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Abstract: In this brief article, we discuss the design of nonlinear predictive controllers through
the Linear Parameter-Varying (LPV) formulation. Aiming at the embedded implementation of
such controllers for real-time systems (under strict time constraints), we propose a novel solution
based on search algorithms, considering the parameterization of the control space. Specifically,
by considering only finite combinations of the control signal sequence over the prediction horizon,
we transform the original optimization problem into a tree search argument—through pruning,
we ensure that process constraints are inherently satisfied. To illustrate the effectiveness of
the proposed method in terms of computational effort and performance, we present a realistic
processor | hardware-in-the-loop experiment for level control of a conical (nonlinear) tank, with
the proposed control strategy implemented on an ESP32 microcontroller.

Resumo: Neste breve artigo, discutimos o projeto de controladores preditivos nao lineares através
da formulagao Linear a Pardmetros Variantes (LPV). Visando a implementacdo embarcada de
tais controladores para sistemas tempo real (em escalas de tempo estritas), propomos aqui
uma nova solugao por meio de algoritmos de busca, considerando a parametrizagao do espago
de controle. Especificamente, ao considerarmos apenas combinagoes finitas da sequéncia de
sinais de controle ao longo do horizonte de predicao, convertemos o problema de otimizagao
original em um argumento de busca em arvore - através de podas, garantimos que as restrigoes
do processo sejam satisfeitas por construcdo. Para elucidar a eficdcia do método proposto
em termos de esforco computacional e desempenho apresentamos um ensaio realistico, tipo
processor | hardware-in-the-loop, do controle de nivel de um tanque de formato coénico (néo
linear), com a estratégia de controle proposta implementada em um microcontrolador ESP32.

Keywords: Model Predictive Controller (MPC); Linear Parameters Varying (LPV);
Parameterized NMPC; Real-Time Systems; Pruning Search.

Palavras-chaves: Controle Preditivo Baseado em Modelo; Linear a Parametros Variaveis;
NMPC Parametrizado; Sistemas em Tempo Real; Busca com Poda.

1. INTRODUCAO

Apesar da dominancia dos controladores PID na maio-
ria das aplicacoes de controle de processos, o Controle
Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control,
MPC), representa uma opgao moderna para controle de
sistemas complexos (Camacho and Bordons, 2013), com
boa recepcao industrial. Hoje, a metodologia MPC é bem
consolidada, com diversos resultados experimentais regis-
trados, cf. (Sanches, 2024). Por conta de sua versatili-
dade, algoritmos MPC tém sido validados para diversas
aplicagOes lineares e néo lineares, cf. (Raffo et al., 2009).

* Financiamento: CAPES, FAPESC (bolsa de mestrado e pro-
jeto 2023TR001506), CNPq (304032/2019 — 0, 403949/2021 — 1,
406477/2022 — 1) e Comissdo Europeia (Marie Sktodowska-Curie
Action 101149263 REALOPTACONTROL). Contatos: viniciuseis-
laine@gmail.com, marcelo.menezesQufsc.com.

Ademais, hd hoje um arcabouco tedrico consistente para
viabilizar estabilidade, otimalidade e factibilidade recur-
siva do problema de otimiza¢ao usando MPC (Morato
et al., 2023).

MPC consiste na resolu¢ao de um problema de otimizagao
para o calculo de uma lei de controle 6tima. Consequen-
temente, o maior desafio pratico é relacionado ao custo
computacional inerente de tais algoritmos, especialmente
quando modelos nao lineares sao usados para as predigoes.
Tal inconveniente é bastante relevante para aplicacoes com
requisitos de tempo real. Raffo et al. (2009), por exemplo,
quantificam o custo computacional de um MPC néao linear
para veiculos autonomos e destaca o tempo de computo
como a maior desvantagem deste algoritmo.

