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RESUMO

Desde o inicio das pesquisas sobre controladoremmaticos tem existido o
problema de se encontrar a melhor estrutura e tsrme parametros para o controlador de
um dado processo. Deve ser observado que o caldraiem de ser ajustado ndo somente
para um ponto de operacdo mas para toda uma faixee @s parametros de um processo
podem mudar devido a varios motivos como desgaete afjuipamentos, falhas, nao
linearidades, etc. Portanto o desenvolvimento ddrole adaptativo se tornou necessario.
Este trabalho consiste no estudo de algoritmosstimacao recursiva e a aplicacdo destes
algoritmos ao controle de processos. Foram reagadandlise e implementacdo de alguns
controladores adaptativos que foram aplicados a&igtama experimental em tempo real. A
implementacdo em laboratorio foi feita utilizando4sm sistema de controle de nivel de
liquido conectado a um computador digital. Foranlizatlos dois tanques um com area
transversal que varia abruptamente com a alturawgro com area constante, ou seja, em um
sistema variante e outro teoricamente invariantéengo. Os resultados experimentais sao
entdo comparados aos resultados de simulacao. @®ladores que utilizaram a estimacao

on-line obtiveram melhor desempenho.

Palavras-chave identificacdo de sistemas; sistemas dinamicasycle adaptativo



ABSTRACT

The problem of finding the proper controller sturet and the controller parameters
for a given process has been subject of reseamhd®cades. Another difficulty has been the
fact that the controller must be well tuned not jies one operation point but for the whole
range of operational region. In addition, the paetars of the process may change in
consequence of several reasons such as long tiepdaudts, nonlinearities, hysteresis, etc.
Adaptive control techniques can be used to deah wiese types of problem. This work
presents a study of on-line estimation algorithmd i& implements some of these algorithms
experimentally in a level control plant. The expental setup is a liquid level control system
connected to a digital computer. It was employadnk with variable transversal area and
other with constant transversal area. This feayjietds both a variant and invariant time

systems. The experimental results are also compartheé simulation results.

Keywords: System identification; Dynamic systeddaptive control.



Capitulo 1 — Introducéao

Desde o inicio das pesquisas e da utilizacdo dératenautomatico, existem as
dificuldades de se encontrar a estrutura apropreadas melhores parametros a serem
utilizados. Outra dificuldade é a de que o conttofadeve ser bem sintonizado ndo somente
para um ponto de operacdo, mas para toda uma daixaontos de operacdo. Portanto o
desenvolvimento de controladores que se adaptassamudancas no processo se fez
necessaria.

Controladores adaptativos sao caracterizados pgonasinformacdes sobre um
processo desconhecido durante a operacdo em latadfe e fazer mudancas em suas leis de
controle, ou seja, eles ajustam seu comportamestacdrdo com mudancas no processo
controlado. Para isso é utilizada a identificagioline Identificacdo € a determinacdo
experimental do comportamento dindmico do processeus sinais. Os sinais medidos s&o
utilizados para determinar o comportamento do reigtatilizando-se modelos matematicos.
Portanto, identificacdmn-line refere-se a identificacdo por meio de computadenes
operacamn-line com o processo. Se o0s sinais sao processadosatamdnte depois de cada
intervalo de amostragem temos o0 processamentorepotesal.

Para o controle adaptativo a identificagéio-line em tempo real € o que mais
interessa. Métodos de estimacdo recursiva foranengtel/idos para processos lineares
variantes e invariantes no tempo e para algumaseadale processos néo lineares. Entretanto,
a aplicacao da estimacao recursiva tem que seradi@l com um controlador apropriado, visto
que ira operar em laco fechado.

Os processos quimicos sao caracterizados por méariilades e sofrem mudancas
no decorrer do tempo devido a varios fatores comsgaste dos equipamentos, falhas,
histerese entre outros. Por isso a grande vantagese utilizar controladores adaptativos.

O objetivo deste trabalho é a aplicacdo do conadéptativo em sistemas simulados
e experimentais.

Os primeiros capitulos desta obra abordam concditndamentais que foram
aplicados no desenvolvimento deste trabalho.

Ser& proposta a utilizagdo de dois tipos de cadooks: um projetado por sintese
direta, método muito popular e simples e o outi@lRC (Model Predictive Contrdlcom

restricbes, que € uma técnica de controle avangadaito pesquisada. O método da sintese



direta para sistemas de ordem baixa (primeira eungkg ordens) gera controladores
equivalentes ao Pl e PID.

O sistema experimental utilizado € um conjuntoatejies para controle de nivel.
Um dos tanques com area transversal constantere outn area transversal variavel. Os
tanques podem ser operados separadamente ou pedégados para formar um sistema de
dois tanques com interagdo. Para estimacdo dosewo® do processo foram realizados
experimentos em laco aberto.

Com os parametros estimados o proximo passo fanalacdo em laco fechado
utilizando os controladores com e sem a adaptacém eseguida a aplicacdo ao sistema
experimental.

Os resultados mostram que o0s controladores adayatapresentaram bom

desempenho apesar do nivel de ruido no sistemaimental.



