem a Decomposi¢do de Modo Dinamico com
Controle, conhecido por Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc), que corresponde
ao DMD com um sinal de acionamento acoplado em sua equagdo fundamental (PROCTOR et
al., 2016).

Outrossim, surge a necessidade de garantir a viabilidade, estabilidade, otimizagao
e robustez do controle baseado no conjunto de dados. Isso pode ser atingido com o estudo de
Persisténcia de Excitacdo do modelo (WILLEMS et al., 2005; PERSIS; TESI, 2019).

A Representacdo de Sistemas Polinomiais Ndo Lineares em Modelos Data-driven
(GUO et al., 2021) possibilita o desenvolvimento da Decomposi¢ao de Modo Dinamico Polino-
mial, que engloba todas essas quatro técnicas data-driven com o intuito de desenvolver modelos
mais precisos e fieis a sistemas dinamicos complexos e nao lineares.

Com efeito, esse trabalho aplica a Decomposicao de Modo Dinamico Polinomial
(DMDp) como modelo de predi¢ao do Nonlinear Model Predictive Control (NMPC) (CHEN;
ALLGOWER, 1998; ALLGOWER et al., 1999, 1999). Dessa forma, é realizado um estudo
tedrico em controle preditivo baseando nos livros de Camacho e Alba (2013) e Rossiter (2022),
explicitando todo o desenvolvimento histérico do NMPC. Ainda, sdo abordados todos os pontos
fundamentais do controlador, caracterizados pelo modelo de predi¢cdo, pela otimizacdo da

func¢do custo com restri¢des e pela computacdo do sinal de controle. Exemplifica-se também o
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funcionamento do algoritmo do controlador preditivo ndo linear desenvolvido em MathWorks
(2023) no software The MathWorks, Inc. (2023).

Finalmente, toda a fundamentacao tedrica envolvendo a Decomposicdo de Modo
Dinamico Polinomial e o Controle Preditivo Nao Linear € aplicada em um estudo de caso que
busca identificar e controlar um sistema elétrico-hidraulico semelhante ao desenvolvido no
trabalho proposto por Vasconcelos et al. (2021), caracterizado por um conjunto de tanques em
alturas distantes, onde busca-se controlar a altura de liquido no tanque superior. O interesse na
escolha dessa planta € analisar a proposta desse trabalho em um sistema com comportamento

ndo linear e racional.

1.1 Metodologia

A proposta desse trabalho inicia-se com a fundamentacgdo tedrica abordada nos
Capitulos 2, 3 e 4 com a ideia de introduzir o leitor a utilizacdo da técnica desenvolvida durante
o trabalho da Decomposi¢ao de Modo Dindmico Polinomial capaz de ser usada para obter
modelos de equacdes polinomiais para serem empregadas como modelos de predi¢do no projeto
de controladores preditivos ndo lineares, originando o controle preditivo ndo linear baseado em
um modelo de dados.

Com isso, € possivel propor um estudo de caso baseado em um algoritmo genérico,
onde a partir da escolha de um sistema dinamico segue-se os passos com a finalidade de projetar
a simulacao de um controlador preditivo ndo linear a partir apenas dos dados de acionamento e
resposta da planta ensaiados:

1. Escolha do sistema;

2. Implementar a simula¢do do sistema em malha aberta;

3. Escolha do sinal de acionamento da planta em malha aberta adequada para obtengao de
todas as dinamicas existentes do sistema;

4. Obtengdo do sinal de resposta a partir da simulacdo do ensaio com o sinal de acionamento
escolhido;

5. Averiguar a persisténcia de excitagao do sinal de entrada e saida obtidos a partir do ensaio;

6. Definir o polindmio pelo qual se deseja modelar o sistema tendo em vista as especificacdes
técnicas de que € seu valor na origem € nulo e que seu grau superior seja conhecido;

7. Alimentar os vetores das séries temporais descritas nas (3.4), (3.7) e (3.8);

8. Resolver a equacdo principal da técnica de Decomposi¢do de Modo Dinamico Polinomial
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(3.14);
9. Montar o polindmio modelo a partir do resultado obtido;
10. Projetar o controlador preditivo ndo linear com as configuragdes desejadas e com o modelo
preditivo igual ao polindmio obtido;
11. Ensaiar o sistema controlado definitivo, verificando a efic4cia do projeto desenvolvido.

E importante esclarecer que a Decomposicio de Modo Dinidmico Polinomial é
aplicado a um sistema caixa preta, ou seja, ndo € preciso um entendimento matemaético, fisico ou
analitico da planta. Entretanto, a proposta do estudo de caso do presente trabalho € apresentar
todo o equacionamento fundamental da planta. Essa decisdo € relevante para a programacgao do
algoritmo de simulac¢do do sistema, além de explicitar caracteristicas adotas no levantamento
do sinal de acionamento adequada para planta em malha aberta e no projeto da funcdo custo do
controlador preditivo ndo linear, o qual deve respeitar as restri¢des fisicas do modelo.

No estudo de caso a andlise de diversos modelos polinomiais usando a técnica
DMDp fornece o principal resultado comparativo entre os algoritmos, onde € possivel observar
experimentalmente uma melhoria no modelo obtido provocado pelo aumento do nimero de
mondmios no polindmio. A luz dessas afirmagdes, pode-se comprovar experimentalmente para o
estudo de caso adotado que a utilizagdo do DMDp € melhor que seu caso particular semelhante
ao DMDc.

O processo convencional desse estudo associa-se a utilizacdo de procedimentos
técnicos caracterizados inicialmente por pesquisas bibliograficas como fonte base no desenvol-
vimento do método proposto de Decomposicdao de Modo Dinamico Polinomial. Com efeito,
pesquisas experimentais possibilitaram o entendimento e viabilizacdo da técnica proposta. Por
fim, propde-se um estudo de caso, com a aplicacdo em um sistema real simulado, obtendo o
comportamento de identificac@o e controle para mais de um modelo projetado.

Quanto a abordagem, € possivel descrever o estudo qualitativamente baseando-se na
andlise de funcionamento do sistema projetado, onde viabiliza-se por meio do conhecimento
prévio da planta em estudo a escolha do sinal de acionamento para realizacdo de um ensaio
adequado. Ainda assim, a andlise gréfica dos dados em estudo possibilitam o entendimento
prético e a analise preliminar dos resultados, concluindo previamente se estd condizente ou nao
com o esperado. E importante ressaltar que a escolha do polindmio também deve ser feita de
forma qualitativa, onde entende-se inicialmente os poténcias polindmios capazes de modelar o

sistema escolhido para estudo. Outro ponto fundamental € a visualizacdo do comportamento do
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sinal de controle, avaliando a compatibilidade com o projeto desenvolvido.

Embora a abordagem qualitativa seja um ponto importante no estudo, a andlise
quantitativa é predominante nesse trabalho. Com efeito, a persisténcia de excitacdo dos dados
obtidos € determinante da viabilizacdo na modelagem data-driven do sistema, em que o resultado
quantitativo deve ser obedecido. Ademais, em uma andlise do trabalho orientado a dados é im-
prescindivel que seja utilizado critérios métricos na avaliacao dos resultados obtidos comparados
ao resultado esperado. Logo, esse estudo € baseado na aplicagcdo do Erro Médio Absoluto (MAE)
usado para avaliar a precisdo dos resultados, do Erro Quadratico Médio (MSE) visando enfatizar
a magnitude do erro, da Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE) com o intuito de analisar
o MSE em sua unidade original, do Coeficiente de Determinacio (R?) para interpretagio da
variacdo e confiabilidade do modelo, do Indice de concordancia (ICC) para aferir a concordancia
e semelhanca entre os modelos e do Coeficiente de Determinagio Ajustado (AR?) julgando a
superestimacdo da qualidade do modelo levando em consideracdo as varidveis independentes do
problema.

A natureza aplicada dessa pesquisa busca introduzir um conhecimento novo com
a aprimoracao da técnica de Decomposicao de Modo Dinamico, disseminada mundialmente,
criando o método DMDp. Além disso, busca-se realizar experimentos praticos com o estudo de
caso, a fim de promover a melhoria proposta implementada na técnica de controle preditivo ndo
linear, criando o NMDPC. Esses resultados sao consequéncias de objetivos exploratérios, visto
que esse trabalho é precursor da técnica do DMDp e a partir dessa descoberta, visualiza-se ind-
meras pesquisas futuras na drea. Ademais, no estudo de caso, existe o objetivo descritivo quanto
a explicacdo e fundamentagdo da planta em estudo, onde € realizado uma andalise matematica,

fisica e analitica detalhada do sistema.
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2 CONTROLE DATA-DRIVEN

Os estudos em data-driven surgiram na ciéncia de computacao, ganhando forca em
controle, otimizacao e identificagdo de sistemas posteriormente. Segundo Hou e Wang (2013),
o controle data-driven inclui todos os modelos de controle baseados e projetados diretamente
por meio de ensaios on-line ou off-line de dados de entrada e saida dos sistemas controlados ou
conhecimento prévio no processamento de dados que ndo contenham informagdes explicitas do
modelo matemdtico do sistema, e que possa ser garantido por meio de uma anélise matemaética,
sobre condi¢des razodveis, a estabilidade, convergéncia e robustez do processo.

As primeiras contribui¢cdes em controle data-driven originaram-se com o controle
adaptativo proposto por Ziegler e Nichols (1942) no artigo titulado de Optimum Settings for
Automatic Controllers, onde apesar de ndo serem utilizados dados na prética para o projeto do
controlador PID, essa técnica se baseia em utilizar experimentos fisicos e observacdes praticas
do sistema, ndo precisando do desenvolvimento analitico do mesmo.

Mais a frente, técnicas em controle data-driven foram incorporadas no projeto de
controladores de sistemas lineares chamados de Linear-Quadratic-Gaussian. Skelton e Shi
(1994) e Furuta e Wongsaisuwan (1995) comecaram a utilizar e explorar essa técnica em seus
trabalhos.

Uma das grandes contribui¢des data-driven estd no controle de sistemas ndo lineares,
abordado inicialmente em Model-free adaptive control por Hou (1994), utilizando uma derivada
parcial em um modelo equivalente linearizado visando substituir o sistema ndo linear em um
determinado ponto de operagdo de forma on-line.

No mesmo ano, modelos de controle data-driven off-line foram proposto em Iterative
feedback tuning por Hjalmarsson et al. (1994) tendo como ponto focal a técnica de otimizagao
iterativa dos parametros do controlador de acordo com a estimacdo de um gradiente. Sua versiao
desenvolvida para sistemas nio lineares € abordado também por Hjalmarsson (1998).

Outro controle data-driven conhecido é o Virtual reference feedback tuning introdu-
zido por Campi et al. (2002), com o intuito de selecionar parametros de controle para sistemas
lineares invariantes no tempo adicionando um sinal virtual de referéncia.

Entretanto, o questionamento relevante em relacdo ao data-driven era como explicitar
o comportamento de processos reais com dados. Esse questdo foi sanada por Willems et al.
(2005) com o Lema fundamental de Willems et al.’s, que prova que se o sinal de entrada de

um sistema controldvel linear e invariante no tempo € persistentemente excitante e de ordem
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suficientemente alta, esse sinal descreve o comportamento completo do sistema.

