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Abstract: This work presents the first approach of infinite horizon predictive controller (IHMPC)
based on a fuzzy model with guarantee of feasibility for application in non-linear systems. This
technique is based on the fuzzy Takagi-Sugeno-Kang struture to model a nonlinear system as
a linear parameter varying (LPV), updated at each time step. This approach allows the use
of linear MPC techniques, instead of computationally extensive nonlinear MPC topologies.
Simulations, incluing mismatch scenarios and unmeasured disturbances were implemented,
validating the proposed controller.

Resumo: Este trabalho apresenta a primeira abordagem de controlador preditivo de horizonte
infinito (IHMPC) baseado em modelo fuzzy com garantia de factibilidade para aplicagdo em
sistemas nao lineares. Essa técnica se baseia na estrutura fuzzy Takagi-Sugeno-Kang para
modelar um sistema nao linear como um modelo linear de pardmetros varidveis (LPV),
atualizado-o a cada periodo de amostragem e permitindo a utilizacao de técnicas de MPC
lineares, ao invés das topologias de MPC néo lineares computacionalmente extensas. Através
da simulagdo de uma planta teste, cenarios de mismatch e disturbios nao medidos foram

implementados, validando o controlador proposto.
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1. INTRODUCAO

O controlador preditivo baseado em modelo (MPC) cons-
titui um conjunto de técnicas de controle avancado al-
tamente consolidadas e se destaca pela sua eficiéncia e
otimalidade (Camacho and Bordons, 2007). Contudo, a
principal limitacao destas técnicas é a dependéncia de
modelos representativos da planta a ser controlada, que
em sua maioria tém dindmicas nao lineares e variantes no
tempo.

O custo e esforgo para desenvolvimento dos modelos e
as limitacoes de implementagao de técnicas de MPC nao
lineares induzem a busca por alternativas. Dentre elas,
destaca-se o uso de estruturas capazes de representar os
sistemas nao lineares de forma simplificada para utilizagao
com abordagens de MPC lineares, os quais sao compu-
tacionalmente mais leves (Marusak, 2020). Os sistemas
de inferéncia fuzzy, considerados aproximadores univer-
sais, sao capazes de representar sistemas nao lineares de
forma simplificada através de regras associadas a légica
difusa (Wang, 1997). A utilizagdo da estrutura fuzzy como
modelo do sistema para aplicacao do controlador MPC é
conhecida como FMPC (do inglés Fuzzy Model Predictive
Control), sendo que uma das vertentes utiliza técnicas
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consolidadas de MPC linear para o controle de sistemas
altamente nao lineares.

Em Nakamori et al. (1993) foi proposto um dos primeiros
algoritmos FMPC e observaram as dificuldades de sintonia
devido a atualizacdo do modelo. Muitos dos trabalhos
originados se basearam na topologia Takagi-Sugeno-Kang
(TSK), com submodelos na forma de autorregressores
(Nakamori et al., 1993), de convolugao (Lima et al., 2009),
ou na forma de espago de estados (EE) (Xia et al., 2010;
Mendes, 2008; Hou et al., 2020). Este dltimo se destaca
por agregar as vantagens dessa representacao, em especial,
para sistemas multivariaveis.

A topologia TSK como modelo de predigao na abordagem
FMPC permite aproximar um sistema nao linear com duas
perspectivas: a global, atuando como um sistema linear
de parametros varidveis (LPV), que utiliza apenas um
controlador; ou a local, atuando como um conjunto de
modelos lineares locais, cada um com um controlador asso-
ciado (conhecido como parallel-distributed compensation)
(Babuska, 1998). A primeira perspectiva apresenta menor
custo computacional (Mendes, 2008) e tende a convergir
mais rapidamente para a referéncia (Xia et al., 2010).
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O FMPC ja foi utilizado em aplicagbes que abrangem
processos de polimerizacao (Lima et al., 2009), tratamento
de efluentes (Li et al., 2020), turbinas a gis (Hou et al.,
2020) e até na dosagem de medicamentos (Vafamand et al.,
2021). Esse uso em sistemas tao distintos indica a ampla
capacidade de controle dos algoritmos FMPC, permitindo
associd-los a sistemas com dinamicas de alta complexi-
dade. Além de que, o modelo fuzzy pode ser obtido através
de dados coletados da planta, com base no conhecimento
especialista (Abonyi, 2003), ou de forma hibrida, flexibili-
zando a identificacao do modelo e favorecendo sua quali-
dade.

