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Figura 7.66: Ações de controle do CSDA (CSDA-TAV-E) 
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Figura 7.67: Variações das ações de controle do CSDA (CSDA-TAV-E) 
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Figura 7.68: Parâmetro a estimado (CSDA-TAV-E) 
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Figura  7.69: Parâmetro b estimado (CSDA-TAV-E) 
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A utilização da adaptação melhorou o desempenho do CSD. Na Figura 7.65 pode ser 

notado que na partida do algoritmo ocorreu um overshoot,isto era de se esperar, pois o 

algoritmo ainda está se adaptando ao sistema. Assim que os parâmetros estimados se 

estabilizam o controlador começa a operar normalmente. Como o sistema real é muito 

ruidoso, os parâmetros utilizados no estimador foram maiores dos que os utilizados na 

simulação. 

 

7.3.2.c MPC com parâmetros constantes e restrições (MPCPCR-TAV-E) 

 

Foram realizados dois experimentos: no primeiro foram aplicados os parâmetros do 

tanque com menor diâmetro e no segundo os parâmetros do tanque de maior diâmetro.  

 

• Primeiro experimento: 

Os parâmetros utilizados são os mesmos da Tabela 7.8 
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Figura 7.70: Desempenho do MPCPCR no primeiro experimento (MPCPCR-TAV-E) 
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Figura 7.71: Ações de controle do MPCPCR no primeiro experimento (MPCPCR-TAV-E) 
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Figura 7.72: Variações das ações de controle do MPCPCR no primeiro experimento 

(MPCPCR-TAV-E) 
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• Segundo experimento: 

Foram utilizados os mesmos parâmetros da Tabela 7.9 
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Figura 7.73: Desempenho do MPCPCR no segundo experimento (MPCPCR-TAV-E) 
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Figura 7.74: Ações de controle do MPCPCR no segundo experimento (MPCPCR-TAV-E) 
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Figura 7.75: Variações das ações de controle do MPCPCR no segundo experimento 

(MPCPCR-TAV-E) 

 

Mais uma vez percebe-se que quando o controlador é ajustado para uma determinada 

seção, o seu desempenho fica prejudicado se tiver de operar em outra. É observado na Figura 

7.71 como o controlador e sensível ao erro na parte superior que é muito ruidosa e na parte 

inferior o controlador se tornou instável.  Na Figura 7.73 e 7.74 o controlador na parte 

superior é instável mas apresenta bom desempenho nas seções inferiores.  

 

7.3.2.d MPC com adaptação e restrições (MPCAR-TAV-E) 

 

Foram utilizados os seguintes parâmetros: 
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Tabela 7.12: Parâmetros utilizados no MPCAR (MPCAR-TAV-E) 

Parâmetro Valor 

Σ0 50 

ξ 5 

α 10000 

M 5 

P 30 

Q 1 

R 1500 

∆Umax 1 

Umin  9,7 mA 

Umax 14 mA 

∆t 1 s 
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Figura 7.76: Desempenho do MPCAR (MPCAR-TAV-E) 
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Figura 7.77: Ações de controle do MPCAR (MPCAR-TAV-E) 

 

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

-1.00

-0.80

-0.60

-0.40

-0.20

0.00

0.20

0.40

0.60

0.80

[U
(k

)-
U

(k
-1

)]
 (

m
A

)

 

Figura 7.78: Variações das ações de controle do MPCAR (MPCAR-TAV-E) 
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Figura 7.79: Parâmetro a estimado (MPCAR-TAV-E) 
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Figura 7.80: Parâmetro b estimado (MPCAR-TAV-E) 
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Pode ser constatado que o MPC que utiliza adaptação obteve desempenho superior 

ao MPC sem adaptação ajustado ou à seção com menor diâmetro ou à com maior diâmetro. 

As oscilações que ocorreram nos MPC’s aplicados ao tanque de área constante também foram 

observadas no tanque de área variável, só que as mesmas foram menos pronunciadas devido 

ao tempo de amostragem ser menor. A razão para estas oscilações é a histerese da válvula de 

controle. Portanto pode-se concluir que a utilização da adaptação nos algoritmos de controle 

estudados melhora o desempenho dos mesmos, sendo o controlador obtido via síntese direta 

menos sensível ao erro que o MPC. Na seção 7.3 pode-se notar como na 7.2 que os CSD’s são 

mais agressivos em relação aos MPC’s.  As simulações fizeram uma boa previsão do 

comportamento do processo. 