2.1 Decomposicao de Modo Diniamico

Entre as inimeras técnicas data-driven, a Decomposi¢do de Modo Dinamico, mais
conhecido por ser termo original Dynamic Mode Decomposition (DMD), foi popularizada
inicialmente por Schmid e Sesterhenn (2008) e por Schmid (2010), tendo como objetivo de
decompor séries temporais complexas em modos dindmicos capazes de capturar padrdes de
comportamento e evolugdo ao longo do tempo de sistemas dindmicos de fluidos. Esse método
foi revisitado e desenvolvido por Kutz et al. (2016) na aplicagdao de modelagem data-driven de
sistemas dindmicos complexos.

Suponha que x; seja a medicdo dos estados de um sistema dinadmico discreto, assu-
mindo k como o instante temporal discreto e x € R", a técnica matemética do DMD propde que
o estado instantaneamente futuro x| € relaciondvel linearmente com x;, através do operador

A e R

X1 = AXg (2.1)

Com efeito, define-se a série temporal de dados dos estados como:

X := X0 X1 ... XT_—1 (2.2)

X''=1lx x ... xr (2.3)

Em que a equacao (2.1) pode ser reescrita matricialmente como:

X' =AX (2.4)

Dessa forma, a modelagem DMD busca encontrar a melhor estimativa para o valor

do operador A, definido por:
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A=Xxx" (2.5)

Onde, * representa a pseudo-inversa de Penrose (1955)

2.2 Decomposicao de Modo Dindmico com Controle

A Decomposi¢cdo de Modo Dinamico com Controle (PROCTOR et al., 2016), ti-
tularizado de Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc), é uma variacdo do DMD
que adiciona a equacao (2.1) o termo referente a entrada de controle do sistema uy, assumindo

u € R™, relacionado linear com x| através do operador B € R"*":

Xkr1 =Ax+Buy (2.6)

Entdo, define-se a série temporal de dados de entrada como:

U= up Uy ... UT—q 2.7

Em que a equagdo (2.6) pode ser reescrita matricialmente como:

X'=AX+BU (2.8)

Existem duas andlises possiveis na resolu¢do do problema dependendo do conheci-

mento prévio ou ndo do operador B.
2.2.1 Operador B conhecido

Nesse caso, a técnica DMDc € simplificada ao DMD, onde a equacio (2.8) pode ser

reescrita de maneira que:

X —BU =AX (2.9)

Em que o operador A deve ser determinada analogamente a equacgdo (2.5):
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A=(X'-BU)X" (2.10)
2.2.2 Operador B desconhecido

Quando ndo possui nenhum conhecimento prévio da matriz B, deve-se reescrever a

(2.8) como

X,:[B A} Z @2.11)

Dessa forma, determina-se o operador S € R"*("+™) definido como:

S= [B A} 2.12)

Assim, o operador S é determinado de acordo com:

S=X' (2.13)
X

2.3 Persisténcia de Excitacio em Modelos Data-driven

O trabalho de Persis e Tesi (2019) intitulado de Formulas for Data-Driven Control:
Stabilization, Optimality, and Robustness, revisita o trabalho de Willems et al. (2005), provando
a existéncia de parametrizacOes de sistemas de controle em malha fechada capazes de reduzir o
problema de estabilidade para um modelo de desigualdade matricial linear dependente dos dados
de entrada e saida persistentemente excitantes e de ordem superior.

A primeira defini¢cao proposto por Willems et al. (2005) e que serd fundamental para
o seguimento desse trabalho é que um sinal ¢ € R e de tamanho 7 € dito persistentemente
excitante de ordem L se sua representacio matricial Q € de full rank o L. Observe que por essa

defini¢do, tem-se também que T > (o + 1) L — 1, onde:
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q(0)  q(1) - q(T—-L)
0 q(‘l) q(.2) q(T—‘L+1) @4
g(L—=1) ¢(L) --- q(T—=1) |

A luz dessas definicdes, sugere-se a perspectiva do trabalho Persis e Tesi (2019)
aplicado a dados de entrada e saida de trajetdria unitdria, representado pela a escolhade r := 1
para a ordem da matriz de Toeplitz e da matriz de observabilidade.

Considerando sistema linear e discreto:

Xkr1 =Axy+Buy (2.15a)

Yk = Cxp+Duy (2.15b)

Onde, x ¢ R", u € R™ e y € R?, a partir do Lema 1 de Persis e Tesi (2019), temos
que para uma sequéncia de entrada persistentemente excitante de ordem n+ 1 e de tamanho

T>(m+1)n+m:

U
rank =n+m (2.16)
X

Onde U e X sao as séries temporais de entrada (2.7) e de estados (2.2) respectiva-
mente.

A condig¢do (2.16) responde ao fato de que garante que os dados de entrada e saida
correspondem ao funcionamento do sistema.

Ainda assim, o Lema 2 de Persis e Tesi (2019) torna factivel o fato que para uma
sequéncia de entrada persistentemente excitante de ordem n + 1, qualquer trajetoria de entrada e

saida pode ser expressa como:

U
- g (2.17)

Onde, g € RT e a Y representa a série temporal de saida:
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Y=y m oo v (2.18)

A consequéncia do Lema 2 e da condic¢do (2.16) sugere o tipo de identificacdo tratado
pela Decomposi¢do de Modo Dindmico, em que pelo Teorema 1 de Persis e Tesi (2019) obtém-se

que o sistema (2.15a) equivale a:

T
U u
X1 =X’ g (2.19)
X Xk

Sendo X’ a série temporal (2.3).

Aplicando ao Lema 2, tem-se que uma equagao similar a (2.13):

T
v
[B A}:X . (2.20)

Essa proposta € somente valida para os casos em que se conhece o sistema (2.15).
Em termo de disponibilidade apenas de dados de entrada e saida da planta, pode-se considerar o

seguinte sistema:

Xpt+1 = Axy 4+ Buy (2.21)

De acordo com o Corolario 2 proposto por Willems et al. (2005), tem-se dois casos
particulares:

1. Para uma sequéncia de entrada persistentemente excitante de ordem n:

rank [X] —n+1 (2.22)

2. Para uma sequéncia de entrada persistentemente excitante de ordem n+ 1:

U
rank =n+m (2.23)
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2.4 Representacio de Sistemas Polinomiais Nao Lineares em Modelos Data-driven

O trabalho Data-driven stabilization of nonlinear polynomial systems with noisy data
proposto por Guo et al. (2021), busca aplicar data-driven em sistemas polinomiais ndo lineares,
obtendo modelos de controle estdveis usando duas técnicas principais, que sio elas a estabilidade
de Lyapunov e métodos de soma de quadrados utilizando a ferramenta de Papachristodoulou
J. Anderson e Jagt (2021) na otimizacao do controlador.

Considerando o sistema polinomial

i=f(x)+gx)u (2.24)

Onde, x € R" e u € R™, f(x) € 22" e g(x) € 2" representam os polindmios
desconhecidos presentes no sistema.
Assumindo que a origem do sistema é equilibrado, ou seja, f(0) =0 e que o grau

madximo de f(x) e g(x) sdo conhecidos, é possivel reescrever (2.24) da seguinte forma:

£=AZ(x)+BW(x)u (2.25)

Em que, Z(x) € 2V*! representa o vetor de N polindmios de estados do sistema
presentes em f(x), W(x) € &?7%™ representa a matriz de ¢ X m polindmios de estados presentes
na entrada, e A € R™N ¢ B € R"*4 sdo matrizes desconhecidas.

E importante citar que os autores Guo et al. (2021) propde substituir Z (x) pelo vetor
Z(x) € 2P*! que possui menor grau e menor dimensio, proporcionando ganho de eficiéncia
computacional. Normalmente, restringe-se Z(x) ao vetor de estados. Com efeito, deve ser

satisfeito que:

Z(x) = H(x)Z(x) (2.26)

Onde H (x) € 2N*p.

Com isso, a andlise de estabilidade € baseada na funcio de Lyapunov dada por:

VX)=2x)TP 1 2(x) (2.27)
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Sendo P uma matriz positiva e definida.

A luz dessas consideragdes, no capitulo 3, do trabalho oferece uma abordagem
unificada entre os conceitos desenvolvidos em Decomposi¢do de Modo Dindmico com Controle e
em Representacdo de Sistemas Polinomiais Nao Lineares em Modelos Data-driven considerando

os fatores chaves presentes em Persisténcia de Excitacio em Modelos Data-driven.



32
3 DECOMPOSICAO DE MODO DINAMICO POLINOMIAL

O uso de polindmios simplifica a modelagem de sistemas dindmicos complexos,
resultando em uma analise mais versatil. Além disso, sdo extremamente eficientes em termos
computacionais. Outra vantagem da utilizacdo de modelos polinomiais, € a existéncia ampla de
aplicacdes em técnicas de controle, estabilizacdo, predi¢do, identificacdo e anélise de robustez.
O DMDp permite retratar o sistema em uma ampla faixa de polindmios em fungdes dos estados
da planta.

Com efeito, o DMDp representa a proposta principal desse estudo, que explora a
obtencdo de modelos polinomiais capazes de descrever sistemas dindmicos complexos, lineares
ou ndo lineares, racionais ou nao racionais, utilizando apenas dados de entrada e de saida da
planta. O DMDp fundamenta-se na unificacdo das técnica abordadas nas secdes Decomposi¢ao
de Modo Dinamico, Decomposi¢cdo de Modo Dinamico com Controle, Persisténcia de Excitagao
em Modelos Data-driven e Representacao de Sistemas Polinomiais Nao Lineares em Modelos

Data-driven do capitulo 2.

3.1 Definicao do Sistema Polinomial

Considerando o sistema polinomial discreto definido como:

Xer1 = F (k) + G o) uy (3.1

Onde x e R" e u € R™, F(x) € 22! e G(x) € 2™ representam os polindmios
desconhecidos presentes no sistema.

Assume-se que os graus superiores de F(x) e G(x) sdo conhecidos e que a origem
do sistema esta em equilibrio, ou seja, F(0) = 0.

Portanto, pode-se representar a equacao (3.1) por:

X1 =AZ(x) + BW (xi) uy (3.2)

Em que, Z(x) € 2V*! representa o vetor de N polindmios de estados do sistema
presentes em f(x), W(x) € 7™ representa a matriz de ¢ x m polindmios de estados presentes

na entrada, e A € R ¢ B € R"*4 representam os operadores lineares do DMDp.
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Sem perda de generalidade, com a defini¢do que Z(0) = 0 e que o grau superior de

Z(x) é conhecido, pode-se escrever que Z(x) = H (x)x para H(x) € &2N*" assim a equacio (3.2)

se torna:
Xk41 :AH(xk)xk —|—BW(xk) Uy, (3.3)
Apd6s isso, define-se as séries temporais de x; 1, Z(x;) e W (x;) respectivamente por:
o
X/ =Xy X2 ... XT (3-4)
o
o
X := X0 X1 ... XT—1 (3.5)
I
o
U= up Uy ... UT—q (3.6)
I
| | | |
Zy = H(Xo)XQ H(xl)xl H(fol)fol (3.7)
| | | |
| | | |
Wo = |W(xo)up W(xi)uy ... Wixr—1)ur—_ (3.8)
| | | |
Logo, a equacgdo (3.3) pode ser reescrita matricialmente:
X' =AZ,+BW, (3.9)

A luz desses resultados, a partir do modelo polinomial discreto (3.1) foi possivel

obter a equagdo (3.9) que representa 0 modelo em série temporal do sistema.
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A equagdo obtida para o DMDp (3.9) se assemelha a equagdo do DMDc (2.8).