Este artigo busca utilizar a topologia TSK com submo-
delos na forma EE e abordagem LPV, para utilizacao de
apenas um controlador, visando desenvolver uma técnica
de FMPC computacionalmente leve, que pode, futura-
mente, ser implementada em sistemas embarcados. Porém,
como levantado em Nakamori et al. (1993), a sintonia
do MPC para modelos fuzzy pode ser um problema. As-
sim, escolheu-se utilizar o algoritmo IHMPC originado em
Odloak (2004), que tem como caracteristica as garantias
de estabilidade nominal e factibilidade do problema de
otimizacgao. Estas levam a uma importante consequéncia,
a simplificacao do processo de sintonia do controlador,
como observado em uma versao adaptativa (Santana et al.,
2021). Além disso essa técnica mantém a forma de pro-
gramacao quadratica, o que viabiliza a sua solugao em
sistemas embarcados, como verificado em Santana (2020).

A garantia de factibilidade desse controlador assegura a
solucao do problema de otimizagao em todos instantes
através do uso de varidveis de folga, que estendem a regiao
vidvel do controlador e suavizam as restrigoes terminais
utilizadas (Odloak, 2004). Desta forma, a principal contri-
buigao desse trabalho é a integracao da modelagem TSK
a uma estratégia de MPC de regiao viavel estendida, até
entao inexplorado na literatura.

O artigo estd organizado como segue. Na Secao 2,
apresenta-se breve introducao sobre o modelo fuzzy e o
controlador FMPC proposto baseado no IHMPC. Na Se-
cao 3, apresentam-se os resultados e discussao acerca da
identificagdo de um sistema simulado e a implementagao
simulada do controlador proposto. As conclusoes e traba-
lhos futuros sao apresentados na Secao 4.

2. MPC DE REGIAO VIAVEL ESTENDIDA
BASEADO EM MODELO FUZZY TSK

2.1 Identificagao de modelo Fuzzy TSK

Os sistemas de inferéncia fuzzy (do inglés Fuzzy Inference
System - FIS) sdo baseados na légica difusa e tém a
capacidade de representar de forma interpretavel, com
base na linguagem e légica humanas, o conhecimento sobre
determinado sistema (Wang, 1997). O FIS é considerado
um aproximador universal de fungoes, para o niumero
de regras irrestrito (Jang et al., 1997) e sua estrutura
bésica ¢ composta pela base de regras, que contém as
regras na forma SE-ENTAOQO; pelo banco de dados, que
contém as funcoes de pertinéncia caracterizadoras dos
conjuntos fuzzy associados as varidveis; e pelo mecanismo
de raciocinio, que aplica o procedimento de inferéncia
(Jang et al., 1997).
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Uma regra R; em um FIS com estrutura TSK pode utilizar
como consequente modelos em espago de estado (EE)
(Mendes, 2008) e assumir a forma

Ri : SE Zl(k) é Zi,l e ...e Zq(]f) é Zi,q
ENTAO %;(k+1) = A;x(k) + Byu(k), (1)

em que, no antecedente (SE) da regra acontece a interagao
das entradas z;(k) com os respectivos conjuntos fuzzy Z; ;,
representados por fungoes de pertinéncias. No consequente
(ENTAO) ¢ apresentado o submodelo i na forma EE, onde
X; é o vetor de estados estimado, A; € R™*™ é a matriz de
transicdo de estados, B; € R™*™ é a matriz de entradas,

x e€R" ueR"™ .