 

7.3.2.e Comportamento do CSDA e do MPCAR frente a perturbações não medidas 

 

Para testar o comportamento dos controladores adaptativos frente a perturbações não 

medidas foram realizadas perturbações na vazão de entrada do processo. Os parâmetros 

utilizados são os apresentados nas Tabelas 7.11 e 7.12.  Os resultados encontram-se a seguir: 

 

Para o CSDA: 

 

A perturbação foi aplicada no tempo 180 s. Pode ser observado que o CSDA foi 

capaz de lidar bem com a perturbação não medida.  
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Figura 7.81: Desempenho do CSDA frente a uma perturbação não medida (CSDA-TAV-E) 
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Figura 7.82: Ação de controle do CSDA frente a um perturbação não medida (CSDA-TAV-E) 
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Figura 7.83: Parâmetro a estimado quando é aplicada uma perturbação não medida (CSDA-

TAV-E) 
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Figura 7.84: Parâmetro b estimado quando é aplicada uma perturbação não medida (CSDA-

TAV-E) 
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Para o MPCAR: 

A perturbação foi aplicada no tempo 180 s.  
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Figura 7.85: Desempenho do MPCAR frente a uma perturbação não medida (MPCAR-TAV-

E) 

120 160 200 240 280 320 360
Tempo (s)

11.0

11.5

12.0

12.5

13.0

13.5

C
or

re
nt

e 
(m

A
)

 

Figura 7.86: Ações de controle do MPCAR frente a uma perturbação não medida (MPCAR-

TAV-E) 
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Figura 7.87: Parâmetro a estimado quando é aplicada uma perturbação não medida (MPCAR-

TAV-E) 
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Figura 7.88: Parâmetro b estimado quando é aplicada uma perturbação não medida (MPCAR-

TAV-E) 
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Observando as Figuras 7.81 e 7.85 nota-se que o MPCAR é mais eficaz na rejeição 

da perturbação, ou seja, o MPCAR é mais sensível ao erro que o CSDA. Os parâmetros 

estimados nos dois controladores foram atualizados de acordo com as mudanças no processo. 



Capítulo 8 - Conclusões e sugestões para trabalhos futuros 

 

 

8.1 Conclusões 

 

Este trabalho se propôs a mostrar um estudo sobre estimação de parâmetros e 

controle adaptativo. O método recursivo de mínimos quadrados mostra-se muito eficiente 

para propósitos de controle. Para sistemas variantes no tempo a utilização do fator de 

esquecimento variável faz com que o estimador seja mais rápido e evite a “explosão” da 

matriz de covariância. 

Maior ênfase foi dada ao controle adaptativo com a implementação dos algoritmos 

para controle em tempo real. 

Os controladores adaptativos mostraram desempenho satisfatório no controle das 

plantas de controle de nível, mesmo o sendo o tanque com área variável fortemente variante 

no tempo. 

O controlador baseado no método da síntese direta é de fácil projeto e sintonia. 

Porém, promove ações de controle muito agressivas. A utilização do esquema de adaptação 

dos parâmetros melhorou o desempenho deste tipo de controlador no sistema variante no 

tempo. 

O MPC é um controlador de projeto mais complicado que o da síntese direta, mas em 

compensação, traz as vantagens de promover o controle ótimo e de incorporar restrições à sua 

lei de controle. A incorporação de restrições é importante, pois limita as ações de controle, o 

que evita agressões ao elemento final de controle. Neste trabalho a utilização da adaptação 

melhorou o desempenho deste controlador. 

Para o sistema invariante no tempo (tanque de área constante) os controladores 

testados (com e sem adaptação) apresentaram desempenho semelhante. A vantagem da 

utilização da adaptação neste caso, seria a da identificação de mudanças que podem ocorrer 

no processo.  

Para o sistema variante no tempo ficou clara a vantagem da utilização da estimação 

online mesmo com o alto nível de ruído. Não foi utilizado um filtro digital para minimizar a 

ação do ruído, pois este inseriria mais uma dinâmica ao processo, e portanto o deixaria mais 

lento. 
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8.2 Sugestões para trabalhos futuros 

 

• Aplicação dos controladores estudados a outros sistemas experimentais; 

• Utilização da estimação recursiva via variáveis instrumentais ; 

• Realização de estudos sobre redes neurais adaptativas; 

• Estudo dos tanques com interação; 

• Estudo da estabilidade dos controladores. 
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