Ademais, a andlise a partir de agora é andloga a utilizada anteriormente, que depende do

conhecimento prévio do operador B.
3.2.1 Operador B conhecido

Nesse caso, a equacdo (3.9) deve ser reescrita como:

X/_BVV() =AZ,

Entao, o operador A é:

A= (X'"-BW,)Z!
3.2.2 Operador B desconhecido

Quando B € desconhecido, segue-se que:

W,
vl a] |

s=|5 4]
Logo,
.1.
S=X' Yo
Zo

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

E importante ressaltar que para o caso em que se escolha Z(x) = M eW(x) = [1} ,

o DMDp € igual ao DMDc.
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3.3 Condicao Persistentemente Excitante dos Dados

As técnicas data-driven DMD e DMDc ndo garantem que os dados utilizados na
obtencdo dos operadores representam fielmente o sistema e que podem servir de modelos vidveis
na descri¢do do funcionamento pratica da planta. Portanto, busca-se provar a condi¢do de
persisténcia excitante dos dados a fim de assegurar a qualidade dos dados na representacao fun-
damental do sistema em estudo, o qual pode ser utilizado como modelos preditores, rastreadores
ou classificadores.

De acordo com o que ja foi detalhada na secdo 2.3, se U for persistentemente

excitante de ordem n + 1, entdo:

U

rank =n+m (3.15)
X

Pelo teorema de Rouché—Capelli' e assumindo que a (3.15) é verdade, tem-se que a

o sistema (3.16) admite infinitas solugdes para g € R”, explicitando o resultado do Teorema 1

proposto por Persis e Tesi (2019):

= 8 (3.16)

Com efeito, g pode ser expresso como a soma da resposta particular e da resposta

adicional de espaco nulo do sistema, de acordo com a Equacio (3.17).

g= +|1- o (3.17)

U
Onde w € RT é um vetor arbitrario no espaco das colunas da matriz que
X

compde a resposta adicional do espago nulo.

A equacdo (3.3) pode ser reescrita como:

' Seja Ax = B um sistema linear de n varidveis, existe solugio somente se o rank da matriz A for igual ao rank da

matriz aumentada [A|B]. Ainda assim, se n = rank(A) entéo a solug@o € dnica, caso contrério existem infinitas
solucdes.
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uj
Xt = [BW(x) AH(x)] (3.18)
Xk

Substituindo (3.16) em (3.18), obtém-se que:

ul | lul |w Ul |u
xk+1:[BW(xk) AH(xk)] +|1- ) (3.19)
x| [ Ix| |x x| |x

Com isso, € possivel notar o resultado andlogo ao da equacao (3.12), para Z, = H, X:

'~ 4] (3.20)

Pode-se resumir a formulagdo (3.19) em:

i i
Ul m ul |u
Xpes1 =X +|1- ® (3.21)
x| |x x| |x

Sem perda de generalidade, pode-se anular o termo da resposta adicional do espaco

nulo:
T
, U U
X |1- o=0 (3.22)
X X
Resultando assim na seguinte representacao linear do sistema:
T
/ U Uy
Xk+1 = X (323)
X Xk

A luz desses resultados, percebe-se um relacio direta por meio da equacio (3.12)
entre o trabalho proposto por Willems et al. (2005) e a Decomposicdo de Modo Dindmico. Isso
promove uma factibilidade do sistema identificado, o operador S dado por (3.13) representa

T
os coeficientes do polindmio W (i) ug Z(xk)] . Com isso, a partir de dados de saida €



37

R" e de entrada € R persistentemente excitante de ordem n + 1, onde faz-se valido que o
rank [in put out put] ! = n+ m, é possivel obter um modelo polinomial para qualquer sistema
que cumpra as condigdes.

Esse modelo polinomial para o sistema serd utilizado no capitulo 4 como modelo de

planta para o controlador preditivo nao linear.
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4 CONTROLE PREDITIVO

A origem do Controle Preditivo por Modelo, conhecido mundialmente como Model
Predictive Control (MPC), data da década de 1970, surgindo com o objetivo de utilizar um
modelo de previsao do sistema capaz de constituir uma lei de controle baseada na otimizagdo de
uma funcdo custo. Com efeito, essa funcdo deve ser parametrizada com os valores previsto pelo
modelo dentro de um horizonte de predicao e com os valores de controle dentro de um horizonte
de entrada. Inicialmente foram propostas otimizagdes analiticas lineares, que foram substituidas
por técnicas computacionais, advindo do desenvolvimento de algoritmos mais sofisticas na érea.
Com essa evolucdo, as fungdes custos passaram a poder ter restricdes vinculadas, fortificando

mais ainda o Controle Preditivo.

4.1 Fundamentos basicos

Todos os tipos de controles preditivos tomam como base trés processos fundamentais,
que devem seguir a ordem de:
1. Construcido do modelo de predicdo do sistema dentro de um horizonte de tempo;
2. Otimizagao de uma fung¢do custo planejada;
3. Obtencdo da lei de controle.
Visando entender os conceitos do controle preditivo, esse trabalho é baseado em

fundamentos abordados nos livros de Camacho e Alba (2013) e Rossiter (2022).

4.1.1 Modelo de predicao

Considere o sistema discreto em espaco de estado:

Xkr1 =Ax+Buy (4.1a)
i = Cxy +dy (4.1b)
Onde:

— x € R™: estados;
— u € R™: entradas;
— y € R”: saidas;

— d € RP: pertubagdes nas saidas.
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A partir desse sistema, obtemos que o estado e a saida a um passo futuro é dada por:

Xkr1 =Axy+Buy (4.2a)

Vir1 = Cxpp1 +dyyn (4.2b)

Substituindo (4.4a) em (4.4b):

Vik+1 = CAxp +CBuy +dyy g 4.3)

Sendo assim, a saida a ¢ passos no futuro é:

X1 =A X+ AT Bug + AT Bug 4 Bugy (4.42)
Vs = ClA" x; +A"" ' By, -I—At_zBukH +o +Bugs ]|+ diss (4.4b)
Vik+r1 = CAxp +CBuy +diyq 4.5)

Logo, € possivel definir o modelo matricial de predi¢do para um horizonte #,:

Xk+1 A B 0 0 m

Xkio A? AB B 0o - Ui 1

Xep3 | = |AP | %+ | A2B AB B || we (4.6a)
xk—i—ty Aty Al‘yf IB AtnyB Aty73B uk-i—ly—l

Yk+1 CA CB 0 0 e U i1

k42 CA? CAB CB 0 || e diy2

Yirs | = |CA® | x+ | CA’B CAB CB || wgo |+ |diys (4.6b)
Vi, | | CAY _CAfrlB CA»™ 2B CA»B | [#ern—1] i

Simplificando, temos que o modelo de predigao é:
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X =Px;+Hcu (4.7a)
—k+1 —k

y =Px;+Hu +d (4.7b)
—k+1 —k  —k+1

Normalmente, € interessante adotar a variacdo do sinal de entrada Auy = uy — uy_1,

consequentemente, tem-se que a equacgao (4.1) deve ser escrita como:

X A B X B
= “1T 171 amg (4.82)
Uy 0 1 Up_q 1
Xk
w=|c ol +dy (4.80)
Uk—1

Em que o sistema (4.7) se torna:

gkﬂ =P,w+H, Aik (4.9a3)
y =Pw,+HAu +d (4.9b)
— k41 —k  —k+1
X
Para w;, = ¢
Uk—1

4.1.2 Otimizacdo da fungado custo

Com o modelo de predi¢do obtido, o proximo passo € obter a funcio custo e otimizar-
la, minimizando seu valor em relagdo ao sinal de controle. A existéncia de restri¢des no projeto
implica a necessidade de ser feita uma otimizacao numérica, entretanto as configuragdes sem
restricdes podem ser resolvidas de forma analitica. A fun¢do custo normalmente é quadratica,
tendo o termo referente ao erro entre a saida prevista e o sinal de referéncia desejado e termo

referente a variacdo do sinal de entrada. Com efeito, pode-se desenvolver a seguinte funcio custo

genérica:
ty =1
J="Y lrkrj =y Wolrerj =il + Y Mg Wauhug (4.10)
j:lw j:()

Onde:
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— t,: méaximo horizonte de predi¢@o;

t,: minimo horizonte de predicao;

t,: horizonte de controle;

Wj: peso de predi¢do;
— Wau: peso de controle;

r: sinal de referéncia;

A equacdo (4.10) pode ser escrita em uma forma mais compacta:

J=[r —y ]TWy[r —y ]—I—AuTWAMA

u 4.11)
—ktl —py —k+l =gy —k —k

4.1.3 Leide controle

A lei de controle é entdo definida como a minimiza¢do da func¢do custo (4.11) em

funcdo de Au:
‘>

min J=[r —y |"W[r —y J+Au"WpA

u (4.12)
- — — -
Ai k+1 0 =4 k+1 =gy k k

As escolhas futuras do sinal de controle representam o grau de liberdade na minimi-
zacdo de J, que geralmente € igual ao horizonte de controle #,. Assumi-se também que a variacio
do sinal de controle além do seu horizonte seja nulo.

No estudo do MPC, um dos pontos chaves na obtencao da lei de controle € o conceito
do horizonte retrocedente, onde a otimizagdo acontece sempre no intervalo de tempo do modelo
de predicao, levando em consideracdo o horizonte de predicao.

Outrossim, a equacdo (4.12) pode conter restricdes, tanto no sinal de controle quanto
no sinal de predi¢do. Essa possibilidade singulariza o MPC, em que a escolha de limites
inferiores, superiores e adi¢do de inequacdes variadas aos sinais implica seguranca e estabilidade
a planta. Contudo, essa caracteristica necessita da utilizacdo de otimizadores numéricos que

resolvam problemas computacionais quadraticos.