A estrutura fuzzy agrega cada regra R; e resulta em

x(k+1) = Zwi(z(kz))Aix(k) + @;(z(k))Biu(k)
= A(k)x(k) + B(k)u(k), (2)
em que z(k) = [z1(k),...,2(k)] = [x(k)T u(k)T],péo

numero de regras, w; ¢ o peso normalizado calculado no
antecedente de cada regra. O modelo resultante (2) tem
a forma de modelo linear de parametros varidveis (LPV),
sendo que A(k) e B(k) s@o as matrizes atualizadas pela
topologia TSK.

Para desenvolver o modelo TSK é preciso determinar
0os parametros e a estrutura que melhor aproximem a
dinamica do sistema a ser identificado. Para determinagao
do modelo com base em dados, o primeiro passo para a
identificagao de um sistema nao linear ¢ a excitacao desse
sistema com um sinal rico em espectro de frequéncia e
em variacao de amplitude, de forma que todos os modos
do sistema sejam excitados. O segundo passo para a
identificagao fuzzy TSK é a definicao dos antecedentes,
que pode ser realizada através do particionamento em
grade (grid partitioning) ou por métodos de clusterizagao
(Babuska, 1998), que agrupam os dados com base em
métricas e definem, por exemplo, os centros c;; e os
desvios-padrao o; ; de cada funcao de pertinéncia p; ;(z;)
que representa o conjunto fuzzy Z; ;, se esta for na forma
gaussiana. Salienta-se que a utilizacao dessa abordagem
possibilita a reducao do numero de regras sem perda
de desempenho em comparacao ao método de grade,
simplificando o modelo e evitando a chamada “maldi¢ao
da dimensionalidade” (Abonyi, 2003).

Por fim, é preciso determinar os parametros dos submo-
delos que compoem a estrutura TSK. Segundo Karaboga
and Kaya (2019), hd um amplo conjunto de técnicas para
a determinacgao de tais parametros, sendo que a técnica de
minimos quadrados (MQ) se destaca por sua simplicidade
e robustez na determinacdo dos submodelos lineares (Ba-
buska, 1998; Jang et al., 1997; Abonyi, 2003). Dado que
as matrizes A; e B; podem apresentar dimensao extensa
em funcgao das caracteristicas do sistema a ser modelado,
o uso da técnica dos minimos quadrados é indicado pela
sua simplicidade.

Os parametros de todos os submodelos podem ser obtidos
da minimizacao

~

min J = (X - X(@))" (X - X(®)), (3)
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tal que X = [x(k +1)...x(k + M)|T, X(®) = [%(k +
1).. . %(k+M)T, & =¢y,...0,]7 e ¢, = [A; B)]".

A solugao para o problema de minimos quadrados tem
a seguinte forma e pode ser resolvida pelo conceito da
pseudo-inversa

D= (2 2w) ‘2w’ X, (4)
em que z, = [Z,(k)T ... 2ok + M — D)T)T) 2y (k) =
z(k) [@;i(k)Lygm, - .- wp(k)Lpin, ], sendo I, 4, matriz iden-
tidade de dimensao (m+n,) x (m+n,,) e w; é obtido pela
fuzzificacao dos dados.

Por essa estratégia, pode-se identificar o modelo TSK
com base nos dados extraidos do sistema, resultando na
aproximagao LPV do sistema nao linear.

2.2 MPC de horizonte infinito com garantia de factibilidade

A familia de controladores originada em Odloak (2004)
tem a forma MPC de horizonte infinito com caracteristica
nominalmente estabilizante e garantia de factibilidade
do problema de otimizagao, através do uso de varidveis
de folga para estender sua regiao vidvel. Baseiam-se no
modelo OPOM (OQutput Prediction Oriented Model) (5)
para sistemas estaveis, originado da resposta ao degrau do
sistema e escrito na forma EE incremental das entradas
(presenca de agao integral).