Sendo assim, diferentes pesquisas tém focado no desen-
volvimento de estratégias MPC com custo computacional



reduzido (Wang and Boyd, 2009). Recentemente, trabalhos
abordam a sintese de MPCs nao lineares rapidos através
do ferramental Linear a Parametros Variantes (LPV). Em
particular, controladores MPC LPV tém sido demons-
trados como eficientes em maximizacao do desempenho
de controle com baixo custo computacional, cf. (Morato
et al., 2020a; Morato, 2023). Em suma, a estratégia LPV
consiste em encapsular nao linearidades em parametros de
agendamento mensurdveis (Hoffmann and Werner, 2014),
cujos comportamentos futuros sao estimados a cada amos-
tragem. Assim, o problema de otimizacao resultante - antes
um Programa Nao Linear (NP) - torna-se um Programa
Quadrético (QP), cujo custo numérico escala de forma con-
sideravelmente mais branda (Cisneros et al., 2016; Morato
et al., 2024).

A despeito do formato do programa de otimizagdo, o
célculo da lei de controle preditiva requer que este seja
solucionado a cada amostra discreta de tempo. Tal solugao
pode ser obtida por meio de métodos cldssicos (Boyd
and Vandenberghe, 2004) ou via solvers disponiveis na
literatura (Andersson et al., 2019; Verschueren et al., 2021;
Sanches et al., 2024). Entretanto, a primeira alternativa
nem sempre é trivial de implementar, ao passo que a
segunda, mais comumente utilizada, depende de licengas -
impeditivas para aplicacoes industriais de engenharia. Por
conseguinte, abordagens parametrizadas para a resolugao
do problema de otimizacao amostrado, através de estra-
tégias de busca em drvore, com podas (Birmingham and
Kent, 1988; Petchrompo et al., 2022; Morrison et al., 2016),
surgem como uma op¢ao simples e eficiente para solucao do
problema de otimizagao visando aplicagoes para sistemas
de tempo real (Rathai et al., 2019; Morato et al., 2022b).

Originalmente propostos por Alamir (2012), algoritmos
tipicos de MPC parametrizado usam como base para pre-
di¢oes modelos nao lineares, ao passo que a discretizagao
do espaco de controle e o horizonte de predigao consti-
tuem os parametros de sintonia do método. Ao considerar
um conjunto finito de possibilidades de controle (ou seja,
valores intervalados com um dado grau de precisao no
lugar de valores continuos), torna-se direto o cdlculo do
custo de etapa para todas as possibilidades de controle (e
nao um problema de otimizacao). Encontrar a sequéncia
otima, logo, reside simplesmente em determinar aquela que
é atrelada ao menor custo agregado e que respeita todas
as restrigoes.

A abordagem MPC parametrizada, por nao requerer a
solucao de um problema de otimizagao, possui baixo custo
computacional em detrimento da precisao do desempenho
de controle. Aqui, visando reduzir tal reducao de desempe-
nho, apresentamos uma nova solugao MPC parametrizada
baseada em predicoes através de representagoes LPV. Es-
pecificamente, nossas contribui¢oes dizem respeito & com-
patibilidade do método com o ferramental LPV. Portanto:

(1) Primeiramente, desenvolvemos um mnovo algoritmo
LPV MPC parametrizado, baseado em busca em
arvore com podas, visando aplicacao em sistemas
embarcados em tempo real (Segao 3).

(2) A fim de validar o algoritmo de controle proposto,
apresentamos um ensaio processor/hardware-in-the-
Loop (PIL/HIL) em um ESP32 (Cameron, 2023) para
a regulacdo de nivel de um tanque nao conforme. Dis-

cutimos, com base nos resultados obtidos, a eficacia
do método proposto em termos numéricos, computa-
cionais e de desempenho (Secao 4).

Organizagao. Na Secao 2, recapitulamos os conceitos de
MPC LPV. Na Secao 3 apresentamos o desenvolvimento
do MPC LPV parametrizado e descrevemos o algoritmo de
busca com poda. A Secao 4 descreve o experimento PIL e
detalha os aspectos de implementagao, além de apresentar
os resultados de validagao. Por fim, a Secao 5 apresenta
consideragoes finais e perspectivas sobre o presente estudo.