4.2 Perspectiva Historica

Todas as técnicas de controle preditivo seguem a premissa dos trés fundamentos

citados na se¢do anterior, diferenciadas por suas propostas no projeto de cada processo. Histori-
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camente pode-se entender o processo de desenvolvimento do controle preditivo analisando as

técnicas propostas pelos diferentes autores ao passar do tempo.
4.2.1 Model Algorithmic Control

Proposto por Rault ez al. (1978) e inicialmente denominado de Model Predictive
Heuristic Control (MPHC), o Model Algorithmic Control (MAC) foi um dos primeiros trabalhos
sobre controle preditivo por modelo. Idealizando um modelo de predi¢do baseado em uma res-
posta ao impulso, é vdlido somente para processos estdveis em malha aberta. Outra caracteristica
do MAC ¢ a utilizacdo do sinal de entrada e ndo de sua variacdo, com horizonte de controle

inexistente.
4.2.2 Dynamic Matrix Control

Dynamic Matrix Control (DMC) representa uma das técnicas pioneiras nos estudos
do MPC, promovido por Cutler e Ramaker (1980). Usando um modelo de predi¢do de respostas

ao degrau com um horizonte de predic¢do, usa otimiza¢cdo numérica em um modelo com restrigdes.
4.2.3 Predictive Functional Control

Desenvolvido por Richalet (1993), o Predictive Functional Control (PFC) usa um
modelo de predi¢cdo baseado em espaco de estados, permitindo a utilizacdo de modelos nao
lineares e linearmente instaveis. O PFC divide-se em duas caracteristicas bdsicas. A primeira,
chamada de pontos coincidentes, determina que apenas um conjunto do horizonte de predi¢cdao
seja utilizado no cdlculo da fungdo custo. J4 o conceito de fungdes bésicas parametriza o sinal de

controle usando um conjunto de fun¢des polinomiais. A funcdo custo do PFC é:

by

T=Yreej = Yir ) (et — Vi) (4.13)
=

4.2.4 Extended Prediction Self Adaptive Control

O Extended Prediction Self Adaptive Control (EPSAC) foi popularizado por Keyser
e Cauwenberghe (1985) e usa um modelo baseado em funcdo de transferéncia com um termo de

pertubag@o v(t):
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Az () =B uy—q+v(1) (4.14)

Considerando que a partir de um instante de tempo ¢, a varia¢do do sinal de controle

é nulo, a fungio custo do EPSAC usa um atraso d e um conjunto polinomial P(z~!) em sua

formulacao:
ly
J =Y [resj— P Dyis ) Wolresj — P27 )yia ] (4.15)
i—d

A lei de controle pode ser obtida analiticamente em fun¢do da resposta ao impulso

do sistema discreto ;:

ty _
Y hiWylres ;= P& yis |
ty
Lj—a Wi

Uy = (4.16)
4.2.5 Extended Horizon Adaptive Control
Sugerido por Ydstie (1984), o Extended Horizon Adaptive Control (EHAC) utiliza

um modelo baseado em funcdo de transferéncia:

Az Ny(6) =Bz g 4.17)

Em que a o modelo de predi¢cdo é dado por:

Yers, = Vi +F (2 Ay (4.18)

Prop&e a minimizacdo do esforgo no sinal de controle, sendo a sua funcio custo dada

por:

ty—d
T=Y Aul, Auy; (4.19)

j=0

A lei de controle considera um coeficiente o; que corresponde a varia¢do do sinal de
controle.
o0 [Tkt —

e = gy + ey e (4.20)
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4.2.6 Generalized Predictive Control

A fim de generalizar todas as func¢des custos dos controles citados anteriormente,
Clarke et al. (1987) prop6s o Generalized Predictive Control (GPC), que representa um dos
grandes momentos do Controle Preditivo.

Pode-se fazer uma abordagem tanto em fun¢do de transferéncia como em espago de
estado e como em modelo interno do GPC. No caso desse trabalho, serd explorado o modelo em

espaco de estado, representando pela equacdo (4.8) expandida:

X A B X B
R “1T 171 amg (4.212)
Uy 0 1 Up_1 1
Xk
Vi = [C D} ~+ DAuy +dy, (4.21b)
U1

O modelo deve satisfazer que y = r e Au = 0. Ainda assim, sem perda de generalidade
e visando obter uma lei de controle rastreadora, adiciona-se a representagcdo as respostas em
estado estaciondrio de referencia dos estados xg € das entradas ug. Isso implica a seguinte

otimizacao da funcao custo:

min J=|x —xss]TWy[x — Xgs] + [u — uss]TWu[u — U] (4.22)
u — — - —

Onde W), deve conter termos presentes de C Tc para r —y = C(xg — x).
Utilizando o modelo de predicao (4.7), € possivel fazer uma simples translagdo da

trajetdria, onde a funcdo custo (4.22) € escrita como:

min J= [Pxx+qu]TWy[Pxx+qu] +ulW,u (4.23)
u - - = -

—

A minimacdo analitica busca obter o valor de u tal que:
N

! (4.24)

Com efeito, isso resulta na seguinte lei de controle:
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u = —[H WyH,+W,] "H'W,P.x = —Kx (4.25)
4>
Incorporando o erro de estimac@o com as respostas em espaco estaciondrio:
_ TiyT —1 T
up —ugg = —(r—y)" [Hy WHy+ W, | H; WyPc(x — xg5) (4.26)

4.3 Controle Preditivo por Modelo

Observe que todos os controladores citados na se¢do Perspectiva Histérica usam
como referéncia um modelo de predi¢ao. Isso caracteriza o fundamento do Controle Preditivo
por Modelo, que engloba todos esses controladores preditivos.

Com efeito, o MPC proporciona uma abordagem mais completa ao GPC, expan-
dindo as possibilidades com a otimizacao numérica computacional. Consequentemente, essa
caracteristica oferece a adicao de restri¢cdes ao modelo, o que torna o MPC singular. Com efeito
€ possivel colocar restrigdes lineares nas entradas, nas variagdes das entradas, nos estados e nas

saida:

—YSYy=<y
Ainda € possivel adicionar outras inequacdes variadas, dependendo do programa de
otimizacao a ser utilizado.

Dessa forma, a equagdo (4.12) se resume a:

ngin J s.t. constraints 4.27)
u

—

4.4 Controle Preditivo por Modelo Nao Linear

Até entdo, todo o desenvolvimento abordado leva em conta um modelo de predicao
linear, otimizadores lineares e leis de controles lineares. O NMPC surge oferecendo uso direto

de modelos de predicdo ndo lineares e restrigdes ndo lineares. O estudo proposto por Chen e
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Allgower (1998) oferece modelos de NMPC, o quais sdo desenvolvidos em outros trabalhos de
Allgower et al. (1999) e Findeisen et al. (2003).

Outrossim, o desenvolvimento de estudos de estabilidade, otimizacao e robustez do
NMPC sao pontos focais dos trabalhos propostos por Mayne et al. (2000) e por Nicolao et al.
(2000).

O NMPC desfruta da evolugao dos otimizadores computacionais, os quais possibili-
tam o desenvolvimento de minimizacao de funcdes custos ndo lineares seguindo restricdes que
também podem ser ndo lineares. Contudo, ainda assim é um controlador que demanda muito
esforco computacional, sendo fundamental a escolha correta do modelo de predi¢ao, o qual deve

ser sempre o mais simples possivel que garanta um resultado satisfatorio.

4.4.1 Projeto do algoritmo

Nesse trabalho, o projeto do controlador preditivo nao linear € baseado no algoritmo
implementado por MathWorks (2023), que fornece um objeto nlmpc capaz de gerar sinais de
controle otimizados. O fundamento do programa € resolver a minimiza¢do de uma funcdo custo
ndo linear e ndo quadrética seguindo as restri¢cdes que também podem ser ndo lineares. Ademais,
€ possivel passar modelos de predi¢des ndo lineares para controlador.

Com efeito, a implementagdo do algoritmo abordada nesse trabalho pode ser descrita
pelo seguintes passos:

1. Inicializar as quantidades de entradas, estados e saidas necessdrias para criagdo do contro-
lador;

2. Informar ao controlador o tempo de amostragem do modelo de predi¢do, o horizonte de
predicdo, o horizonte de controle e o numero de parametros adicionais;

3. Caso seja utilizado a fun¢do custo padrao, conforme sera realizado nesse trabalho, deve-se
passar ao controlador os valores de pesos das varidveis manipuldveis e das varidveis de
saida, assim como as restri¢des de limites inferiores e superiores para cada uma;

4. Por fim, fornecer ao controlador o modelo de predi¢do e informar se € continuo ou discreto.

Seguindo esses passos, € possivel configurar o algoritmo do controlador que estard
apto a operar conforme projetado.

O objetivo desse trabalho é implementar modelos de predi¢des polinomiais obtidos
pela técnica DMDp descrita no capitulo anterior e portanto observar o seu comportamento como

protétipo interno do controlador preditivo ndo linear. Portanto, € vidvel o uso da func¢do custo
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padrdo do MathWorks (2023) assim como a simplificacio mdxima do controlador. Por padrdo, a

otimizacao é baseado na seguinte equagao:

J(zk) = Jy(zie) +Ju(zr) +JTauzx) +Je (zk) (4.28)

Onde Jy representa o custo de rastreamento de referéncia do sinal de saida, J, € o
custo de rastreamento do sinal de entrada, Jp, € designado ao custo da variagdo do sinal de
controle e J¢(zx) € 0 custo da violagdo das restricdes. Tem-se que o equacionamento para cada

uma dessas funcdes € dado por:

n‘ p y 2
Z{ L [rj(k+ilk) — yj(k+i|k)}} (4.29)
]:11:1 j
u pfl ‘4/1.“_ 2
Jula) =}, o [ (k4 i1K) = 4 gargen (k + 1K) (4.30)
j=1i=0 | 5;
ny p—1 [ WAu 2
Tau(ze) =) { oL uj(k+ilk) —uj(k+i— 1yk)]} (4.31)
j=1i=o0 { %j
Je(2k) = pe€f (4.32)
Em que:

— k: intervalo de controle atual;

p: horizonte de predi¢ao;

ny: nimero de varidveis de saida do sistema;

n,: nimero de variaveis de controle do sistema;

- le j+ peso do sinal de saida j no horizonte de predicao i;

Wif’j: peso do sinal de controle j no horizonte de predi¢ao i;

- WlAj” peso de variagdo do sinal controle j no horizonte de predi¢ao i;
- si fator escalar do sinal de saida j;

— s5: fator escalar do sinal de controle j;

— &: varidvel de folga do intervalo de controle k;
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— pg: varidvel de penalizacdo da violagdo de restri¢ao;

yj(k+i|k): valor de predi¢do do sinal de saida j no horizonte de predigdo i;

rj(k+ilk): valor de referéncia do sinal de saida j no horizonte de predicdo i;

uj(k+ilk): valor do sinal de controle j no horizonte de predigdo i;
— Uj targer(k +i|k): valor de referéncia do sinal de controle j no horizonte de predicdo i;

Zx: vetor de varidveis de decisdo equacionadas por

o = uklk)T uk+ 10T . ule+p— 10T & (4.33)

A luz das consideragdes, seguindo todos esses passos é possivel projetar e configurar
o algoritmo simplificado de controle preditivo ndo linear usando o software MathWorks (2023).
Observa-se que a vantagem do enfoque nao linear no projeto do controle preditivo € a utilizacdo
de modelos polinomiais diversos na obtidos com o0 DMDp através dos dados de entrada e saida
ensaiados da planta. Logo, esse tipo de controle pode ainda ser classificado como Nonlinear
Model Data Predictive Control (NMDPC), ou seja, controle preditivo ndo linear baseado em
um modelo de dados. Existe ainda a possibilidade de usar diretamente o operador S do DMDp
como preditor do controlador, ndo necessitando assim obter o modelo polinomial do sistema. A
implementac¢do dessa ideia, possibilitaria a criacdo do Nonlinear data-driven Predictive Control

(NDDPC), isto &, o controle preditivo ndo linear data-driven.
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5 ESTUDO DE CASO

A proposta do estudo de caso desse trabalho consiste no projeto de um sistema
elétrico-hidraulico fundamentado em um par de tanques conicos, uma bomba centrifuga, uma
valvula de estrangulamento proporcional de vazao, tubos de transporte de fluidos, um inversor

de frequéncia, um sensor de nivel de liquido e um sistema de acionamento e controle.