(][l 8] (50T [ B2] s
— ——

A B
. ®)
st | xX°(k
5= [l 91 [ 55
C

Sendo que x* € R™ sao estados artificiais integradores,
criados pela forma incremental das entradas. x € C"5t
correspondem aos modos estdveis do sistema, Au € R™

iagdo d trad R™ ida. Fst est4
a variacdo da entrada e y € a saida. estd
relacionada aos polos do sistema, B® e B*! correspondem
aos coeficientes da expansao em fragoes parciais. Para mais
detalhes, ver Odloak (2004).

O problema de otimizacao do THMPC tem a seguinte
forma:

Problema 1.
min Vj
Auk,éy,k
hc
. 2
Vi = Y Iy (k4 18) = Vo — 8yllZy, +
j=0
he—1
. 2 st 2 2
> lIAulk + k)R + [|x* (k + helB)|ig + 10y.klls, -
=0
sujeito a
Xs(k’ + hc|k’) — Vsp,k — 5_%]@ =0 (6)

Au(k+jlk) €U, j=0,... he—1

*Aumax § Au(k +]‘k) S Aumax
Au(k + jlk) = 0,

(7)

J = he

U= j

Uin < u(k — 1) + Y Au(k + ilk) < Upax
1=0
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em que h. é o horizonte de controle, Q, € R™*"¥ ¢ a
matriz de ponderagao das varidveis controladas (CV); R €
R#Xnt% 5 matriz que pondera as variacoes das varidveis
manipuladas (MV); y(k + j|k) é o vetor de predicdo das
CVs no instante k£ + j calculado no instante k; ysp i €
o vetor de referéncia; Au(k + j|k) é o incremento das
varidveis manipuladas (MV); Auy = [Au(k|k) ... Au(k +
h. — 1|k)]T é a solugdo do Problema 1 no instante k;
Oy € R™ é a varidvel de folga (slack), utilizada para
garantir a factibilidade do problema de otimizagao. Sy €
R™*"Y & a matriz que pondera a atuacdo das varidveis
de folga de forma que estas sejam levadas a zero ou
minimizadas. Wmin, Wnaz, AWmaez SA0 as restrigoes das MV
e seu incremento.

Uma vez que o modelo de predigdo (5) tem modos in-
tegradores, é necessario o uso de restrigdes terminais (6)
para garantir que o custo seja limitado. A funcdo custo
do IHMPC tem uma parcela de custo terminal, ponderada
pela matriz de pesos terminais Q, calculada pela equacao
de Lyapunov do sistema (8).

Q- (Fst\I/st)T Q,F* 0 + (Fst)TQFst (8)

2.8 FMPC' com garantia de factibilidade

Apresenta-se aqui a técnica batizada de FIHMPC (do in-
glés Fuzzy Infinite Horizon Model Predictive Control), que
integra o modelo fuzzy LPV ao IHMPC, originando uma
abordagem de MPC computacionalmente leve e segura.
Essa integracao entre o modelo TSK e o IHMPC acontece
segundo Algoritmo 1, em que o modelo TSK é executado,
atualizando as matrizes do sistema, que originam as fun-
¢oes de transferéncia correspondentes para a extragao da
resposta ao degrau no modelo OPOM. Como consequén-
cia, Q também é atualizada, assim como os pardmetros
do controlador, através da resolucao do Problema 1 por
programacgao quadratica. Devido ao mismatch intrinseco
entre a planta nao linear e o modelo de predicao na
forma OPOM, que originam varidveis de estado virtuais
associadas aos estados integradores x°(k), se faz necessario
utilizar um estimador de estados em conjunto com o con-
trolador, no qual seu modelo interno também é atualizado
pelo TSK a cada instante de amostragem da planta.