Capitulo 2 — Controle Adaptativo

2.1 Introducéo

Sistemas de controle incluem mecanismos de ajustefarilitam a operacdo do
processo sob varias condi¢cdes. Se os parametrgsodesso mudam significantemente, o
controlador deve ser reajustado de maneira a @lgii@s de controle satisfatorias. Com o
objetivo de evitar este problema surgiu o chamautrele adaptativo. Nas Ultimas décadas
tem havido grande interesse em sistemas de corjumese ajustem automaticamente as
mudancas do processo. Esse tipo de controladoeceferondicbes de se lidar com néo

linearidades e parametros variantes no tempo.
2.2 Historico

Na década de 50 o desenvolvimento de estratégiasodiole adaptativo foi
motivado pelo interesse em um piloto automaticoatle desempenho para aeronaves e
foguetes. O comportamento das aeronaves variaadicigntemente devido as condi¢gbes de
vOo e controladores lineares classicos néao rendigdas de controle satisfatérias (SEBORG
et al.,, 1986). Durante este periodo o projeto ddrclmdores para aeronaves influenciou
fortemente o trabalho de pesquisa em controle attapt(GREGORY, 1959 e MISHKI e
BRAUN,1961 apud ISERMANNet al, 1992). Nesta época existiam muitas dificuldades
para o desenvolvimento do controle adaptativo aewiditilizacdo de sistemas analdgicos e
pela pouca teoria sobre o assunto (“The work optadafligth control was characterized by
a lot of enthusiasm, bad hardware and nonexistiagry”, ASTROM, 1983).

Nos anos 60 houve muitas contribuicdes na teor@ode&ole que foram importantes
para o desenvolvimento do controle adaptativo. fa@s de estados e a teoria de estabilidade
foram introduzidos. Houve também importantes raglolé na teoria de controle estocastico.
Contribuicbes fundamentais foram feitas por TSYPK1871) apud ASTROM (1983) e por
ASTROM e EYKHOFF (1971) apud ISERMAN@L al. (1992) em identificacéo e estimac&o
de parametros.

O interesse em controle adaptativo foi renovadodéeada de 70, devido ao

progresso na teoria de controle e pelo rapido @weionario avango na microeletronica, que



possibilitou a implementagdo de controladores adi@ps simples e baratos. Nos anos 70,
nao sO6 o controle adaptativo, mas todas as aregseshpuisa em controle de processos
avancaram. ASTROM e WITTENMARK (1973) desenvolveram STR Self-tuning
regulator) que é um controlador adaptativo de minima variaoian adaptacdo onde o
controlador feedbackfoi projetado para minimizar a variancia da vaglaeontrolada.
CLARKE e GAWTHROP (1975) propuseram o STE&elf-tuning controllergue também é
conhecido como controlador adaptativo de minimaéameaia generalizado. Tanto o STC
como o STR, podem nao ter bom desempenho se o teropo do processo € desconhecido
ou variante no tempo (SEBORS: al., 1986). GUSTAVSSOMet al (1977) publicaram um
importante trabalho sobre a identificagdo em lagoh&do em relagdo aos aspectos de
identificabilidade e preciséo.

Na década de 80, os controladores adaptativosraorgiomo produtos comerciais
no Japao, Europa e América do Norte ( HOORESI, 1983; DRAUS e MYRON, 1984 e
BENGTSSON e EDGARD, 1984 apud SEBORGal, 1986). ISERMANNet al (1980)
comparou dois métodos de estimacédo de paramesews algoritmos de controle e aplicou
estas comparagcbes experimentalmente. Nos anos &@is vtutorias esurveys foram
publicados sobre controle adaptativo, alguns deBes ISERMANN (1982), ASTROM
(1983), ASTROM e WITTERNMARK (1984) e SEBOREt al (1986). Nesta década,
também surgiram outros tipos de algoritmos de otmtadaptativo como aleadbeat
(ISERMANN, 1982) e a aplicacdo do PID com adaptagéde os parametros sao obtidos por
minimizacdo de um critério de desempenho (ISERMANRIADKE, 1987). Em 1989 Karl J.
Astrom e Bjorn Wittenmark (ASTROM e WITTENMARK, 198 publicaram Adaptive
Control”, que se tornou referéncia classica na area eeédlitada em 1995. Esta obra traz
topicos importantes como: MRASM¢del-reference Adaptive Systgm#&PC (Adaptive
Predictive Contrgl com a utilizacdo do GPG5éneralized Predictive ControCLARKE et
al. 1987a; 1987b) sendo um MPC que utiliza o modeddematico CARIMA Controlled
Auto-Regressive Integrating Moving-Average mpdebntrolador adaptativo estocastico;
Gain Schedulingentre outros. Em 1992, Rolf Isermann, Karl-Heirecthamann e Drago
Matko publicaram Adaptive Control SystemqISERMANN et al. 1992) que é referéncia
muita citada, assim coni®elf-Tuning Systems{(WELLSTEAD e ZARROP (1991)).

Nos anos 90, com 0 avango nas pesquisas sobrelegoteditivo, houve a tendéncia
de unir este controlador com a estimagaeline (adaptacéo). Trabalhos comADAPTIVE
PREDICTIVE CONTROL: From the concepts to plant m@ation” de Juan M. Martin
Sanchez e José Rodellar (SANCHES e RODELLAR, 1886)nge a teoria e a aplicagdo do



APCS Adaptive predictive control systgnkles ressaltam a necessidade de um mecanismo
de adaptacéo, pois a utilizacdo de modelos commedrds que levam a uma ma predi¢ao
comprometem o desempenho do controlador preditivo.