Figura 1 — Sistema hidraulico.

Tanque
Superior

Valvula de

O Bomba estrangulamento
centrifuga proporcional de

vazao

Tanque
Inferior

>

Fonte: elaborada pelo autor.

O sistema hidrédulico € esquematizado conforme a Figura 1. Um dos tanques é
posicionado ao nivel do solo, sendo essa chamado de tanque inferior. O segundo reservatério fica
a uma determinada altura do chdo, sendo esse nomeado de tanque superior. A bomba centrifuga
€ responsdvel por realizar o trabalho de transportar o liquido presente no tanque inferior para o
tanque superior. Completando o ciclo hidraulico, o liquido escoa do tanque superior ao tanque
inferior, através de uma vélvula de estrangulamento proporcional de vazao.

Com efeito, o sistema elétrico € visto de acordo com a Figura 2, representado por
um inversor de frequéncia, acoplado a um sistema de acionamento e controle, responsdvel por
acionar a bomba centrifuga. E mesmo sistema de acionamento e controle é responsavel por
determinar o estrangulamento proporcional na vélvula de vazdo. Finalizando o fluxo, o sensor de
nivel de liquido é posicionado no tanque superior, sendo o sinal do mesmo captado pelo sistema

de controle.
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Figura 2 — Sistema elétrico-hidraulico.
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.1 Modelo teodrico

O sistema € fundamentado na geometria espacial do tanque, na mecanica dos fluidos
envolvendo o principio hidrdulico da planta e no sistema de controle responsédvel por sensoria-

mento e acionamento do sistema.
5.1.1 Geometria espacial

O modelo matematico proposto para o sistema elétrico hidrdulico consiste na andlise
fisica da variacdo de volume de liquido no tanque superior. Essa variacdo € igual a diferenca da
vazao de liquido que entra, proveniente do trabalho realizado pela bomba centrifuga, e da vazio
de liquido que sai, ajustada conforme o estrangulamento proporcional da vélvula de vazao, de

modo representado pela equacao:

—V =4i—qo 3.1

Onde:
— V é o volume de liquido do tanque, em metros ctibicos (m?);
— ¢; é a vazio de entrada do liquido, em metros ctibicos por segundo (m3/s);

— ¢, é a vazdo de saida do liquido, em metros ctibicos por segundo (m>/s);
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Os dois tanques sao iguais e possuem a geometria de um tronco de cone, quando
existente uma coluna de liquido de altura ndo nula. Representado na Figura 3, o volume

geométrico € dado pela equagdo:

h
V:%( 21y (5.2)

Figura 3 — Geometria do tronco de cone. (a) Vista perspectiva e (b) Vista da secdo frontal.

R R

(@)

Fonte: elaborada pelo autor.

Onde:
— 7/ é o raio da base maior do tanque preenchido pela coluna de liquido, em metros (m);
— r € o raio da base menor do tanque, em metros (m);
— R € o raio da base maior do tanque, em metros (m);
— h € a altura da coluna de liquido no tanque, em metros (m);

— H € a altura total do tanque, em metros (m);
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E necessdrio ainda que duas condi¢des sejam atendidas dado a descri¢do do tronco
de cone, que sdo:
- 0<h<H;
- r<r <R
Utilizando semelhanga triangular, tomando como base a vista de secao frontal na

Figura 3, resulta em:

y = BT <RH_ 2 (5.3)

Ainda assim, reescrevendo (5.2) substituindo 7’

nrh*>(R—r)  wh®(R—r)?
H 3H?

V=nr’h+t (5.4

Resolvendo a equacdo diferencial (5.1) com a expressado (5.4) do volume do tronco

de cone, encontra-se que:

dh: q4i — 4o

dt 2nrh(R—r) wh*(R—r)?
2
S 2

(5.5)

5.1.2 Mecdnica dos fluidos

O conceito de mecanica dos fluidos aplicado ao tanque € baseado na proposta por
Bernoulli (1738), que visa obter a vazio de entrada e de saida em funcdo da altura da coluna de
liquido, responsaveis por descrever o sistema. Inicialmente, tem-se que a principal equagdo pode

ser expressado por:

1
P+ Epv2 + pgh = constante (5.6)

Onde:
— P € a pressdo do fluido, em pascals (Pa);
— p é a densidade do fluido, em quilogramas por metro ctibico (kg/m?);
— v é a velocidade do fluido, em metros por segundo (m/s);

— g é aaceleracdo da gravidade, em metros por segundo quadrado (m/s?);
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— h é a altura do fluido, em metros (m).

A vazao de saida de um fluido pode ser calculada a partir da seguinte equagao:

do =Arv (5.7

Onde:
— A, é a drea da abertura, em metros quadrados (m?);
— v é a velocidade do fluido, em metros por segundo (m/s);

Por sua vez, a equacio da velocidade de um fluido é dado por:

2P
v=y|— (5.8)
p
Trabalhando com as equagdes (5.6), (5.7) e (5.8), simplifica-se:
2gh
Go=A, —i (5.9)

Define-se k, como a constante de proporcionalidade que representa a relagdo entre a

area da abertura e a vazdo de saida do liquido:

ko =Ar | — (5.10)

Dessa forma, substituindo (5.10) em (5.9):

Go = koV'h (5.11)

Com isso, a equacdo (5.5) pode ser reescrita como:

dh i —koVh
an _ 9i = ko' . 5 (5.12)
dt »  2wrh(R—r)  wh*(R—r)
Tre+ + 5
H H

A bomba centrifuga é um dispositivo que bombeia um volume constante de fluido

por unidade de tempo. A velocidade angular da bomba é diretamente proporcional a quantidade
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de fluido bombeado por unidade de tempo, e a velocidade de rotag@o é controlada pelo inversor

de frequéncia.

qi :k,’CO (513)

Onde:
— k; € uma constante da eficiéncia da bomba e depende do design da bomba, em m3/s/rad/s;
— o ¢ a velocidade angular da bomba, em radianos por segundo (rad/s).

Substituindo (5.13) em (5.12), € possivel obter a principal fundamentacdo matema-

tica do sistema:

dh ki — ko\V/h
— = i@ ko 5 5 (5.14)
dt ,  2mrh(R—r)  mh*(R—r)
Tre+ + >
H H

Observando a equacao principal do sistema (5.14), verifica-se uma planta caracteri-
zada pela ndo linearidade em relacdo a altura do fluido. Além disso, esse modelo é representado
por uma equagdo racional. Essa particularidade dificulta a andlise matemadtica e fisica da planta,
assim como o projeto de controle. Portanto, serd utilizado a Decomposi¢do de Modo Dindmico
Polinomial, explicitado no capitulo 3, para obter o modelo polinomial referente ao modelo
analitico do sistema, usando apenas dados de entrada e saida adquirido pelo ensaio simulado da

planta (5.14).

5.1.3 Sistema de controle

O sistema de controle é estruturado com base em uma variavel de entrada, a ve-
locidade angular da bomba, e uma varidvel de saida, a altura do fluido no tanque. Ademais,
constituem de forma auxiliar ao sistema parametros dindmicos, a constante de proporcionalidade
e a constante da eficiéncia da bomba, e grandezas geométricas relacionadas ao reservatério em

forma de tronco de cone.

5.1.3.1 Entrada e saida

A varidvel de entrada mecanica definida para o sistema é a velocidade angular da
bomba (®), sendo responsdvel pelo acionamento da planta, fazendo com que o fluido seja

transportado do tanque inferior ao tanque superior em uma determinada propor¢do de vazao.
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A varidvel de saida mecanica € representada pela altura do fluido no tanque (k), que
¢ obtida através do sensor de nivel de liquido, presente do tanque superior.

No modelo de controle, sdo analisados pontos de operacao de referéncia, onde para
a entrada serd definido como @y e para a saida h;, respectivamente representados pela velocidade
angulas de referéncia e a altura do fluido de referéncia. A diferenca entre a varidvel real e a
varidvel de referéncia € o sinal de controle.

Sendo assim, definimos a entrada de controle do sistema como:

u(t) = o — ay (5.15)

E a saida de controle como:

y(t) =h—hy (5.16)
5.1.3.2 Pardmetros dindmicos

A constante de proporcionalidade (k,) € um dos parametros dindmicos do sistema,
sendo essa constante diretamente dependente da valvula de estrangulamento proporcional. A
segunda varidvel dindmica € a constante de eficiéncia (k;), a qual depende da bomba centrifuga
adotada no sistema.

Esses dois parametros dinamicos podem ser obtidos através de um ensaio em malha
aberta do sistema para cada varidvel. O resultado desse ensaio serd um conjunto de dados de
saida por tempo. Apos isso, realiza-se uma regressao linear com esses valores.

Descritivamente, para obter k; € necessdrio fechar totalmente a vdlvula de estrangu-
lamento proporcional de vazdo de saida e acionar o conjunto motor bomba para trabalhar com
uma vazao de entrada constante definida pelo operador. A medic¢do da altura do nivel de liquido
no tanque pelo tempo decorrido de ensaio fornece os dados necessdrios para a realizacdo de k;.

Por outro lado, para a aquisi¢do do valor de k,, requer que o tanque esteja com
sua capacidade maxima de volume e o conjunto motor bomba desligado. Com isso, abre-se
a vdlvula de estrangulamento proporcional de vazdo de saida a um certo nivel determinado
pelo operador. Analogamente a varidvel k;, os dados coletados de altura da coluna do liquido
pelo tempo decorrido de ensaio € suficiente para a aquisicao do valor de k, referente a abertura

definida para a valvula.
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5.1.3.3 Grandezas geométricas

As grandezas geométricas do tanque sao dadas pelo o raio da base menor do tanque
(r), o raio da base maior do tanque (R) e a altura limite do tanque (H). Esses fatores sdo tratados

como constantes.

5.2 Simulacao do projeto em malha aberta

A proposta de simulacdo do sistema em malha aberta requer o projeto da planta. Para
isso, define-se inicialmente as dimensdes que o tanque. Apds isso € imprescindivel a idealizacio
do comportamento modelo visando definicao dos valores dos pardmetros dindmicos e dos limites
dos sinais de entrada e de saida. Finalmente, utilizando o software MATLAB (The MathWorks,
Inc., 2023), é desenvolvido um programa para simular o comportamento do sistema resolvendo a

equacdo diferencial (5.14).
5.2.1 Dimensaes do sistema

O projeto das dimensdes da planta especifica as grandezas geométricas do tanque. A
base dessas medidas foram escolhidas de acordo com reservatdrios reais e possuem as seguintes
medidas:

— r=10.635, em metros (m);
— R =0.73, em metros (m);
— H =1.38, em metros (m);

E importante ressaltar que a altura da coluna de liquido serd limitada por 0 < 7 < 1.38,
em metros (m), e o volume do tanque variade 0 <V <2.0227, em metros ctbicos (m?), calculado
segundo a equacao (5.4).

Projeta-se a utiliza¢do um sistema motor bomba acionado por um inversor de frequén-
cia capaz de operar com uma frequéncia f que varia de 0 < f < 60, em ciclos por segundo (Hz).
Dessa forma, a entrada do sistema caracterizada pela velocidade angular da bomba € limitada
por 0 < @ < 376.9911, em radianos por segundo (rad/s).