Algoritmo 1. FIHMPC
Para k = 1, . 7kfinal

A(k)B(K),C(k) « TSK LPV (s(k)
G < Laplace(A(k),B(k), C(k))

A B,C + OPOM(G

Q + Equagdio Lyapunov(Fst, U Q,)

Auy, 8y 1 < Programagdo Quadrdtica
y(k + 1) +Planta(u(k — 1) + Au(k))
X(k+ 1) < Estimador de Estados(A,B,Cy(k+1))

Fim

Essa abordagem é capaz de manter a garantia de factibi-
lidade do IHMPC, contudo, provoca a perda da caracte-
ristica estabilizante, uma vez que a atualizacao do modelo
nao garante a condi¢ao de viabilidade recursiva, conforme
definido em Odloak (2004).
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3. RESULTADOS

A planta escolhida para validagdo da técnica de con-
trole proposta é um tanque cOnico, caracterizado como
um sistema do tipo SISO (single-input sigle-output) com
dindmica nao linear significativa que permite avaliar a
capacidade de representacao da abordagem fuzzy como
modelo e o desempenho do controlador.

A dindmica do tanque é modelada pela seguinte relagao

dh(t) 1 —

dt 7 tan? ah(t) Qin(t) = Four vV 2(2) |, )
em que h(t) é o nivel de fluido no tanque, com limites
h € [0;0,4] m. Q;n(t) é a vazao de entrada do tanque,
limitada em Q;,, € [0;1,8] m®/h e AQ;p,,.. = 0,036 m*/h.
A constante de vazao de saida do tanque koy: = 6 x 1074 €
a inclinagao do cone a = 20°, com um periodo amostragem
de Ty =1 s.

3.1 Identificacdo do modelo TSK

Através de simulacdo em ambiente Matlab®, o sinal de
excitacao da Figura 1 foi projetado para diferentes pontos
de operacao da planta com adicao de ruido de distribuigao
gaussiana N (0;2 x 1076). Ap6s aplicado, levou & resposta
da planta com presenga de ruido de distribuigao gaussiana
N(0;2 x 107 3) conforme Figura 2. Esse conjunto de dados
foi particionado para treino (de 0 a 420 min) e validacao
(de 420 a 600 min) do modelo.

1.44
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0 100 200 300 400 500 600
Tempo [min]
Figura 1. Sinal de entrada aplicado para excitar dinamica
nao linear da planta.

0 100 200 300 400 500 600
Tempo [min]
Figura 2. Resposta da planta ao sinal de excitacao.

Aplicou-se as etapas de identificacdo indicadas na Se-
¢do 2.1 para os dados de treino. O algoritmo de clus-
terizagao escolhido foi Gustafson-Kessel modificado por
Babuska et al. (2002), uma melhoria do método original,
ao considerar agrupamentos na forma elipsoidal através
do célculo adaptativo da distdncia (Babuska, 1998). Com
base em testes realizados, optou-se por utilizar p = 6 regras
fuzzy, permitindo aproximacao suficiente para a dinamica
da planta, evitando sobre ajuste e alta complexidade para
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0 0.1 0.2 0.3 0.4
z, [m]
Figura 3. Fungoes de pertinéncia da saida z(t) = h(¢):
clusters 1 (azul), 2 (vermelho), 3 (amarelo), 4 (roxo),
5(verde) e 6 (preto).

o 0.36 0.72 5 1.08
Z,)[nf/h]

Figura 4. Funcoes de pertinéncia da entrada zo(t) =
Qin(t): clusters 1 (azul), 2 (vermelho), 3 (amarelo),
4 (roxo), 5(verde) e 6 (preto).

1.44 1.8

o modelo. O modelo TSK obtido tem as fungoes de per-
tinéncia gaussianas para saida z;(t) = h(t) e entrada
22(t) = Qin(t) mostradas nas Figuras 3 e 4.

Os submodelos obtidos da aplicagdo do MQ para cada
regra fuzzy foram A; = 0,9677, B; = 18,0867; Ay =
0,9805, By = 13,3082; A3 = 0,9928, Bs = 6,6929;
A, = 0,9869, By = 10,4277; As; = 0,9943, B; =
5,7547; Ag = 0,9306, Bg = 26,0610. Analisando as
matrizes A; identificadas, fica claro que os submodelos
associados sao estaveis em malha aberta em virtude dos
seus valores pertencerem ao raio unitario, nao implicando
que a estabilidade global do modelo LPV seja garantida.
Se necesséario, pode-se adotar a formulacado OPOM para
sistemas instaveis apresentada em Martins and Odloak
(2016).