GENCELI e NIKOLAOU (1996) introduziram um novo pdirgma de controle
preditivo chamado de MPCMpdel Predictive Control and IdentificatibnPara o bom
desempenho da estimacao recursiva, ha a necessidantigério de persistente excitacdo do
sistema (LJUNG, 1999) ser satisfeita. O MPCI inooapa condicdo de persistente excitacao
no problema de otimizacéo restrito. NIKOLA&f al. (1998) utilizaram um modelo DARX
(Deterministic auto-regressive with exogenous in@ma contrario de 1996 onde utilizaram
um modelo DMA Deterministic moving-averageffssa mudanca teve como objetivo reduzir
o esforco computacional da otimizagéeline

MILLS et al. (1996) valeram-se de técnicas de adaptacao, wsisutie controle e
redes neuronais com o objetivo de controlar prases&o lineares. Implementaram o ANMC
(Adaptive neural model-basead contrbhseado em uma estrutura de controle preditivo de
multiplos passos.

NIKOLAU et al. (2002) demonstrou a aplicabilidade do MPCI a Biste em

peguena escala.

2.3 Alguns conceitos de controle adaptativo

Existem varias modos de se definir um controladtapsativo. A mais aceita € a
seguinte: Intuitivamente, um controlador adaptativo é o colador que pode modificar seu
comportamento em resposta a mudancas nas dinandoagprocesso e perturbagdes”
(ASTROM e WITTENMARK, 1989).

Uma estratégia geral para o projeto de sistemasmteole adaptativo paramétricos é
estimar os parametros do processeline e entdo ajustar o controlador valendo-se dos
valores correntes estimados do processo. Genemtamen método de estimacén-line é

combinado com uma lei de contrale-line para formar o sistema adaptativo desejado.

2.3.1 Controladores auto sintonizaveis

A distincdo entre controlador “auto sintonizavelaslaptativo” € que o primeiro
termo é aplicado a processos com parametros coesté&ntretanto, desde que néo haja uma

distincdo clara entre ambos 0s casos e respeitwraaplicabilidades, esta diferenca ndo é



importante (ISERMANN, 1982). WELLSTEAD e ZARROP @ afirmam que os termos
controle adaptativo e auto sintonizavel levam amaegléia, mas por razées histéricas podem
ter diferentes interpretacdes. Especificamentdgeide auto sintonizavel foi concebida para
0 ajuste dos parametros do controlador durant@cedimento de partida do sistema, depois
da sintonia, o processo é operado com um controfado E obvio que se o mecanismo de
ajuste ndo € desligado, isto prové um meio de adaptcontinua a mudancas no sistema.
Portanto, um sistema adaptativo é geralmente emioo um método dajuste continue o
auto sintonizavel como um @guste inicial Na pratica, a diferenca entre estas duas idéias €
muito pequena e depende de alguns detalhes abipoé

ASTROM (1984) se refere ao controle adaptativo @@mto sintonizavel quando
dizz. “O controlador adaptativo ou auto sintonizaveeve ser habil ao lidar com néo
linearidades, dinamicas e perturbacdes ndo modetadae um amplo conjunto de condicdes
de operacéao”.

A Figura 2.1 mostra o esquema geral de um contolagto sintonizavel.

|

Calculo dos Estimacao 1
parametros do > de parametros
controlador

!

Set Boint |
Controlador = Processo y>
Entrada Saida

Figura 2.1: Esquema de controlador auto sintonizave
2.3.2 Controladores adaptativos a modelo de referéma
Sistemas de controle a modelo de referéncia sagetados para obter um

desempenho em laco fechado proximo a um dado matieleferéncia desejado para o

comportamento em lagco fechado. O controlador tersens parametros modificados com



base no erro que decorre da saida do sistema iglaa da modelo. A Figura 2.2 ilustra o
esquema de um sistema adaptativo a modelo denei@ré

Modelo Yu
> de referéncia *

Mecanismo

—P de ajuste =

v

P Controlador Processo
Set point u

1

Figura 2.2: Esquema de Controlador a Modelo derBedéa
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Capitulo 3 — Estimacao Paramétrica

3.1 Introducéo

Identificacdo € a determinacdo experimental do ctamento dindmico do
processo e de seus sinais (ISERMANN al, 1992). Sinais medidos séo utilizados na
determinacdo do comportamento do sistema utilizaedmodelos matematicos. Identificacao
on-linerefere-se a identificagdo por meio de computademedigacdo direta com o processo.
Se os sinais medidos séo primeiro armazenadosoésdapcessados havera o processamento
em batelada. Entretanto, se os sinais sao proaesapds cada instante de amostragem isto é
chamado de processamento em tempo real.

A determinacamn-line de pardmetros do processo é elemento chave emoleont
adaptativo (ASTROM e WITTENMARK, 1989), forneceneim tempo real uma descri¢do do
processo sobre o qual se projeta o controladaelsés de controle adaptativo indireto) ou
produzindo imediatamente o proprio controladortésmas de controle adaptativo direto).

Os problemas de identificagdo sdo simplificadosiB@@ntemente quando modelos
lineares nos parametros séo utilizados. Em cantdhptativo os parametros do processo
mudam continuamente, portanto sdo necessarios ostpe 0os atualizem recursivamente. O
meétodo dos minimos quadrados é a técnica basiasepamacao de parametros. Este capitulo

aborda a identificagcdo do processo sobre o quahtvalador ir4 atuar.
3.2 Modelos lineares discretoSI SO do processo e do ruido

Um processo invariante no tempo e linearizavel mmtedescrito por uma equacéao
de diferencas

Yu (k)+31YU (k_1)+---+amYU (k _m) = bOU(k _d)+

+byu(k —d-1)+...+bu(k —d-m) (3.1)

Onde d=0,1,2,... é o tempo morto discreto. A tramsédaz da Equacéo 3.1 é



;) = YU(Z) _ B(Z_l) ;0 = bOZ_l"'---"'me_m —d

G = z (3.2)
uz) A 1+az t+. . +a,z ™

p

E pressuposto que a saida y(k) estd contaminada pssturbacées n(k) como
mostrado na Figura 3.1

y(k)=yy (k) +n(k) (3.3)
-1
A% D(z_! )
C(z )
u B(Zfl') Yu Y
— A@)