Notagao. A matriz identidade de tamanho j é denotada
por I;, enquanto I;, denota a i-ésima linha de I;. Para
um sinal discreto no tempo v : N — R", denotamos por
v(k) € R™ cada uma de suas entradas e por {v(k)}=}
a sequéncia correspondente de L amostras, ou, simples-
mente, v. Usamos col{v} := [v(0)T,... ,v(L — 1)T}T para
a vetorizacao da coluna v. O conjunto dos nimeros natu-
rais é dado por Zs¢. A norma 2 ponderada é dada por

|zllg := V2T Qxz. Usamos x(k + j|k) para representar a
j-ésima predicao futura de x no instante k.

2. RECAPITULACAO DE MPC LPV

Nesta secao, recapitulamos os conceitos principais do MPC
LPV (Hoffmann and Werner, 2014; Morato et al., 2020a).
Para isso, considere um modelo genérico descrito por z(k+
1) = f(x(k),u(k)), sendo f néo linear. Tal modelo pode
ser reformulado utilizando um parametro dependente para
assumir a seguinte estrutura linear:

[ A(p(k))z(k) + B(p(k))u(k)
Fw(k) u(k)) = {pug) = fyla(k), u(k))

Sendo f,(-,-) uma funcao LPV, e p(k) o parametro de
agendamento. Para tal agendamento, assumimos que a Eq.
(1) representa com acuricia o modelo ndo linear inicial.
Para tal, é necessario que o parametro de agendamento
p(k) seja estimado ou medido a cada amostra de tempo.
Nesse caso, a acuracia do modelo é diretamente relacio-
nada & precisdo da estimativa de p(k). Ressaltamos que
quando p é medido, a Eq. (1) é uma representacdo exata
do sistema nao linear original.

, (1)

A partir do modelo nao linear representado por um sistema,
LPV em (1), podemos formular o seguinte problema de
otimizagao padrao para o algoritmo MPC:

Uy = argr%inJ(x(k),Uk) , 8.4 (2)
2k + jik) = A(p)z + B(p)u,
z(k+jlk) € X,
ulk+j7—1lk) e U,
z(k+ Nylk) € X;.

Esta formulacdo mostra como obter a resposta étima U}
a partir da minimizac¢ao de uma fungao custo J (z(k), Uy).
Essa fungao leva em consideracao o modelo do sistema
x(k + j|k) e os limites fisicos impostos pela sua natureza.
Isto é, os limites da varidvel de saida z(k + jlk) € X, da
varidvel de controle u(k + j — 1|k) € U e das predigbes
futuras z(k + Np|k) € X, dentro de um horizonte de N,
amostras, sendo [V, o horizonte de predigao. Consideramos



os conjuntos de restricoes como caixas reais,
X = {.T € R | |I‘]| < xj, VJ S N[l,nm]} el = {U S
R™ | u;| < 1, Vi € Njj .1} Alguns trabalhos abordam
a questao de garantia de estabilidade para a abordagem
LPV, cf. (Hanema et al., 2021; Morato et al., 2023).

ou seja,

A funcao custo em (2) é quadrética e dada pela ponderagao
do erro de seguimento da referéncia relativa aos estados,
x,(k+j|k), e pela ponderagao do esfor¢o de controle dado,
sendo IV, o horizonte de predicao, ou seja:

NP
J(a(k (e + 518) — 2, Ck + 51K) ) (3
=0
N, )
+ 3 (ke + IR} I1n) (4)
7=0

Por tltimo, para a estimagao da trajetéria p(k), conside-

ramos que p(k + j) é calculado com base em x(k + j — 1)
u(k + j — 1) estado e agdo de controle anterior. Tal

estimagao é explicada detalhadamente na Secao 3.

3. MPC LPV PARAMETRIZADO

Levando em conta o contexto de algoritmos MPC com base
em predigdo LPV (Sec. 2), propomos a seguinte estratégia
MPC LPV Parametrizada, estudando as formulagoes nao
lineares em (Alamir et al., 2010; Alamir, 2012; Morato
et al., 2022b). Para isso, considere que o sinal de controle
pertence a um conjunto finito (discreto), ou seja, u(k) €
Ugiscreto, com o conjunto definido por:

udiscreto = {umin + iAu | 1€ ZZO, Umin + ZAu S umax} 3

considerando que os limites do conjunto (Umin € Umax)
sao delimitados por restrigoes fisicas do processo e que o
sinal de controle u(k) assume apenas valores discretos em
Ugiscreto, €spagados pelo intervalo incremental A,,.