A identificagdo do modelo TSK com base em clusterizacao
e MQ resultou no erro quadratico médio de estimacao para
um passo a frente de RMSE; = 2,015 x 1073, equivalente
a 2 mm em sentido fisico da varidvel h(t). Contudo, ao
atuar como modelo de predigao, considera-se que o modelo
ficard estatico a cada periodo de amostragem e, para
analisar de forma mais proxima essa condicao, validou-
se o modelo por simulacao livre, conforme a Figura 5.
Verifica-se um erro RMSE, = 1,6730 x 1072, equivalente
a 2 c¢cm em sentido fisico da varidvel h(t), indicando
uma aproximagao mediana sobre a dinamica do tanque
e criando uma situacao de mismatch 1util para teste do
controlador FTHMPC.

3.2 Caso Mismatch

A atualiza¢ao do modelo LPV a cada instante de amostra-
gem agrega mismatch intrinseco entre planta e modelo em
fungao do carater de aproximagao do FIS. Neste contexto,
aplicou-se o FIHMPC para o modelo obtido na Secao 3.1,
conforme Algoritmo 1. A sintonia dos pardmetros apds
alguns testes levou a h, =4, Qy, =1, R=1e¢ 8, =1 x
105. As restricdes de controle adotadas correspondem as
restrigoes ja indicadas da planta. A resposta do controlador
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0 50 100 150
Tempo[min]
Figura 5. Resposta da planta e do modelo TSK obtido para
os dados de validagao.

pode ser observada na Figura 6, o esforco de controle
gerado na Figura 7, a fungdo custo na Figura 8 e a variavel
de folga na Figura 9.

Referéncia
—Planta
) ) ) - -Modelo
0 20 40 60 80 100
Tempo[min]
Figura 6. Varidvel controlada do caso mismatch.

1.44

h]

“= 1.08

(=}
'0.72

<

>
0.36

0 20 40 60 80 100
Tempo[min]
Figura 7. Varidvel manipulada do caso mismatch.

60 =2 10
% 10* 4><102 leoz

40+ 1 2 1 |
8 0
S 166 17 50 50.1 66.6  66.8

20 i

0 i L m L N L
0 20 40 60 80 100
Tempo[min]

Figura 8. Funcao custo do caso mismatch.

A partir da andlise da Figura 6, o controlador apresentou
bom desempenho em situacao de discrepancia entre planta
e modelo, atingindo os setpoints especificados. Além disso,
o modelo TSK foi capaz de representar a dinamica da
planta e atuar como modelo de predi¢ao do controlador. O
esforco de controle na Figura 7 também se manteve dentro
das restrigoes impostas e indica que o controlador foi capaz
de absorver a variabilidade da planta nao linear.

Analisando o comportamento da funcéo custo do contro-
lador, Figura 8, é possivel observar que nessa aplicacao
houve convergéncia para zero apds as pertubacoes. Essa
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Slack da saida
o

0 20 40 60 80 100
Tempo[min]
Figura 9. Variavel de folga caso mismatch.

caracteristica indica similaridade com fungdao de Lyapu-
nov, a segunda condicao necessaria para a garantia de
estabilidade, contudo a condicao de viabilidade recursiva
da solucao herdada nao é valida, como apresentado na
Secao 2.3. A varidvel de folga, Figura 9 exerce sua fun-
¢ao conforme esperado, produzindo solugoes factiveis ao
relaxar o problema de otimizagao nos instantes de maior
mismatch.