Figura 3.1: Modelo de ruido e processo

Admite-se que o sinal de perturbacao n(k) podedsecrito como um processo de
sinal autoregressivo de média moével (ARMYtoregressive moving avergge

n(k)+cyn(k =1)+...+cpn(k —=p) = v(k) +dyv(k =1)+...+dpv(k - p) (3.4)

onde v(k) € normalmente distribuido, estatisticamente indéeete (ruido branco discreto)

e ndo mensuravel com:

E{v(k}}=0
cov[v(k), 1] = E{v(k)v(k +1)} = 0\2,5(T)

onde 03 é a variancia &(1)é a fungéo delta de Kronecker:

1Lt=0
o(1) =
® {Qrio

A transformada da funcéo do filtro de ruido é:
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n(z) D) 1+diz 7t +..+dpz7P

v(z) Cizl) 1+cz 4.+ cpz P

G, = (3.5)

As Equacdes 3.2 e 3.5 podem ser combinadas panarformodelo de processo e ruido

BE™) ,-dy(p)+ 2

3.6
Az cez™ ) &o

O objetivo da estimacdo de parametros € estimgracdmetros do processo nos
polinbmios A(z"l) e B(z"l)e 0s parametros do ruido eﬁﬁz"l) e D(z"l), baseando-se nos
sinais medidos u(k) e y(k). E considerado que asrsrane p dos modelos sdo conhecidas
priori. O ruido n(k) é admitido ser estacionario, ista®raizes do polinﬁmiﬁ:(z_l) estao

dentro do circulo unitario no plareo O modelo geral da Equacéao 3.6 da origem a daos tip

de modelo o0 ARMAX QAutoRegressivMoving Average with Xternal inpu):

)= BE™ -d4,,), P
Az ™) Az ™)

v(z) (3.7)

e 0 modelo ARXAutoRegressive with Xternal input)

-1
Z)= B )z_du(z)+ !

- 3.8
Az Az ) &9

A Equacéo 3.6 pode dar origem a outros tipos de lmppara maiores detalhes ver
LJUNG (1999).

3.3 Métodos de estimagdo paramétrica
Na literatura de identificacdo paramétrica de Bsiske lineares sao apresentados

varios métodos de estimac&@m-line Muitos destes métodos sdo escolhas classicas na

aplicacdo em controle adaptativo. Os mais conhsc&dm aqueles baseados em minimos
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quadrados e suas diversas variacdes, 0 métodorideeia instrumentais e outros. Maiores

detalhes sobre as técnicas de estimagédo podemceentados em LIUNG (1999).
3.3.1 Método nao recursivo dos minimos quadrados

O algoritmo de minimos quadrados toma como melbtimativa os parametros da
planta estimada que minimizam a soma dos quaddaosrros entre a saida real e a saida do
modelo proposto.

Sejam y(k) e u(k) sinais medidos de um processandiico aplicados a uma equagao
com parametros de processo estimados no tempekeb & = O:

y(K) + 8 (K=Dy(k-1) +...+ & (k-Dy(k —m) + .
~by(k-Du(k-d=1) —...= by (k = Yu(k —d —m) = e(k) (3:9)

O erro (residuo) surge da saida y(k) contaminada rtddo e de parametros erroneamente

calculados. Na Equacédo 3.10 o termgk |k —1) pode ser interpretado como a predicdo um

passo a frente de y(k) no tempo k-1:

Y(k|k-1) = -85 (k -D)y(k -1) —...— &, (K =D y(k —m) +

. . A (3.10)
+by(K=Du(k —d=1) +...+ by (K =Du(k —d—m) = y T ()0 (k —1)
onde:
v (K) =[-y(k-1 ...-y(k-m) u(k—=d-1) ... u(k —d-m)]| (3.11)
€ o vetor de dados e
0" (kK)=|3y ... 3y by ... b, (3.12)

0 vetor de parametros.

A equacéo do erro é:
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e(k) =y(k) - y(k|k -1) (3.13)

Entradas e saidas sdo medidas faxd,2,....m+d+ . EMN&ao N+1 equacles da forma

y() =y " (k)0(k ~1) +e(k) (3.14)

podem ser representadas como uma equacao vetorial

y(m+d+N):‘I'(m+d+N)ﬁ(m+d+N—1)+e(m+d+N) (3.15)
onde
y T (m+d+N)=[y(m+d) y(m+d+1) ... y(m+d+N)| (3.16)
e
Y(m+d+N)=
[ -y(m+d-1)  -y(m+d-2) - -y(d) um-1) um-2) - uQ)]
—y(m+d) —y(m+d-1) - -y@l+d)  u(m) um-1) - u@

|—y(m+d+N-1) —y(m+d+N-2) --- —y(N+d) um+N-1) um+N-2) --- u(N) |

(3.17)
el (m+d+N)=[e(m+d) em+d+1) ... e(m+d+N)] (3.18)
Minimizando a funcéo:
V:eT(m+d+N)e(m+d+N)=m%Ne2(k) (3.19)
k=m-+d

O ponto de valor minimo na funcéo custo € deterddrguando se faz o gradiente

em relagdo aos parametros estimados ser iguab aP@tanto
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avi g (3.20)
d0lp=p
Substituindo
-1
P(m+d+N) =¥ T (m+d+N)¥(m+d+N) (3.21)

no estimador, obtém-se

O(m+d+N-1) =P(m+d+N)¥T (m+d+N)y(m+d+N) (3.22)

Este é o estimador paramétrico ndo recursivo pdea2m. Os parametros sao
estimados somente depois da armazenagem de todsisais medidos. Detalhes sobre a
solucdo analitica da funcéo custo podem ser ersmogrem ASTROM e WITTENMARK
(1989).