Dessa forma, é possivel gerar diferentes combinacées de
sequéncias de controle ao longo do horizonte de predi-
cao. Especificamente, obtemos sequéncias do tipo U} :=
col{u(k+j—1lk)}, com cada entrada u(k+j|k) € Ugiscretos
Vj € Nj1,n,)- O ntmero total de combinagoes possiveis de
sequéncias de controle U}, Ngeq, ¢ diretamente relacionado
ao tamanho do horizonte de predicao N, e a precisao incre-
mental da parametrizacao de controle dentro do dominio
admissivel permitido, i.e. A,,.

A partir dessas ngq combinagoes definidas, podemos uti-
lizar o modelo LPV da Eq. (1) para calcular o custo

J(x(k),u(k)) associado a cada combinagao U} . Por conse-
guinte, a solucao 6tima serd dada pela sequéncia de sinais
de controle com menor custo dentre todas as opcoes. Logo,
o MPC LPV parametrizado proposto consiste em formular
um problema de busca discreta, ao invés de um problema
de otimizagdo continua (como um controlador preditivo
convencional).

Para a estimativa de trajetoria futura dos parametros
agendamento, i.e. p(k + jlk),Vj € Ny n _1), utilizamos a
abordagem LPV com ganho congelado, tal como descrita,
e.g., em (Morato et al., 2020b). Tal abordagem consiste
em utilizar a Eq. (1) para calcular os estados futuros

x(k + jlk),Vj € Ny n) adotando a simplificacdo de que
p(k+j—1]k) = p(k), sendo p(k) medido e atualizado a cada
amostra de tempo. Essa estratégia é simples, com acurécia
de predi¢ao menor em comparacao com outras estratégias
como, por exemplo a abordagem de Sanches et al. (2024).
No entanto, o custo numérico total do algoritmo torna-
se muito reduzido, pois nao faz-se uso de predigdes nao
lineares.

Em outra, ressaltamos que a precisao da resposta étima do
MPC ¢ diretamente relacionada a resolugdo A, do inter-
valo discreto do dominio de Ugjscreto- Isto é, quanto menor
A,, maior a precisao de resposta, e consequentemente,
maior o custo computacional requerido, tanto em termos
de memoria quanto de tempo de processamento. Para o
problema de busca, esse aspecto se torna critico quando
A, é pequeno e horizonte de predicao IV, é excessivamente
longo, pois ngeq cresce exponencialmente, podendo invia-
bilizar a implantagao direta da solucgao.

Para mitigar esse problema, empregamos uma estratégia
de busca em arvore com poda, que reduz o niimero de com-
binacoes candidatas a resposta étima e, consequentemente,
reduz também o uso de memoria e tempo de computo, sem
comprometer a qualidade da solugao 6tima. A ideia central
da busca com poda ¢ evitar a exploragao de sequéncias de
controle U} que nao levarao a solugao 6tima. Para isso, o
Algo. 1 é proposto, adotando algumas estratégias de poda.

Primeiramente, as sequéncias sdo geradas online (linha
9), isto é, ao invés de gerar uma matriz de todas as
comblnagoes possiveis de ugeq( /) offline, para depois ve-
rificar o custo de cada sequéncia (linhas 10 e 14), podemos
gerar cada sequéncia nova junto com as predigoes. Assim
o uso de memoéria é limitado a apenas uma sequéncia
armazenada por predicao. Em seguida, o algoritmo poda
solugoes invidveis (linhas 11-13), ou seja, se uma sequéncia
Useq(j) violar restri¢oes de estado (definido por X') durante
a predicao, ela ja pode ser descartada.