8.8 Aplicagdo de distirbios ndo medidos

Nessa etapa, foram realizados quatro testes com a aplica-
¢ao de disturbios na planta. A aplicagao se deu na seguinte
ordem:

(a) D, = —0,72 m3/h - disttrbio tipo pulso na entrada
u(t) com duracao de 100 s, aplicado em ¢t = 20 min;

(b) D, = —0,05 m - disturbio pulso na saida y(t) com
duragao de 100 s, aplicado em ¢t = 33,33 min;

(¢) Dy = —0,06 m - disturbio persistente na saida y(t),
aplicado em ¢ = 60 min;

(d) D, = +0,72 m?3/h - distirbio persistente na entrada
u(t), aplicado em t = 75 min;

Nas Figuras 10 e 11, mostra-se, respectivamente, a saida
da planta com disturbio y(¢) + Dy(t) e a resposta do
controlador u(t).

0.1 Referéncia
—Planta
0 ) ) ) - -Modelo
0 20 40 60 80 100

Tempo[min]
Figura 10. Resposta da planta sobre a agao dos distirbios.
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_ 144

=
=1.08
)
'0.72
<
>
0.36

0 20 40 60 80 100
Tempo[min]
Figura 11. Resposta do controlador sobre a agao dos
disturbios.
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O distirbio momentaneo nao medido aplicado na entrada
da planta diminuiu a CV na Figura 10(a) e o controlador
aumentou a MV para absorver seu efeito, Figura 11(a).
O fim do pulso apés 100 s atuou como um distirbio
decorrente no sentido contrario, e novamente o controlador
atuou, diminuindo a MV, indicando a caracteristica de
compensacao com o retorno ao setpoint e respeito as
restricoes do problema. O segundo distirbio, também
de cardter momentaneo, foi aplicado na saida da planta
10(b) e tem resposta similar do controlador, contudo
a saturagdo da MV conforme Figura 11(b) limitou sua
compensacdo. O terceiro distirbio aplicado, de carater
persistente, também foi introduzido na saida da planta,
Figura 10(c), e o controlador respondeu com aumento da
MYV e permanéncia em patamar levemente superior, Figura
11(c), a fim de compensar sua presenca continua. Uma
vez que o disturbio na saida da planta é capturado pelo
modelo de predicao, a planta atua mais rapidamente sobre
os disturbios na saida. Por fim, com a aplicagao do quarto
distirbio, ainda na presenca do terceiro, o controlador
diminuiu notavelmente o patamar de u(t) compensando
seu efeito, Figura 11(d). Observa-se na Figura 10 que
apés introducao do tltimo distirbio, houve uma distin¢ao
mais notavel entre a dindmica da planta e do modelo de
predicao, compensada pela agao integral da abordagem de
controle.

O FIHMPC é capaz de responder aos ruidos aplicados
enquanto se mantém nos limites das restri¢oes do problema
e da dinamica, como esperado para uma topologia de
controle MPC e confirmando que a proposta FIHMPC é
robusta perante interferéncias externas a planta.

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta a primeira versao de FMPC as-
sociada a familia de controladores nominalmente estaveis
e com regiao viavel estendida, resultando em duas impor-
tantes caracteristicas para aplicagao embarcada: a garantia
de factibilidade do problema de otimizagao, com o uso das
variaveis de folga; e o custo computacional reduzido em
comparacao com técnicas de MPC nao lineares - o modelo
fuzzy LPV permitiu a aplicacao de técnica de MPC linear
para varios pontos de operacao do sistema nao linear e
manteve a resolugao do problema de otimizagao na forma
de programagao quadratica.

O FIHMPC apresentou desempenho adequado, sendo ca-
paz de respeitar as restrigoes, atingir as referéncias em-
pregadas, compensar os distirbios impostos e garantir o
controle por toda a faixa do sistema nao linear.

As etapas futuras deste trabalho incluem investigagoes
sobre a estabilidade global do modelo fuzzy e a viabili-
dade recursiva do problema. Além disso, a validagao do
FIHMPC em ambiente embarcado, para aplicagao direta
em processos industriais.