3.3.2 Método recursivo dos minimos quadrados

Escrevendo a estimacgao néo recursiva pgkar e @ljk)e subtraindo um do outro

irA se obter o algoritmo recursivo de estimacama@metros. Desta maneira pode-se ter
disponivel a cada instante uma estimativa calcudagiartir da estimativa anterior e dos novos
dados coletados. A atualizacdo dos parametros aftgndeve ser proporcional ao erro

segundo a equacéo:

O(k +1) = B(k) +y(k)[y(k +) -y T (k +1)§(k)} (3.23)
sendo:
@(k +1) nova estimacao
@(k) velha estimacao
v(k) vetor de corre¢ao ou inovagao
y(k +1) nova medida

\yT (k +1)§(k) predicdo um passo a frente da nova medida
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O vetor de corre¢do é dado por:

Y(K) = P(k + Dy(k +2) = ——cow kD) (3.24)
v (K+DP(K)w(k+1) +1
e
P(k+1) = P(k) - P(K)y(K)w T (k+1) = [' —y(k)w " (k +1)}P(k) (3.25)

A esperanca da matrizé proporcional a matriz de covariancia dos paréeetstimados, por

este motivo ela é chamada de matriz de covariancia

E{P(k +1)} :izcov{Ae(k)} (3.26)
Oe
com
62 =EleTe] (3.27)
e o erro do parametro
AO(K) =0(K) -0, (3.28)

Portanto o algoritmo recursivo contém as variandas parédmetros estimados
(elementos da diagonal da matriz de covariancidjgacéo 3.23 também pode ser escrita da

seguinte forma

Ok +1) =0(k) +v (K)e(k +1) (3.29)

Com um algoritmo recursivo, em suas equacdes doa@nd necessario ao estimador

valores iniciais para@e P. E usual iniciar o vetor de parametros com valanatos,
principalmente quando n&o se tem informacgéo a itesge seus valores reais. A matriz de

covariancia é iniciada como uma matriz diagonatldenentos com valor elevado.
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PO =al
a =10
0(0)=0

Mais estritamente, algum conhecimeatpriori que contribua com alguma expectativa destes

valores,d (Oe P(0), pode ser valiosa para assegurar o comportandentnodelo.

3.3.3 Algoritmo estendido de minimos quadrados
Este algoritmo é utilizado na estimacdo de modeosio o ARMAX. Neste

algoritmo os parametros do filtro de ruido séoufdds no vetor de parametros e o vetor de

regressao € aumentado com valores do ruido.

A A

6T=[al...am by ...by dy ... dpy (3.30)

v (k) =[-y(k-1) ... —y(k-m) u(k —=d-1) ... u(k —d-m) ¥(k-1) ... ¥(k-p)] (3.31)
3.3.4 Estimacao do valor do estado estacionaritY{, e U,,)

Sendo:

u(k) = U(K) - U, 332
y(K) =Y (k)= Yo

Para a estimacdo de parametros os valores dagdesiae u(k) e y(k) dos sinais
medidos U(k) e Y(k) devem ser utilizadas. Os vaotk, e Y, devem ser estimados ou

removidos. Os seguintes métodos podem ser aplicados
a) Diferenca

Uma maneira de se obter as variacdes sem o corgr@oimos valores de ., e Yo,

é fazer a seguinte diferenca:
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U(k) - U(k = 1) = u(k) - u(k —1) = Au(k)
Y (k) =Y (k=1 =y(k) - y(k =1) = Ay(k) (3.33)

Ao invés de u(z) e y(z) os sinalsu(z) = u@)1-z1 eAy@) = y@)@1-2z"1) sdo
utilizados para a estimacao de parametros. Nositahgs de estimacdo de parametros u(k) e

y(k) devem ser substituidos p&r u(le) Ay(k), mas se os valores do estado estacionario

precisam ser explicitos outros métodos devem gadbs.

Observacéaoeste método é recomendado somente para sistemauiidos de baixa

freqUéncia.
b) Média

Os valores do estado estacionario podem ser cdtsulda seguinte forma:

(3.34)

c) Estimacéo implicita de uma constante

A estimacéao dos valores dé,, e Y, pode ser incluida na estimacdo de parametros.

Substituindo a Equacéo 3.32 em

y(k)+ayy(k —1)+...+apy(k —m)=bgu(k —d)+

3.35
+byu(k —d-1)+...+ b u(k —d-m) (3:35)

Obtém-se:

Y(K)=-aY(k-1) —...- apY(k-m) +bUk-d-1) +...+ b,U(k —d—m) +C (3.36)
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Onde
C=(@Q+ay+...+ay)Ye — (b1 +...+ by, )U (3.37)

Estendendo o vetor de parémetrﬁsincluindo o0 elemento C e o vetor de dadpg (k)

adicionando o valor 1 (um), as medidas de Y(k) k) odem ser usadas diretamente na

estimacédo e C pode também ser estimado.
0" (k)=[a; ...am by ...by C| (3.38)

v () =[-Y(k-1..-Y(k-m) U(k-d-1) ...U(k-d-m)1| (3.39)
Para ruidos de alta frequiéncia este método é ointkisdo.