Apés a primeira poda, estabelecemos um limite inferior
de custo. Com isso, efetuamos uma nova poda caso uma
sequéncia parcial ja ultrapassa o menor custo conhecido
(linhas 14-21). Desta forma, se uma sequéncia é descartada
em seu n elemento, todas as outras sequéncias com seme-
lhanga até o elemento n também podem ser descartadas.
Exemplo: se a sequéncia {1, 2, 3, 4, 5, 6} é descartada no
elemento “3”, todas sequéncias que se iniciam com {1,2,3,
...} também podem ser descartadas (linhas 22-27).

Por dltimo, a busca é iniciada por uma sequéncia es-
pecifica baseada na sequéncia 6tima anterior (linha 7).
Tal sequéncia especifica remove o primeiro elemento da
sequéncia 6tima anterior, e copia o ultimo. Exemplo: se a
sequéncia {1, 2, 3,4, 5, 6} é a sequéncia 6tima da amostra
anterior, o algoritmo comegara a busca da amostra atual
pela sequéncia {2, 3,4, 5, 6, 6} (linha 31). Isso faz com que
a primeira exploracdo ja possua um bom limite inferior de
custo, abrangendo assim as possibilidades de podas.

4. EXPERIMENTO HIL E TANQUE NAO
CONFORME

Nesta Secao, apresentamos resultados experimentais do
controle projetado, especificamente, comecando por des-



Algoritmo 1 Busca com poda

1: Entrada: Estado inicial z(k), Conjunto de candidatos
Useq; Modelo LPV f(-), Limite inferior de custo Jmin,
Horizonte de predicao IV,

Saida: Sequéncia 6tima de controle U}

Jmin < 00 {Inicializa o menor custo encontrado}

Uselieie () {Inicializa a sequéncia 6tima}

sequencias_descartadas < ) {Armazena as sequén-

cias descartadas}

6: Calcular os pardmetros de agendamento p; (k) e p2(k)
usando a Eq. (6).

7. Calcular as predicoes z(k + jlk) para j € Ny,
usando a Eq. (6) com p(k + j — 1|k) = p(k) (agen-
damento congelado), e considerando Uppt_gnt cOmo
sequéncia de controle.

8: Atualizar Jp,p, ¢ U}

9: Lago : ( Para cada sequéncia parcial uggg gerada online,
até o elemento n < N, ) Faca {

10:  Calcular as predigdes x(k + j|k) para j € Ny n,]
com p(k + j|k) = p(k) usando a Eq. (6), e conside-
rando Upypt_ant como sequéncia de controle.

11: Se: ( .Z‘(k‘ +]|k‘) §é X ou u(k} +] — 1|k‘) ¢ Ugdiscreto )
Entao {

12: continue {Descarta sequéncia parcial invidvel}

13}

14:  Calcular custo J(x(k), uégﬁ) para a sequéncia parcial

15 Se: ( J(x(k),ul™)) > Junin ) Entdo {

16: continue {Descarta sequéncia parcial se ultrapas-

sar o menor custo conhecido}

17:
18:  Se: (A sequéncia parcial é descartada no elemento
n ) Entao {
19: Adicionar ué{}& a sequencias_descartadas
20: continue {Descarte esta sequéncia e todas as si-
milares}
21:

22:  Verificar e Descartar Sequéncias Similares:

23:  Lago : ( Para cada sequéncia descartada ué&? €

sequencias_descartadas ) Faga {
(m) , , ()

24: Se: ( Useq € Useq A0 semelhantes até o elemento
n ) Entao {
25: continue {Descarta uégg}

26: }
27: }

28:  Se: ( Sequéncia parcial é védlida e ndo descartada )

Entao
29: Se: ( J(x(k), tseq(d)) < Jmin ) Entao {
30: Atualizar Jy, ¢ UJ
31: Atualizar Ugpt_qnt com base em U i

32: }
33}

34: }

35: Retorne U}

crever a configuragao do experimento processor/hardware-
in-the-loop (PIL/HIL) realizado.

Para esse experimento, utilizamos um sistema de um
tanque nao conforme do tipo pulmdo em formato conico
(vide Fig. 1). O nivel do liquido dentro do reservatério,

medido em relagao ao eixo vertical do tanque, é descrito
pelo sinal h(t). Esse sistema funciona da seguinte forma:
h& um orificio aberto na base do tanque, fazendo com que
o liquido escoe livremente - tal vazao de saida do tanque é
descrita pelo sinal Vi(t). O tanque é alimentado por uma
vazao de entrada total V,(t), dada pela soma de uma vazao
manipulada (& esquerda da imagem) e por uma vazao nao-
controlada - uma perturbacao, a direita da ilustracao.

