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RESUMO

Este trabalho apresenta algumas contribui¢cdes para nsétedmntrole baseados em
dados obtidos em apenas um experimento, a fim de torna-lgsatnaiivos quanto a apli-
cacao em processos industriais. A partir de dados obtidexperimentos no processo,
0s métodos baseados em dados estimam os parametros de uotadontde estrutura
fixa por meio da minimizag&o do erro entre a saida do sisteaieene malha fechada
e uma saida desejada, dada por um modelo de referéncia. @aonitinal Reference
Feedback Tuning VRFT é o método mais expressivo na literatura que estimaads p
metros do controlador usando apenas uma batelada de dad®sy mesmo apresenta
alguns inconvenientes em sua formulacdo que limitam a dieefo. Neste trabalho,
o método VRFT é modificado de forma que se obtém um método VRKivél, o qual
minimiza um critério flexivel, pelo qual sdo estimados targ@arametros do controlador
quanto os parametros do numerador do modelo de referérssign,acaso a planta que
se deseja controlar seja de fase ndo-minima, o critério & estimar esses zeros e
0s mesmos devem ser incluidos no modelo de referéncia cueatdemado no projeto do
controlador. Além disso, em sistemas com ruido, o métodoMideessita de uma varia-
vel instrumental para que a estimativa dos parametros dootador seja nao-polarizada.
Para eliminar a necessidade de usar variaveis instrursgatainovo método de controle
baseado em dados é proposto, o qual é descrito sob a éticandéicdcdo. Este método
pode ser visto como a identificagdo de um sistema, no qualcéduthe transferéncia do
processo é reparametrizada em funcao do controlador idd@ineodelo de referéncia.
Além disso, estende-se a teoria de projeto de experimemasotucdo baseada em res-
tricdes LMI para o caso da identificacéo do controlador Otiffumlas essas contribuicdes
sao ilustradas através de simulacgdes.

Palavras-chave: Controle baseado em dados, Identificacde distemas, Processos de
fase ndo-minima, Projeto de experimentos.



ABSTRACT

This work presents some contributions to data-based damegthods where data is
obtained in only one experiment, in order to make them mdradive to industrial pro-
cess applications. Using data from experiments on the pspciata-based methods es-
timate the parameters of fixed structure controller, thiotigg minimization of the error
between the closed loop response of the system and the dlesgponse, given by a
reference model. The Virtual Reference Feedback Tuning FVRiethod is the most
expressive method in the literature that estimates theraitert parameters using only
one batch of data, but this method presents some incomaasémits formulation which
limit its application. In this work, the VRFT method is mo@ifi in order to obtain a flex-
ible VRFT method, which minimizes a flexible criterion, amm@h obtains the controller
parameters together with the parameters related to theerefe model numerator; thus,
if the plant which we want to control is non-minimum phaseerttihe criterion is able
to estimate these zeros and they need to be included in thieeneke model that will be
used in the control design. Besides, when dealing with n&ysyems, the VRFT method
needs an instrumental variable so the controller parasestimate is unbiased. In order
to eliminate this necessity, a new data-based control ipgeed in this work, which is
formulated using identification theory. This method candensas the identification of a
system, where the process transfer function is reparainedeas a function of the ideal
controller and the reference model. Besides, we extendxperienental design theory
where the problem is solved using LMI constraints to the adgbe optimal controller
identification method. All these contributions are illagéd through simulations.

Keywords: Data-based control, System Identification, Norminimum phase pro-
cesses, Experiment design.
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1 INTRODUCAO

Projetar um controlador para um sistema significa obter wumnegdfo matematica ou
alguns parametros de um dispositivo industrial com o olgete fazer com que esse sis-
tema se comporte de uma forma desejada, respeitando cgtositos de desempenho.
Técnicas de controle sdo aplicadas aos mais diversos astdesde um simples controle
de temperatura em uma sala ou em um processo quimico, comdatas putomati-
cos de avides (QUEINNEC; TARBOURIECH; GARCIA, 2006) ou sisas nao-lineares
como reatores CSTR (GAMBOA-TORRES; FLORES-TLACUAHUAC,08). Dessa
forma, quanto mais complexo for o0 processo, mais informaeée necessarias para que
o sistema de controle seja capaz de fazer com que o sistemaléafechada apresente o
comportamento desejado. Consequentemente, em procesis@mples, ou cujos requi-
sitos de desempenho sdo mais modestos, controladores auongnau de complexidade
sdo suficientes para atingir o objetivo desejado.