3.3.5 Condic¢des de convergéncia

As exigéncias gerais para o0 bom desempenho doslosétie estimacao de
parametros sao que os parametros estimados segar@nuiEnciosos

E{O(N) } =0, N finito (3.40)
e consistente na média dos quadrados (ISERMANN, 1992)

lim E{O(N)} =6, (3.41)
Nnm E{[é(N)—eo][é(N)—eo]T}:o (3.42)

Para o método dos minimos quadrados, aplicadosag@es de diferencas estaveis e
lineares nos parametros, as seguintes condicfesmdeer satisfeitas (ISERMANN, 1988
apud ISERMANNet al, 1992).

1. A ordem do processo e 0 tempo morto devem serecdos.
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2. O sinal de entrada(k) =U(k) - U, deve ser mensuravellg¢,, deve ser conhecido.

3. O sinal de entrada deve ser persistentemenia@xmo minimo de ordem Iifmaiores
detalhes sobre a ordem de excitacdo podem sersvisto ASTROM e WITTENMARK
(1989) e em ISERMANN al, 1992).

4. O sinal de saidg(k) =Y (k) - Y, deve ser perturbado por um ruido estacionaria M)
deve ser conhecido e deve corresponder tiynde acordo como comportamento estatico do

processo.

5. A equacao do erro e(k) deve ser ndo correladaigam os elementos do vetor de dados

pl (k) . Isto significa que e(k) deve ser n&do correlaaiona

6. E{e(k)} = 0.

A convergéncia do algoritmo recursivo também depedd escolha do valores
iniciais P(0) e 6 (0).
A exigéncia de que o erro ndo seja correlacionadpfe consideraveis restricbes a

aplicabilidade do método dos minimos quadrados pa@essos muito ruidosos. A estimacao

de parametros ndo tendenciosos supde um filtraide r

Gv(z):@: 1

V) A

(3.43)

gue raramente existe. Portanto, outros métodos nieser utilizados para processos
fortemente perturbados. Entretanto, o método reaurde minimos quadrados € bem

conveniente para o controle adaptativo.

3.4 Estimacao paramétrica recursiva de sistemas lares variantes no tempo

Para a maioria dos processos 0s parametros dodasot sdo constantes. Eles
mudam devido a influéncias internas e externas @corder do tempo. Geralmente o
comportamento dindmico de um sistema € linearieaa®orno de um ponto operacional para
pequenas mudancas de sinal. Depois de mudancastwgperacional o0 comportamento nao

linear real do processo torna-se efetivo. Quandanaportamento nao linear ndo € muito forte
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e 0 ponto de operagcdao muda lentamente, geralmenmis tesultados sdo obtidos com
equacgOes de diferencas lineares e variantes notdBBHRMANN et al, 1992).

Os algoritmos mostrados na secéo anterior sao gdop para sistemas invariantes
no tempo. Com o passar do tempo 0s parametrosntead® seus valores reais, com isso ha a
queda nos valores da matriz de covarianEjag( consequentemente o vetor de corre¢cao ou
inovagdo terd seus valores cada vez menores. Rprtanalgoritmo vai perdendo sua
capacidade de adaptacéo. Na pratica este tipondeartamento nao € apropriado.

Se existem modificacdes no sinal de entrada eg@@sanos parametros do processo,
algoritmos que ponderam distintamente os dados ma@igos e mais recentes podem

melhorar o desempenho da estimagéao recursiva.
3.4.1 Fator de esquecimento constante

O algoritmo de estimagdo por minimos quadrados pedenodificado para manter a
sensibilidade a variacdes dos parametros do proc€atrez a modificacdo mais comum € a
aplicacdo de pesos maiores aos novos dados e rmea@genais antigos. Isto pode ser feito
incluindo um peso exponencial .

A Equacdo 3.19 pode ser substituida pela seguiptacéo:

m+d+N
V=Y (ke*(k) (3.44)

k=m+d

onde (k) é uma funcdo de ponderacao que varia no tempolhesclo-se (k)}como:

Z(k) :)\m+d+N—k (345)

Isto leva a um fator de esquecimento exponericiél.chamado popularmente de fator de

esquecimento e varia entre 0 e 1. O algoritmo sdoude minimos quadrados torna-se:

0(k +1) = 0(K) +y(k)[y(k +1) -y (k +1)6(k)} (3.46)

P(kK)y(k+1)

Y(K) =P(k+D)y(k+1) = -
v (k+D)P(K)y(k+1)+A

(3.47)
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P(k +1) =[| —y(k)\pT(k+1)}P(k)% (3.48)

QuandoA =1 o algoritmo original € retomado.

Algoritmos de estimacédo de parametros com fatoestgiecimento constante sao
apropriados para processos com pequenas mudancgs pa@metros e entradas
persistentemente excitadas. Entretanto, problema@desr@io surgir se um fator de esquecimento
menor que 1 for utilizado em sistemas com excitagéoficiente. Os elementos &¢k+1)
crescem continuamente, este efeito € chamaddloe up (explosdo) da matriz de

covariancia. Como o vetor de correcao é:

P(K)w(k+1)
w(k+1) T P(K)w(k+1) +A

7(k) =P(k+Dy(k+D) = (3.49)

0 estimador torna-se cada vez mais sensivel. Rortena pequena perturbacdo ou um erro
numerico sera suficiente para gerar grandes mudanga parametros, este fenbmeno é
conhecido comestimator windugASTROM, 1982 apud SEBORE& al, 1986).

3.4.2 Fator de esquecimento variavel

Muitos caminhos para evitar os problemas citadositem anterior ja foram
propostos: ajuste da matriz de covariancia, usardesinal de perturbagdaocovariance
resetingentre outros. Dentre todos, 0 mais popular €ar fi esquecimento variavel.