RAQ)
Figura 1. Tanque pulmdo em formato conico.

A vazao de entrada manipulada é controlada por uma
vélvula, cuja atuacdo é um sinal de tensdo u(t). Especi-
ficamente, a vazao controlada é dada por \/au(t), sendo
« uma constante numericamente igual a 2g. J4 a vazao
nao controlada é dada por Bq(t), sendo § uma constante
numericamente igual a 1/0.1g e ¢(t) um sinal de perturba-
¢ao. Tanto u quanto ¢ sao varidveis normalizadas, definidas
dentro do conjunto fechado [0, 100]%. Cabe ressaltar que a
vazao de saida do tanque Vi (t), de escoamento livre pode
ser aproximado, considerando conservagao da massa e a

equacao de Bernoulli, por +/2gh(t).

Ainda, o tanque possui formato coOnico, e o raio das
circunferéncias obtidas por cortes horizontais do cone
é descrito como funcao do nivel h(t). Em particular,
considera-se r(t) := r(h(t)) = @
nao linear do sistema é dado por:

. Em suma, o modelo

(F0?) %&t) +\ah(t) = /au(t) + Ba(t),  (5)

sendo h(t) o nivel do tanque (em m), u(t) € [0,100%)
a abertura da vélvula manipulada, ¢(t) € [0,100%] a
abertura da valvula de perturbacdo (ndo manipulada).

Para a discretizacdo do modelo continuo, foi utilizada a

aproximagao de Euler para derivadas, dada por %(tt) ~

h(k+1)—h(k . ,

%, considerando Ts como o periodo de amostra-
s

gem. Tal técnica permite obter uma versao discreta da

equacao diferencial original continua.

Uma vez definida a dinamica da Eq. (5), podemos
discretizé-la e representé-la em formato:

h(k +1) = h(k) + p1(k) h(k) + p2(k)u(k) + TsBq(k),(6)
p1(k) = 7ﬂ\/‘%ﬁk)27
palk) = ——ea

m\/h(k)h(k)?’



Ressaltamos que u(k) e h(k) ndo assumem valor nulo por
construgao fenomenoldgica do processo em questao.

O propésito deste experimento é controlar o nivel do tan-
que utilizando o esquematico MPC LPV parametrizado
proposto. Para isso, utilizamos um esquemético PIL/HIL
para simulagao experimental do tanque nao conforme em
malha fechada. Em particular, nosso esquema PIL/HIL
simula o comportamento do tanque pulmdo em Matlab,
enquanto o algoritmo de LPV MPC parametrizado é pro-
gramado em C embarcado em um microcontrolador ESP32
que comunica-se com o Matlab via porta serial USB. O
esquema da montagem experimental PIL é apresentado
na Fig. 2.

qa®
Perturbagio
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Figura 2. Experimento PIL: ESP32 e Matlab.

Ademais, os parametros de sintonia sdo apresentados na
Tabela 1.

Parametro Valor Descrigao
Np 5 amostras Horizonte de predicao
Q 0,7 Ponderagao do erro
R 0,3 Ponderacao da agao de controle
Ts 50ms Tempo de amostragem
Ay 0,1 Precisao da acao de controle

Tabela 1. Parametros do MPC.

4.1 Resultados experimentais

Efetuamos o experimento de acordo com o descrito na
Secao 4 e obtemos os resultados apresentados na Fig.
3. De acordo com o exposto, de fato, percebemos que o
algoritmo proposto funciona de forma eficaz, conseguindo
realizar um tempo de computo abaixo do limite de 50
ms (amostragem) durante toda simulacgdo, sendo maior
na primeira amostra e em mudancas de referéncia, ao
passo que no transitério diminui bastante por conta da
estratégia de poda adotada. Isso denota viabilidade, tendo
em vista que o tempo de computo estd sempre abaixo
do tempo de amostragem. Em termos de comparacao, o
tempo de computo alcancado neste artigo (préximo de
25ms por amostra) é consideravelmente inferior ao tempo
de computo encontrado em artigos que utilizam algoritmos
convencionais em solvers de otimizagdo (com o tempo de
computo préoximo de 100ms por amostra) (Sanches et al.,
2024).