AGRADECIMENTOS
Este trabalho foi financiado pela ANP-FINEP no escopo
do PRH 35.1-ANP.

REFERENCIAS

Abonyi, J. (2003). Fuzzy Model Identification for Control.
Birkhiuser Boston, Boston, MA.

ISSN: 2175-8905 731

Babusgka, R., Van Der Veen, P.J., and Kaymak, U. (2002).
Improved covariance estimation for Gustafson-Kessel
clustering. IEFEFE International Conference on Fuzzy
Systems, 2(usually 1), 1081-1085.

Babuska, R. (1998). Fuzzy Modeling for Control, vo-
lume 12 of International Series in Intelligent Techno-
logies. Springer Netherlands, Dordrecht.

Camacho, E.F. and Bordons, C. (2007). Model Predictive
control. Advanced Textbooks in Control and Signal
Processing. Springer, London, 2 edition.

Hou, G., Gong, L., Huang, C., and Zhang, J. (2020).
Fuzzy modeling and fast model predictive control of gas
turbine system. Energy, 200, 117465.

Jang, J., Sun, C., and Mizutani, E. (1997). Neuro-Fuzzy
and Soft Computing: A Computational Approach to
Learning and Machine Intelligence. Pearson Education.

Karaboga, D. and Kaya, E. (2019). Adaptive network
based fuzzy inference system (ANFIS) training appro-
aches: a comprehensive survey. Artificial Intelligence
Review, 52(4), 2263-2293.

Li, M., Hu, S., Xia, J., Wang, J., Song, X., and Shen,
H. (2020). Dissolved Oxygen Model Predictive Control
for Activated Sludge Process Model Based on the Fuzzy
C-means Cluster Algorithm. International Journal of
Control, Automation and Systems, 18(9), 2435-2444.

Lima, N.M., Manenti, F., Maciel Filho, R., Embirucu,
M., and Wolf Maciel, M.R. (2009). Fuzzy model-based
predictive hybrid control of polymerization processes.
Industrial and Engineering Chemistry Research, 48(18),
8542-8550.

Martins, M.A. and Odloak, D. (2016). A robustly sta-
bilizing model predictive control strategy of stable and
unstable processes. Automatica, 67, 132—-143.

Marusak, P.M. (2020). Numerically efficient fuzzy MPC
algorithm with advanced generation of prediction-
Application to a chemical reactor. Algorithms, 13(6).

Mendes, T.P.G. (2008). Controle preditivo neuro-fuzzy:
andlise comparativa empregando diferentes estruturas
de modelo. Master’s thesis, Instituto Tecnolégico de
Aerondutica.

Nakamori, Y., Suzuki, K., and Yamanaka, T. (1993).
Model Predictive Control Using Fuzzy Dynamic Models,
497-506. Springer Netherlands, Dordrecht.

Odloak, D. (2004). Extended robust model predictive
control. AIChE Journal, 50(8), 1824-1836.

Santana, B.A., Fontes, R.M., Schnitman, L., and Martins,
M.A. (2021). An Adaptive Infinite Horizon Model
Predictive Control Strategy Applied to an ESP-lifted Oil
Well System. In 11th IFAC SYMPOSIUM on Advanced
Control of Chemical Processes. IFAC.

Santana, B.A. (2020). Controle Preditivo com Garantia de
Estabilidade e Factibilidade em Sistemas Embarcados.
Master’s thesis, Universidade Federal da Bahia.

Vafamand, A., Fatehi, A., and Oliaece, S.M.E. (2021).
A fuzzy generalized predictive controller to optimal
drug dosage therapy of mathematical modeling of HIV.
Iranian Journal of Fuzzy Systems, 1-17.

Wang, L.X. (1997). A course in fuzzy systems and control,
volume 2. Prentice Hall PTR Upper Saddle River, NJ.

Xia, Yang, Shi, and Fu (2010). Constrained Infinite-
Horizon Model Predictive Control for Fuzzy Discrete-
Time Systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems,
18(2), 429-436.

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2650