Deseja-se que o tanque superior fique a uma altura de 12 metros do tanque inferior,
ou seja, € necessdrio que a bomba centrifuga opera com uma altura manométrica total de 12
metros. Ademais, serd utilizado uma motor com poténcia igual a 1.5 cv. A luz dessas definicdes,

é dimensionado uma bomba centrifuga de 1.5 cv com vazdo nominal de 14.0 m3/h.
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5.2.2 Comportamento do sistema

O comportamento do modelo projetado segue a premissa de que quando a valvula
de estrangulamento proporcional de vazdo de saida esté totalmente fechada e a velocidade do
conjunto motor bomba estd operando em seu valor maximo de forma constante. Empregando a

equagao (5.13) dimensiona-se o valor de k; como:

ki _ qi.nominal (5 17)

wmax

Onde:
— inominal = 14: vazdo nominal da bomba centrifuga, em metros ctbicos por hora (m3/h);
— Wpax = 376.9911: velocidade angular méxima.

Substituindo os valores:

ki =1.0316 x 107> [m® /s/rad /s] (5.18)

Outrossim, o modelo projetado segue uma segunda premissa de que quando o motor
estd ligado com frequéncia de 60 Hz e a vdlvula de estrangulamento proporcional de vazao de
saida € aberta por completo, a vazdo de entrada serd igual a vazdo de saida quando a coluna de
liquido atinge 60% da altura maxima do tanque H, equivalente a 0.8280 m.

A luz dessas consideracdes, iguala-se as equacdes (5.11) e (5.13) visando obter o

valor mdximo de k, a partir da especificacdo e do valor de k; previamente adquirido.

kiw

ko,max = \/ﬁ (519)
Substituindo valores:

Ko max = 0.0043 [m?3 /s] (5.20)

Portanto, resumi-se os valores paramétricos do sistema na Tabela 1.



Tabela 1 —Parametros do sistema
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Parametro

Descricao Valor Unidade
r Raio da base menor do tanque 0.635 m
R Raio da base maior do tanque 0.73 m
H Altura limite do tanque 1.38 m
h Altura da coluna de liquido 0<h<1.38 m
\% Volume de liquido o<V <2.0227 m3
f Frequéncia de acionamento do inversor 0< <60 Hz
0} Velocidade angular de acionamento da bomba | 0 < w < 376.9911 rad/s
H,; Altura entre o tanque inferior e superior 12 m
H, Altura manométrica de operacdo da bomba 12 m
Pot Poténcia nominal da bomba 1.5 cv
i nominal Vazio nominal da bomba 14 m’ [h
ki Constante de eficiéncia 1.0316 x 107> | m’/s/rad /s
k, Constante de proporcionalidade 0<k, <0.0043 m% /s

5.2.3 Simulacdo do sistema em malha aberta

Com efeito, pode-se analisar o comportamento do sistema em malha aberta por

diversos angulos diferentes, compreendendo o comportamento esperado da planta conforme o

projetado, as saidas para diferentes valores de entrada e a resposta do modelo para diferentes

valores de k,.

Inicialmente, verifica-se o comportamento do sistema simulando a vazao maxima da

bomba centrifuga com a valvula de estrangulamento proporcional totalmente e fechada, quando

5 1A . . .
ko, = 0 m2 /s. Esse resultado providéncia a veracidade do valor projetado de k;, como mostra a

Figura 4.




Figura 4 — Gréfico do ensaio do sistema com k, =0 m%/s e ®=1376.9911 rad/s

Sinal de entrada
T T T

g 400 : : . . . w
g t 522
=300} w 376.991 |
&
2200 |- 1
C
©
()
2 100} |
o
E
Q 0 1 1 1 1 1 1 1 1 |
> 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo [s]
Sinal de saida
15 T T T T T T T T T
E t 522
= h 1.38
S 1f .
o
35
g
Sos5k i
©
2
<
0 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo [s]

Fonte: elaborada pelo autor.
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Outrossim, utilizando a abertura méxima da vélvula de estrangulamento proporcional

. 5, L, ., . .
igual a k, = 0.0043 m2 /s, é visivel na Figura 5 o comportamento do sistema, que satura na altura

especificada de 0.8280 m. Ademais, € possivel observar que o sistema demora mais para atingir

o ponto de operagdo, sendo necessdrio 17887 segundos para alcancar a altura projetada.
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Figura 5 — Gréfico do ensaio do sistema com k, = 0.0043 m3 /se®=2376.9911 rad/s
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Fonte: elaborada pelo autor.

Com efeito, varia-se a velocidade angular de 10% em 10% do limite méaximo,
mantendo a vdlvula de estrangulamento proporcional totalmente fechada, a fim de avaliar o
comportamento da varidvel de vazao de entrada do sistema como mostra a Figura 6. Esse ensaio

€ responsdvel por viabilizar a andlise de ndo linearidade existente na geometria do reservatorio.
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. . . . . . s
Figura 6 — Gréfico do ensaio do sistema variando a velocidade angular com k, = 0 m2 /s
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Fonte: elaborada pelo autor.

Especificando uma variagdo apenas na constante de proporcionalidade da vazao de
saida k, de 10% em 10% do valor maximo, conservando a velocidade angular em seu limite
superior, € possivel verificar o comportamento da varidvel de vazao de saida do sistema como
mostra a Figura 7. Esse resultado mostra o quanto o comportamento do sistema varia com a
mudancga na abertura da vdlvula de estrangulamento proporcional, a qual quanto mais aberta
maior a influéncia no sistema, alterando principalmente o ponto de saturagdo e o tempo de

assentamento.
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Figura 7 — Gréfico do ensaio do sistema variando k, com @ = 376.9911 rad /s
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.3 Decomposicio de Modo Dinamico Polinomial do Sistema

A partir do projeto e da simulagdo desenvolvida para o sistema em estudo, pode-se
aplicar os conceitos data-driven da Decomposi¢do de Modo Dindmico Polinomial obtidos no
Capitulo 3, com o objetivo de descrever a planta racional (5.14) de forma polinomial e semelhante
a(3.2).

O DMDp depende apenas do ensaio do sistema a partir de uma entrada persistente-
mente excitante e capaz de fornecer dados que abrangem todas as dinamicas presentes na planta.
Contudo,

A simulac¢do do sistema em malha aberta fornece caracteristicas fundamentais da
planta, facilitando a escolha de um sinal de entrada capaz de ser persistentemente excitante
e dinamicamente rico. Logo, propde-se ensaiar um sinal senoidal com periodo igual a 5000
segundos e amplitude igual a 376.9911 rad/s conforme mostrado na Figura 8.

O comportamento do sistema € significantemente dependente do valor do parametro
ko, sendo necessdrio fixa-lo com uma constante, escolhendo-se k, = 60% k; jqc = 0.00258

m%/s.
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Figura 8 — Gréfico do ensaio do sistema para entrada senoidal
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Fonte: elaborada pelo autor.

A partir do ensaio da planta, define-se o polindmio modelo a ser utilizado, que deve
ser andlogo a equacado (3.2). Para isso sabe-se que a planta escolhida possui apenas uma entrada e
uma saida, caracterizando um sistema SISO. Ademais, ndo existe influéncia do estado na entrada,

logo verifica-se que W (x) = 1 obrigatoriamente. Logo, tem-se que:

Xk+1 :AZ(xk)+Buk (5.21)

Lembra-se ainda a necessidade de que Z(0) = 0 e que o seu grau superior seja
conhecido.

Inicialmente, escolhe-se Z(x) = [x] Esse caso particular do DMDp € igual ao
DMDc.

Como definido nas séries temporais (3.4), (3.7) e (3.8), e lembrando que Z, =

H(X)X eW,=W(X)U tem-se que:

X' =AZ,+BW, (5.22)



64

E comprovado computacionalmente que U é persistentemente excitante de ordem
2 e que rank = 2. Logo, conclui-se que dos dados obtidos sdo factiveis, permitindo o

X
prosseguindo da andlise.

A partir de (3.14), € possivel encontrar que:

S1=15.8857 x 1079 0.99858 (5.23)

Portanto, A; = 0.99858 ¢ B; = 5.8857 x 107, resultando em:

Xpi1 = 5.8857 x 10Oy +0.99858 x; (5.24)

A comparag@o do modelo polinomial obtido com o real € mostrado na Figura 9 e o

erro absoluto na Figura 10.

Figura 9 — Grafico da comparagdo entre o modelo polinomial (5.24) e o real h
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Figura 10 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.24) e o real &

Sinal de erro
T T T

0.25 T T T T T T
0.2+ -
0.15 B
o
=
w
0.1} _
0.05 | —
I I I L I ! I L

0 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tempo [s]

Fonte: elaborada pelo autor.

Analisando o caso polinomial mais complexo abordado, em que:

Z(x) = [x P LS SRR G R AL (5.25)

Obtém-se pelo DMDp o seguinte resultado:

6.9384 x 107 0.98797 0.10923 —0.60757 1.9087 —3.5154
S0 = (5.26)
. 3.808 —2.2791 0.57542 0.050545 —0.039495

Com isso,

T

0.98797 0.10923 —0.60757 1.9087  —3.5154 3.808
Ao = (5.27)
—2.2791 057542  0.050545 —0.039495

E Bjg = 6.9384 x 1079, resultando em:
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Xpi1 = 6.9384 x 10761y +0.98797 x; +0.10923 x7 — 0.60757 x;
+1.9087x} —3.5154x; +3.808x0 —2.2791x] +0.57542x% (5.28)
+0.050545 x] — 0.039495 x,°

Observa-se na Figura 11 e na 12 que a adi¢@o do termo quadrético de x em Z(x)

melhorou significantemente o modelo polinomial.

Figura 11 — Gréfico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.28) e o real &
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Figura 12 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.28) e o real &
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Fonte: elaborada pelo autor.

A partir da andlise da Figuras 9 e 11 nota-se uma melhoria significativa na forma
de onda modelada com a utiliza¢do do polindmio mais complexo em Z(x), enfatizando a ideia
de que o DMDp surge como uma melhoria imediata do DMDc. Esse resultado qualitativo é
ainda explicitado na andlise quantitativa nas Figuras 10 e 12, onde visualiza-se uma diminui¢do
significado no valor de erro, decaindo consideravelmente de S; em ;0.

Com isso, levanta-se a hipdtese experimental de que o aumento de mondmios no
polindmio Z(x) é responsével por tornar o modelo mais preciso. Sendo assim, é possivel exami-
nar, de forma prdtica, a influéncia do aumento do nimero de polindmios em Z(x), analisando os
seguintes casos:

- 1T
1. Zy(x) = x}

r T
2. sz = |x xz]
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A partir dos polindmios escolhidos e da técnica DMDp aplicado a coleciao de dados

obtidos e representados na Figura 8, obtém-se os seguintes sistemas, respectivamente:

1.
X1 = 5.8857 x 1070y 4 0.99858 x;
2.
Xpy1 = 6.5574 x 10701, 4+-0.99729 x; +0.000953 14 x7
3,
Xpi1 = 6.8184 x 10701y +0.99565 x; +0.0044946 x7 —0.0017869 x;
4,
Xpi1 = 6.8454 x 1075 1y +0.99484 x; +0.0079553 x7 — 0.0060376 x;
+0.0015796 x}
5.
Xpy1 = 6.9007 x 1001 4+0.99298 x; +0.020614 x7 — 0.033343 x;
+0.024866 x] —0.0068538 x3
6.
Xpi1 = 6.9036 x 10701y +0.99256 x; +0.024904 x7 — 0.047501 x;
+0.045301 x} — 0.020255 3 +0.0032706 x°
7.