Se o erro de predicdo entre o modelo e processguepo, a estimacao esta correta

ou o sistema est4 em estado estacionario. Em amshaesos o uso de(k)=1 € apropriado.
Por outro lado, se o erro é grandgk)deve ser pequeno para que promova a rapida

adaptacao dos parametros.
FORTESCUEet al (1981), propds uso da seguinte funcdo baseadsoma dos

erros posteriores para o calculo do fator de esoaesto

AK) ::L—Z—lO 1—\|1T(k)y(k—1)]e2(k) (3.50)
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ondeX € um parametro que precisa ser bem escolhidouelReq valores d&, fazem com
que A (k) varie muito e para grandes valores a adaptacadeinta.

Outra funcao para o célculo do fator de esquecioniemniproposta por YDSTIEt al.
(1985), este algoritmo tem caracteristicas desisjd@eeestabilidade e convergéncia.

No
No + &2+ w(k-) T P(k~Dy(k -3)]

A(K) = (3.51)

Onde Ngé um parametro de sintonia arbitrario chamadoodepcimento de memoria, e e(k)
€ o erro de estimacdo. Um valor tipico phrg é 1d.

SEBORG e FASOLO (1995) utilizaram a seguinte eSfiat empregando o
algoritmo de FORTESCUet al (1981).

(k) = P(kT_ Dy (k) (3.52)
1+y(k) P(k=Dwy(k)

N vy - w™ (koG -1 353
Zo@+w(k) " P(k - Dy (k)

_ W(k) W(k)
P(k) = —)\(k) se o trago dg\m < (3.54)
senao
P(k) =W (k)
onde
W(k) =Pk -1 - y(k)\yT (K)P(k -1 (3.55)

0(k) =0(k —1) + y(k)(y(k) —w(k) T 8(k 1) (3.56)
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Neste algoritmoZy e §sdo parametros de projeto. A logica na Equacéao 8.54

impedir que a matriz de covariancia se torne exc@m®&nte grande durante longos periodos
de pouca excitacdo e permite que o estimador p&gaaensivel a mudancgas no processo.

3.5 Simulagdes

Nesta secdo sdo apresentadas algumas simulacOeterddicacdo parameétrica
utilizando-se o algoritmo dos minimos quadradosung¢o com fator de esquecimento
constante e variavel.

Pretende-se ressaltar a mudanca que o fator desadsgunto A # Introduz no
comportamento do estimador.

Tendo como base a Figura 3.1, serdo utilizadasgsrdes funcdes de transferéncia:

_Yul® _ K
Gp©= e s+l (3.57)

Aplicando a transformada z@y, (s) juntamente com bold de ordem zero sera obtido:

-1 1
ng(z)=yu(zl\)_ bz - (3.58)
u(z_) 1+az
onde
a=- exp{—gj (3.59)
T

b= K{l—ex;{—%ﬂ (3.60)

Admitindo que a saida do processo esta contamicada ruido que possui fungcédo de

transferéncia igual a:

= (3.61)



O modelo final do processo sera:

y(@)=yp+n
ou
bz 1 1
Y(2) =——— U@+ ——— V(2)
1+az 1+az

Admitindo que o ruido € igual ao erro:

v(k) = e(k)

Encontra-se o seguinte modelo ARX:

y(k) = —ay(k —1) + bu(k —1) + e(k)

Para a estimagdo de parametros a Equacdo 3.63raesformada, para que possam ser
utilizados os valores absolutos dos sinais da plaatestimacdo. Para isso, foi incorporado no

modelo a constante C que foi discutida no iter3@ortanto:

Y (k) =-aY(k-1) +bU(k —1) + C+e(k)

23

(3.62)

(3.63)

(3.64)

(3.65)

(3.66)

Sendo e(k) aleatério e o tempo de amostraghinF( s) d& 3 segundos. Com Y(0) =

=80 cm e U(0) = 12 mA. As unidades de K&f0: K = [cm/mA] & = [s].

3.5.1 Influéncia do fator de esquecimento constantea estimagdo paramétrica de um

sistema persistentemente excitado

Nesta simulagéo ) sera:
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30
G5 = 3.67
p®© 9Cs + 1 (3.67)
para0<t<90s,e
40
G = 3.68
PO (3.68)

parat= 90 s

Sera analisada a influéncia do fator de esqueconant estimador. Fatores de
esquecimento iguais a 1 e 0,85 serdo aplicadostuitio aleatério com aplitude maxima de
+ 0,5 cm é somado ao sinal de saida do processo.

O sistema foi persistentemente excitado como pedeisto na Figura 3.2.

Sinal de saida
200 T T T T T T

1] a0 100 180 200 250 300 350 400 480

Sinal de Entrada
14 T T T T

10 | I | I I I
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tempo (5)

Figura 3.2: Reposta do sistema persistentement@éda a ser estimado utilizando-se o fator

de esquecimento constante
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Fardrmetro a

A4 | | | I | I 1 |
I} a0 100 150 200 250 300 330 400 430
Pardmetro b
QD T T T T T T T T
15 - -

b (e
=]
T
I

Bk a
----- Real
........ ; —— Estimado
0 1 I | | | 1 1 I
i} a0 100 160 200 260 300 350 400 440

Tempo (=)

Figura 3.3: Desempenho do estimador utilizahdol em um sistema persistentemente
excitado