Em outra, uma perturbacao ¢ = 30% foi aplicada no
instante de tempo t = 3 s, evidenciando o fato de que
a estratégia proposta nao garante erro nulo em regime
permanente. Isso se déd por conta da precisao A,, ou
seja, o controlador ndo admite o sinal de u(k) ideal para

garantir erro zero, visto que tal solucao pode estar fora do
dominio admissivel i/. Portanto, ele busca a melhor res-
posta possivel, respeitando o dominio definido. Outrossim,
destacamos a desvantagem da abordagem LPV utilizando
parametros “congelados”, que limita a precisao do controle
em sistemas com dinamicas rapidas ou nao linearidades
severas. Para lidar com isso, alguns trabalhos discutem
estratégias mais precisas de estimagao de parametros va-
ridveis, cf. (Morato et al., 2022a; Cisneros et al., 2016).

Em relagao a escalabilidade do método desenvolvido, res-
saltamos que o numero total de solucoes possiveis do
problema de busca com poda (combinagoes dos diferentes
sinais de controle) cresce exponencialmente com o nu-
mero de varidveis de decisio m = nung, sendo! ng :=
maxjeny, ,, | max{int ((Umax; — Umin,;)/Au), Np} . Em ter-
mos comparativos, no caso de estudo apresentado, utiliza-
mos um espago de busca Ugiscreto de seis elementos, para
um problema original de dimensao n,N, = 5, obtendo
uma 4rvore de ngeq = 7776 solugdes possiveis (sem podas)
- cujo tempo de computo médio observado foi de 25ms
por amostra. E possivel inferir, logo, que o método desen-
volvido permite tratar problemas de maiores dimensoes
e, ainda assim, manter o tempo de computo médio na
escala dos milissegundos (condizente com a maioria das
aplicagoes de sistemas com requisito de tempo real).

Em trabalhos futuros, pretendemos investigar uma estraté-
gia de MPC LPV Parametrizado que adapte a precisao A,
do controle, e consequentemente seu dominio ¢/ a fim de
garantir o erro nulo em regime permanente. Tal proposta
deve ponderar o equilibrio entre o tempo de computo
e precisao do controlador. Tal estratégia pode se basear
em métodos heuristicos para exploracao do dominio de
controle, por exemplo.
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Figura 3. Resultado do MPC LPV Parametrizado para
controle de nivel de tanque em experimento PIL/HIL.

1 No caso sem podas, o ntimero total de combinagdes pode ser
inferido diretamente através de ngeq = [Uaiscreto|™* V-



5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, apresentamos um algoritmo LPV MPC para-
metrizado, baseado em um algoritmo de busca em arvore
com podas. Especificamente, nosso algoritmo visa ser im-
plementado em sistemas embarcados em tempo real com
estritos periodos de amostragem. Para validarmos a efica-
cia do método, apresentamos um ensaio hardware-in-the-
loop com um microcontrolador ESP32, afim de regular o
nivel de um tanque do tipo pulmao. Os resultados mostram
que o algoritmo proposto de busca em poda é capaz de
atingir requisitos de tempo real abaixo de 50 ms, man-
tendo bom desempenho de controle. Com isso, validamos
seu funcionamento e eficicia para tais sistemas. Também
discutimos as vantagens e desvantagens dessa abordagem,
em particular a caracteristica de baixo custo numérico,
mas precisao limitada, especialmente face a perturbagoes.

Em suma, ressaltamos que o presente trabalho avanca a
percepcao de que controladores MPC LPV parametrizados
representam uma boa pratica para o controle de sistemas
embarcados nao lineares de tempo real, apresentando uma
alternativa aos solvers convencionais para o problema de
otimizagao de forma mais acessivel, pratica e agil.
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