Xpy1 = 6.9268 x 107015 4-0.99038 x; + 0.054944 x7 — 0.18697 x;

+0.34395x — 0.34395x7 +0.17596x8 — 0.03603 x;

(5.29)

(5.30)

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

(5.35)



Xpp1 = 6.9269 x 107515 +0.99029 x; + 0.056488 x7 — 0.19657 x;

+0.37228xF — 0.38872x3 4+ 0.21484x% — 0.053536x] +0.0031919x¢

Xpy1 = 6.9384 x 10 01, +0.98779x; +0.1146x7 —0.6614x;

+2.1731x¢ —4.2496x; 4 5.0387x — 3.5492x] +1.365

—0.22056x]
10.

Xpi1 = 6.9384 x 10761y +0.98797 x; +0.10923 x7 — 0.60757 x;

+1.9087x{ —3.5154x; 43.808x% —2.2791x] 4 0.57542x%

+0.050545x; —0.039495 x;°
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(5.36)

(5.37)

(5.38)

A titulo de comparacao dos modelos serdo utilizados os critérios métricos de MAE,

MSE, RMSE, R2, ICC e ARZ:

1 T
MAE==) |[X;,— X
7 X

1 T
MSE = — Y (X}, — X¢)?

Tizzi( n—Xs)
RMSE = vVMSE

Y(Xn— 7 XL Xs)?
Y (X0 — 7 X Xn)?

RP=1-—

2Y | (Xh — Xs)?

ICC=1-
LA +xl(x3)

AR?=1—-(1—-R)(T-1)/(T-m—1)

Onde:

(5.39)

(5.40)

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)



70

— T: Ndmero de observagdes;
— m: Numero de entradas

Com base nesses critérios de comparagdo para cada polindmio Z;, levanta-se a Tabela

2.

Tabela 2 — Tabela de resultados dos critérios de comparacao dos modelos S; ao Sto

Polindmio | MAE MSE RMSE R? ICC AR?
Z 0.091822 | 0.012738 0.11286 | 0.95047 | 0.98305 | 0.95046
V2 0.038258 | 0.0020259 | 0.04501 | 0.99212 | 0.99724 | 0.99212
Z3 0.020068 | 0.00055382 | 0.023533 | 0.99785 | 0.99924 | 0.99785
Zy 0.018178 | 0.00048518 | 0.022027 | 0.99811 | 0.99934 | 0.99811
Zs 0.016938 | 0.00037101 | 0.019262 | 0.99856 | 0.99949 | 0.99856
Zg 0.016927 | 0.00037186 | 0.019284 | 0.99855 | 0.99949 | 0.99855
Z7 0.015791 | 0.0003329 | 0.018246 | 0.99871 | 0.99954 | 0.99871
Z3 0.015806 | 0.00033373 | 0.018268 | 0.9987 | 0.99954 | 0.9987
Zy 0.014691 | 0.00030212 | 0.017382 | 0.99883 | 0.99959 | 0.99883
Z1o 0.014666 | 0.00030064 | 0.017339 | 0.99883 | 0.99959 | 0.99883

Outrossim, as Figuras 13 e 14 permitem examinar visualmente o comportamento de

cada caracteristica projetada.

Figura 13 — Grafico da comparacio entre os modelos polinomiais S ao Sjo e o real
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Figura 14 — Grafico do erro entre os modelos polinomiais S| ao S1g € o real &
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Fonte: elaborada pelo autor.

No Apéndice A sdo expostos todos os graficos particulares para os modelos obtido
de (5.30) a (5.37).

A luz dos resultados obtidos, percebe-se a melhora significativa no modelo com
0 aumento no nimero de termos polinomiais, como era esperado. Em soma, percebe-se a
diminuicdo continua dos critérios métricos MAE, MSE e RMSE e o aumento gradual em
R?, ICC e AR?. Contudo, almejando usar esses sistemas como modelos de predi¢io de um
controlador preditivo ndo linear, deve ser considerado um custo beneficio entre a complexidade e
a eficdcia do modelo, visando a otimiza¢ao do custo computacional sem prejudicar o desempenho

esperado do controlador.

5.4 Controle Preditivo Nao Linear

Conforme os conceitos do controle preditivo ndo linear introduzidos no Capitulo 4,
serdo projetados controladores que utilizaram como modelo de predi¢do interno do sistema os
protétipos polinomiais obtidos na secao anterior utilizando a técnica do DMDp.

Com efeito, esse estudo foca no desempenho do controlador a partir do modelo
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interno de predi¢do data-driven, sendo assim, projeta-se dez controladores com configuracdes
iguais e com cada um utilizando um modelo de predicao baseado na lista de polindmios obtidos
em 5.3. Essas premissa s@o fundamentais para configurar o controlador de forma que o modelo
interno domine a resposta do mesmo.

De acordo com 4.4.1, define-se as configuracdes do controlador preditivo nao linear
seguindo os passos:

1. Inicializacdo do controlador com uma entrada, uma estado e uma saida, onde a saida é
igual ao estado;

2. O tempo de amostragem escolhido € de 1 segundo, igual ao utilizado na obtencao dos
polindmios, o horizonte de predi¢do e de controle configurados respectivamente como 50
e 3, e o nimero de parametros adicionais unitério;

3. Utilizagdo da func¢do custo padrdo, adotando o peso da varidvel de saida igual a 50, o
peso da varidvel de controle € nulo, o peso da varia¢ao do sinal de controle € de 0.001, a
variavel de folga € igual ao padrao 100000, o limite inferior e superior do sinal de saida
€ de 0 e 1.38 respectivamente e o limite inferior e superior do sinal de controle € de 0 e
376.9911 respectivamente.

4. Por fim, configura-se o modelo interno desejado e indica-se a ado¢do de um modelo
discreto.

Todos os valores das configuragdes estdo listadas na Tabela 3 de forma simplificada.

Tabela 3 — Configuracdes do controlador

Configuragao Descricao Valor

ny Numero de saidas 1

Ny Numero de estados 1

ny Niumero de entradas 1

T Tempo de amostragem 1

np Numero de pardmetros 1

k Horizonte de controle 1

p Horizonte de predi¢ao 50
wY Peso do sinal de saida 50
wH Peso do sinal de entrada 0
WA Peso da variacdo do sinal de entrada | 0.001

& Variavel de folga 100000
Yinf Limite inferior do sinal de saida 0
Ysup Limite superior do sinal de saida 1.38
Uinf Limite inferior do sinal de entrada 0
Usup Limite superior do sinal de entrada | 376.9911
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A seguir, obtém-se todos os resultados dos ensaios do controlador para cada modelo
de predicdo configurado a partir dos polindmios DMDp. Ademais, para cada um, em um total de
tempo ensaiado de 10000 segundos, € possivel analisar trés gréaficos principais, onde um mostra
o sinal de saida do sistema controlada em comparacdo com a referéncia adotada, o segundo
mostra o sinal de erro entre a saida e a referéncia, e por fim tem-se o sinal de controle do sistema.

Outrossim, a titulo de comparagao entre os modelos internos, segue-se 0S mesmos
critérios de estatisticos adotados anteriormente na Secdo 5.3 com adi¢do do tempo médio de
execucdo de cada itera¢do do controlador.

Quando o modelo de predi¢cao do controlador é dado pela equacao (5.24) referente

ao modelo mais simples, observa-se os gréficos expostos nas Figuras 15, 16 e 17

Figura 15 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.29)
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Figura 16 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.29)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 17 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predic¢do (5.29)
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Observa-se o bom desempenho do controlador com o modelo preditivo mais simples
do DMDp, que se assemelha ao DMDc, onde o valor do erro manteve-se na faixa de valores de
1072, seguindo o sinal de referéncia durante todo o ensaio.

Escolhendo agora o modelo dado pela equacdo (5.28) referente ao modelo mais
complexo projetado, é possivel analisar nas Figuras 18, 19 e 20 o comportamento do controlar

utilizando o protétipo de predi¢ao melhor do que (5.24).

Figura 18 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.38)
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Figura 19 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.38)
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Figura 20 — Gréfico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.38)
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Com esse ensaio, observa-se um controlador mais agressivo do que o anterior, onde
o erro oscila acima e abaixo do valor nulo, diferentemente de quando utilizado o Sy, que
permaneceu mais abaixo na maior parte do ensaio. Esse fator € importante, pois justifica o fato
de que o modelo S, é melhor, uma vez que seu valor médio absoluto e quadrético estdo mais
préximos do valor zero, embora visualmente visualiza-se um pico maior de erro e um sinal mais
disperso.

A partir de todos os polindmios obtidos com a técnica do DMDp equacionados de
(5.29) até (5.38), exibe-se nas Figuras 21, 22 e 23 os graficos com todos os resultados do sinal

de saida, do sinal de erro e do sinal de entrada dos modelos de S; até Sy.

Figura 21 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com todos os modelos
de predicao
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Figura 22 — Grafico do sinal de controle do sistema com todos os modelo de predi¢ao
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Figura 23 — Grifico do sinal de erro do sistema com todos os modelo de predicao
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No Apéndice B € exposto todos os graficos particulares para os resultados obtidos

utilizando os modelos Z; até Zy como modelos de predicao.

A partir desse ensaio é possivel listar na Tabela 4 os critérios obtidos para cada

ensaio de acordo com o modelo de predicao.

Tabela 4 — Tabela de resultados dos critérios de compara¢do dos modelos Z; ao Zjg

Modelo | Tempo MAE MSE RMSE R? ICC AR?
Z 0.0094721 | 0.01354 | 0.00023911 | 0.015463 | 0.99688 | 0.99935 | 0.99687
Z, | 0.0080696 | 0.0097291 | 0.00016614 | 0.01289 | 0.99784 | 0.99956 | 0.99784
Zz | 0.0080973 | 0.0079301 | 0.00014799 | 0.012165 | 0.99802 | 0.9996 | 0.99802
Z; | 0.0082882 | 0.0077733 | 0.00014848 | 0.012185 | 0.998 | 0.9996 | 0.998
Zs | 0.0081504 | 0.0076554 | 0.00015033 | 0.012261 | 0.99799 | 0.9996 | 0.99799
Zs | 0.0084466 | 0.0076774 | 0.0001503 | 0.01226 | 0.99799 | 0.9996 | 0.99799
Z; | 0.0080052 | 0.0075271 | 0.00015062 | 0.012273 | 0.99798 | 0.9996 | 0.99798
Zg | 0.0078352 | 0.0074865 | 0.0001502 | 0.012255 | 0.99799 | 0.9996 | 0.99799
Zo | 0.0084065 | 0.0081611 | 0.00015479 | 0.012441 [ 0.99791 | 0.99958 | 0.99791
Zio | 0.0083176 | 0.0075396 | 0.00015099 | 0.012288 | 0.99798 | 0.9996 | 0.99798

A luz desses resultados, é possivel concluir que o tempo médio de execucio de cada
iteracdo ndo € significante com o aumento da complexidade do modelo de predi¢do, sendo assim
o melhor modelo € o que obtiver melhores métricas de desempenho. Lembrando que o primeiro
modelo de predicao € o que se assemelha ao DMDc, conclui-se que a proposta desse trabalho
com o DMDp supera em todas as métricas estatisticas de aplicacdo seu caso particular. Ainda
assim, o controlador foi capaz de obter resultados adequados a aplicac@o do planta projetada,
com o melhor protétipo o polindbmio com as caracteristicas de Zjg de acordo com a equacao
(5.38).