Fardrmetro a
05 T T T T T T T T

..... Rea| i
—— Estimado
Hr | | | I | I 1 I
I} a0 100 150 200 250 300 330 400 430
Pardmetro b
QD T T T T T T T T
15 - -
T
=
=10 s
o
i
5 " 1
----- Real
I B ; —— Estimado
0 1 I | | | 1 1 I
i} a0 100 160 200 260 300 350 400 440

Tempo (=)

Figura 3.4: Desempenho do estimador utilizakhdo0,85 em um sistema persistentemente

excitado
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Termo C . Trago da matriz de covaridncia
40 T T T T 10 T T T T
20 B
ot .
D }VW [
ot - 1’ .
b
A0 B =
= =
s =0 .
[} o
B0 B X
=
1
B0+ B m 3
-100 E
1’ .
1201 A
_140 1 1 1 1 10-1 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500 ] 100 200 300 400 500
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 3.5: Parametro C e o traco de P quandaroasbr utilizaA = 1 em um sistema

persistentemente excitado

Termo © 5 Trago da matriz de covardncia
a0 T T T T 10 T T T T
0 M . 10 .
0t . 10° .
e
m
B £
(] [
-— =
L [}
o
=
00 1 i -
1
150 F B 10 F E
_EDD 1 1 1 1 1DD 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500 i] 100 200 300 400 500
Tempo (s) Termpo (5]

Figura 3.6: Parametro C e o traco de P quandarmoadbr utilizaA = 0,85 em um sistema

persistentemente excitado
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As Figuras 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6 mostram que comnandicdo do valor de\ os
parametros convergem mais rapidamente para ossgaleais. Park= 1 o0 traco da matriz de
covariancia torna-se cada vez menor, isto provggerda de sensibilidade e a convergéncia
lenta do algoritmo. A utilizacdo do fator de esdoemto constante € apropriada para
sistemas persistentemente excitados e com baigbddwvuido.

3.5.2 Influéncia do fator de esquecimento constantea estimacdo paramétrica de um
sistema com pouca excitacao
Nesta simulagéo ) sera:

39
50s+1

Gp© = (3.69)

A variavel de saida deste sistema também estamora@da com ruido de amplitude maxima
de +0,5 cm. O processo sera persistentemente @xcii t = 90 s, acima desse tempo a
variavel de entrada U(k) ser4d mantida constant&ighira 3.7 mostra o comportamento do
sistema. Serd utilizado um fator de esquecimenta%le

Sinal de saida
120 T T

a00 1000 1500

Sinal de entrada

500 1000 1500
Tempo (5)

Figura 3.7: Reposta do sistema com pouca exci@ag&o estimado utilizando-se o fator de

esqueci mento constante
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Pardrmetro a

— Estimada

2 | T
1] 500 1000 1500

Fardrmetro b

—— Estimado
0 | I

] 500 1000 1500
Termpo (8)

Figura 3.8: Desempenho do estimador utilizando0,9 em um sistema com pouca excitagéo

Termo © 7 Trago da matriz de covaridncia
20 T T 10
10 A
gL il
i il ]
Aok pl
10" |
i)
= £
5 0 I =
L] =]
=
=t .
Aantk 4
A0k 4
0’ b .
S0l I
0 ' ' 10° ' '
1] 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Tempo (5) Tempo (5]

Figura 3.9: Parametro C e o trago de P quandaroasbr utilizaA = 0,9 em um sistema com

pouca excitacao
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Pode ser observado que a matriz de covarianciaur@ig3.9) cresce
exponencialmente quando o sistema néo esta sendobpelo, esse fendbmeno é chamado de
“blow-ug’ da matriz de covariancia (FORTESCUE, 1981). Gsareento ddP faz com que
0s parametros variem muito, este fendémeno é camieocimoestimator winduSEBORGet
al., 1986). Estes problemas podem ser evitados utdiz@e o fator de esquecimento

variavel.

3.5.3 Influéncia do fator de esquecimento varidveha estimagdo parameétrica de um

sistema

Nesta simulacdo Gp(s) sera:

30

Gy = 3.70
p©) YTl (3.70)
para0<t<90s,e
40
G = 3.71
PO g (3.71)

parat= 90 s
O sistema sera persistentemente excitado até ts 24ma disso U(K) ficara constante. Foi
adicionado a variavel de saida um ruido aleat@iardplitude maxima de + 0,5 cm.

Como parametros do estimador utilizou-se:

2025
& =300

A Figura 3.10 mostra o comportamento do sistema.
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150

Y (cm)

100

a0

Sinal de saida

30

a00

Sinal de Entrada

1000 1500

500
Tempo (5]

1000 1500

Figura 3.10: Reposta do sistema com pouca excitag&o estimado utilizando-se o fator de

]}

fux}

[
T

=
m
[l

Fator de esquecimento
j
=]
(i)

esquecimento variavel

09r

=
m
T

o
~

06

WAL

500
Tempo (s)

I
1000 1500

Figura 3.11: VariagOes do fator de esquecimento
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Figura 3.12: Desempenho do estimador quando ek ut fator de esquecimento variavel.
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Figura 3.13: Parametro C e o traco de P quandtaroasor utiliza o fator de esquecimento

variavel
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Pode ser observado na Figura 3.12 que a utilizagdator de esquecimento variavel
torna a estimacao mais rapida além de ndo permpi¢iros parametros comecem a divergir. A
Figura 3.13 mostra como o algoritmo ndo permitie @utraco da matriz de covariancia
crescesse demasiadamente. Pode-se concluir quéizacéb do fator de esquecimento
variavel para propdsitos de controle é apropripda,isso neste trabalho serd utilizado este
algoritmo.