Uma caracteristica pratica importante a comentar é que quando o horizonte de con-
trole aumenta, nota-se uma melhora na significativa no controle da planta, embora o controlador
permaneca por mais tempo em regides ndo lineares. Analogamente ao ensaio anterior € usando
um horizonte de controle igual a 3, obtém-se nas Figuras 24, 25 e 26 as repostas do controlador
para o protétipo polinomial mais simples e nas Figuras 27, 28 e 29 as respostas do controlador
para o modelo mais complexo. Ademais, na Tabela 5 explicita-se os critérios métricos para os

modelos de Z; a Zj
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Figura 24 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.29) e horizonte de controle igual a 3
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Figura 25 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.29)
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Figura 26 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.29)

: x1073 Sinal de erro
T T T T T T T T T

4 — -
— 3 L -
E
[}
o
35
g 2 .
o
©
o
2
s ]
©
©
o
o ol |

— l _~
1k i
_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tempo [s]

Fonte: elaborada pelo autor.

81



82

Figura 27 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.38) e horizonte de controle igual a 3
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Figura 28 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.38) e horizonte
de controle igual a 3
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Figura 29 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predicao (5.38) e horizonte de
controle igual a 3
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No Apéndice C € exposto todos os graficos particulares para os resultados obtidos

utilizando os modelos Z, até Zg como modelos de predi¢c@o e e horizonte de controle igual a 3.

Tabela 5 —Tabela de resultados dos critérios de comparacido dos modelos Z; ao Zjg com horizonte

de predicao igual a 3

Modelo | Tempo MAE MSE RMSE R> [ICC| AR?
Z, | 0.028593 | 0.00061862 | 4.4866 -10~7 | 0.00066982 | 0.99999 | 1 | 0.99999
Z, | 0.028793 | 0.00041313 | 2.3279 -10~7 | 0.00048249 1 1 1
Z3 | 0.021497 | 0.00032053 | 1.8169 -10~7 | 0.00042625 1 1 1
Z4 0.02139 | 0.00031828 | 1.7992 -10~7 | 0.00042417 1 1 1
Zs | 0.023012 | 0.00028241 | 1.5855-10~7 | 0.00039818 1 1 1
Zs | 0.021524 | 0.00027708 | 1.5613 -10~7 | 0.00039514 1 1 1
Z; | 0.019929 | 0.00024259 | 1.433-10~7 | 0.00037855 1 1 1
Zg | 0.020023 | 0.00024076 | 1.4174 -10~7 | 0.00037648 1 1 1
Zo | 0.023357 | 0.00030367 | 1.7187 -10~7 | 0.00041457 1 1 1
Zio | 0.021522 | 0.00025486 | 1.4817 -10~7 | 0.00038492 1 1 1

A luz desses resultados, observa-se que o desempenho do controlador com o hori-

zonte de controle igual a 3 é melhor do que com o horizonte de controle unitario, onde ainda

assim o melhor modelo € o Zjg. Entretanto, o esforco computacional cresce com o aumento
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do horizonte de controle e é percebivel que quanto maior a complexidade do modelo maior € a
permanéncia do sinal do controle em faixas nao lineares de otimizagdo, causando o efeito de
chattering, semelhante ao que ocorre em no controle de modo deslizante.

Portanto, esse estudo de caso € relevante para entendimento pratico do funcionamento
do algoritmo proposto nesse trabalho de Decomposicao de Modo Dindmico Polinomial, aplicando
a um sistema dinamico nao linear e racional, sendo capaz de obter variados protStipos da
planta representados por polindmios. Ainda assim, observa-se que além dos exemplares se
assemelharam ao comportamento do sistema em malha aberto, € factivel utiliza-los como modelo
de predi¢dao de um controlador preditivo ndo linear orientado a dados, analisando o alto nivel de
viabilidade pratica tomando como base os resultados qualitativos e quantitativos expostos nesse

trabalho para diferentes configuracdes de controle.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A luz dos resultados obtidos, a técnica data-driven proposta nesse trabalho de
Decomposi¢do de Modo Dindmico Polinomial se comportou adequadamente nos dois principais
objetivos desse método, sendo a primeira a identificacdo de um sistema dindmico ndo linear e
racional, transformando um modelo de dados de entrada e saida em um protétipo polinomial que
pode ser projetado utilizando um diverso espagco amostral de mondmios. O segundo ganho do
DMDp € na sua caracterizacdo como modelo de predicdo do controlador preditivo ndo linear,
sendo fundamental no excelente desempenho do controlador configurado.

Ainda assim, o DMDp superou em todos as métricas quantitativas e qualitativas o
seu caso particular semelhante ao DMDc, sendo mais adequato tanto na identificacdo data-driven
do polindmio quanto na sua aplica¢cdo no controle. Ademais, a comprovagao da persisténcia de
excitagdo ¢ fundamental para a comprovacao factivel da aplicacio do DMDp em um sistema
dinmico, justificando a qualidade do conjunto de dados obtidos, ndo no DMD nem no DMDec.

Com efeito, o DMDp caracteriza-se como uma técnica escaldvel, onde é possivel
obter diversos modelos polinomiais com o mesmo conjunto de dados, em que percebe-se a
evolugdo métrica dos resultados com o aumento do nimero de monémios do modelo polinomial.
Embora essa comprovagdo seja apenas prdtica, cria-se a possibilidade de trabalhos futuros
capazes de provar tal fato observado.

A partir do conjunto DMDp e NMPC propde-se ainda uma nova classificacao do
controle preditivo ndo linear representado pelo NMDPC, em que o modelo obtido € derivado
de uma técnica data-driven. Em soma, visualiza-se um estudo futuro na aplicacao direita do
DMDp na formulag@o do controlador, sem precisar necessariamente obter um modelo polinomial
caracterizando o NDDPC.

Adiante, sdo previstos trabalhos propondo a utilizagdo do DMDp aplicado a controle
data-driven utilizando conceitos de estabilidade de Lyapunov e técnicas de soma de quadrados
exemplificados no trabalho de Guo et al. (2021).

Em soma, trabalhos futuros voltados para caracterizacao das configuragdes do con-
trolador preditivo ndo linear com o uso de modelos preditivos orientado a dados polinomiais sao
esséncias, visto a mudanga obtido no resultado pratico quando o horizonte de controle aumentou,
atingindo regides nao lineares de otimizacdo que crescem com o grau de complexidade do
protétipo polinomial.

Outrossim, a técnica do DMDp pode vir a provar e caracterizar a robustez e estabili-
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dade de sistemas j4 controlados ou com inteligéncia artificial embarcado, uma vez que a planta é
vista como uma caixa preta pelo método.

Portanto, a proposta do DMDp contribui significantemente tanto na identificacao
e controle de sistema dinamicos nao lineares e racionais, apresentando uma vasta gama de

possibilidades de trabalhos futuros, além de novas aplicacdes em plantas complexas reais.
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APENDICE A - GRAFICOS ADICIONAIS COM OS MODELOS DO ESTUDO DE

CASO DO

Figura 30 — Gréfico da comparacao entre o modelo polinomial (5.30) e o real &
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Figura 31 — Grafico do erro entre o modelo polinomial(5.30) e o real &
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Figura 32 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.31) e o real &
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Figura 33 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.31) e o real &
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Figura 34 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.32) e o real &
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Figura 35 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.32) e o real &
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Figura 36 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.33) e o real &
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Figura 37 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.33) e o real &
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Figura 38 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.34) e o real &
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Figura 39 — Gréfico do erro entre o modelo polinomial (5.34) e o real &
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Figura 40 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.35) e o real &
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Figura 41 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.35) e o real &
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Figura 42 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.36) e o real &
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Figura 43 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.36) e o real &

0.04 T

Sinal de erro
T T T

erro

0.035

T

0.03

0.025

0.02 |-

Erro

0.015

T

0.01 |

0.005

T

0 Il

Il

1

1

Il

1

1

1

0 1000 2000

Fonte: elaborada pelo autor.

3000

4000

5000
Tempo [s]

6000

7000

8000

9000

10000

Figura 44 — Grafico da comparacdo entre o modelo polinomial (5.37) e o real &
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Figura 45 — Grafico do erro entre o modelo polinomial (5.37) e o real &
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APENDICE B - GRAFICOS ADICIONAIS COM OS RESULTADOS DE CONTROLE
DO ESTUDO DE CASO PARA HORIZONTE DE PREDICAO UNITARIO

Figura 46 — Grafico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.30)
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Figura 47 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.30)
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Figura 48 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.30)
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Figura 49 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predicio
(5.31)
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Figura 50 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.31)
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Figura 51 — Gréfico do sinal de erro do sistema com modelo de predic¢do (5.31)
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Figura 52 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.32)
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Figura 53 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.32)
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Figura 54 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predic¢do (5.32)
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Figura 55 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao

(5.33)
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Figura 56 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.33)
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Figura 57 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.33)
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Figura 58 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao

(5.34)
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Figura 59 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.34)
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Figura 60 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predicdo (5.34)
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Figura 61 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.35)
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Figura 62 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.35)
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Figura 63 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.35)
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Figura 64 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao

(5.36)
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Figura 65 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.36)
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Figura 66 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.36)
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Figura 67 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.37)
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Figura 68 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.37)
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Figura 69 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predic¢do (5.37)
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APENDICE C - GRAFICOS ADICIONAIS COM OS RESULTADOS DE CONTROLE
DO ESTUDO DE CASO PARA HORIZONTE DE PREDICAO IGUAL A 3

Figura 70 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.30)
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Figura 71 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.30)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 72 — Gréfico do sinal de erro do sistema com modelo de predic¢do (5.30)
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Figura 73 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.31)
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Figura 74 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.31)
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Figura 75 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.31)
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Figura 76 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.32)
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Figura 77 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.32)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 78 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predicdo (5.32)
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Figura 79 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predicio
(5.33)
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Figura 80 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.33)
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Figura 81 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.33)
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Figura 82 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.34)
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Figura 83 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.34)
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Figura 84 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.34)
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Figura 85 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.35)
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Figura 86 — Grafico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢ao (5.35)
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Figura 87 — Grafico do sinal de erro do sistema com modelo de predicdo (5.35)
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Figura 88 — Grafico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predi¢ao
(5.36)
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Figura 89 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.36)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 90 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.36)
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Fonte: elaborada pelo autor.

10000

130



131

Figura 91 — Gréfico do sinal de saida controlada e referéncia do sistema com modelo de predicio
(5.37)
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Figura 92 — Gréfico do sinal de controle do sistema com modelo de predi¢do (5.37)
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Figura 93 — Grifico do sinal de erro do sistema com modelo de predi¢do (5.37)
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