Nesse grupo encontram-se o0s controladores proporciotegral-derivativo (PID), os
quais sdo ajustados atraves de apenas trés parametrosmida®de Ziegler & Nichols
(ZIEGLER; NICHOLS, 1993) para sintonia de controladoreB Bbntribuiram na po-
pularidade destes, uma vez que os ganhos do controladores@ionchados com base
no conhecimento de apenas algumas caracteristicas dmajstem a necessidade de
um modelo matematico do mesmo. Apesar da facilidade deagglicdessas formulas,
varias malhas de controle nas industrias permanecem niahgiadas (ASTROM; HAG-
GLUND, 1995). Muitas vezes, os ganhos sdo sintonizados atrawemte, provocando um
desempenho do sistema bastante inferior do que seria heagoe o controlador fosse
sintonizado adequadamente. Além disso, a simplicidadénttanga baseada nas formu-
las de Ziegler & Nichols acarreta, muitas vezes, em desenggecom um sobrepasso
elevado, o que normalmente ndo é o desejado para a respastesigema de controle.

Métodos de controle adaptativo também surgem como umalilaksile para o pro-
jeto de controladores quando ndo se conhece o modelo dospooce&ma abordagem
interessante é conhecida por controle dual, a qual visa oliteompromisso entre o de-
sempenho do sistema de controle e pequenos erros de estiA&EROM; WITTEN-
MARK, 1989). Nesse método, as incertezas nos parametiiosaelsts sdo consideradas
no projeto do controlador. O problema € entdo formuladovésrala minimizacéo de
uma funcédo custo, cuja solucao é dificil de ser encontrada.algoms casos simples,
esta funcéo pode ser solucionada através da Equacdo deaB¢WS8TROM; WITTEN-
MARK, 1989). Porém, nesses casos, 0 controle é dado por umagktr ndo-linear e
uma realimentacgéo de controle.

As dificuldades em atingir requisitos mais rigidos e coatrsistemas mais complexos
impulsionaram o aparecimento de técnicas de controle dasesn modelo. Nesse caso,
o projeto do controlador consiste de dois passos: primeinénum modelo matematico
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do sistema é obtido; a partir deste modelo, projeta-se eaadbr baseado nos requisitos
de desempenho. Este modelo pode ser obtido através ddicedtd do sistema baseada
em dados obtidos do mesmo. Nesse caso, sdo necessariagsalgsnolhas a fim de
propiciar uma identificacdo de um modelo adequado: escalandl de entrada a ser
aplicado no sistema; escolha da classe de modelos a seadgile escolha do método de
identificacdo a ser utilizado. Essa metodologia de projdtaséada em duas premissas
(Van den Hof, 2001). Do ponto de vista de identificacdo, agssenque o sistema real
pode ser identificado exatamente a partir dos dados do engreo. E do ponto de vista
de projeto de controle, essa situacao significa que o cadwok baseado em um modelo
que reflete exatamente o comportamento dinamico do progessee deseja controlar.

No entanto, garantir que o sistema real pertenca a classedelos escolhida de-
pende da escolha correta da estrutura de modelos bem combena do processo. Muitas
vezes uma ordem elevada € escolhida a fim de garantir queressiaga seja satisfeita; no
entanto, o projeto do controlador baseado em um modelo @éeoetevada normalmente
necessita de um procedimento de reducao de ordem, ou doommdelo controlador.
Assim, a identificacdo de um modelo adequado para o projetomteoladores envolve
bastante conhecimento por parte do projetista, que degedazrsas escolhas com o in-
tuito de “tentar acertar” na escolha da classe de modelss. ffecedimento € geralmente
custoso e demorado, e nem sempre € possivel aplica-lo ererategindustriais.

Por outro lado, se o modelo é apenas uma aproximag¢éao do gistainentdo a quali-
dade do modelo depende da aplicacédo ao qual o mesmo serdisiaiB&VERS, 2006).
Se 0 objetivo do modelo é servir de base para o projeto de utrotadior, entdo o cor-
reto é projetar de experimento a fim de assegurar que o errmdelagem seja tal que
deteriore o projeto de controle 0 menos possivel. No casdetgificacdo para controle,
0 que realmente importa é o desempenho obtido quando o tamtdrdaseado no mo-
delo é aplicado ao sistema real, e ndo a qualidade do modeaiel@gdo ao processo real
(GEVERS, 2005).

Idealmente, um procedimento de identificacdo para conpoderia ser formulado
da seguinte forma: dado um objetivo de desempenho do sistencantrole, projetar
o procedimento de identificacdo de forma que o desempenigiddipelo controlador,
que foi projetado baseado no modelo, aplicado ao sisterh@e@ao melhor possivel
(GEVERS, 2005).

Em uma abordagem parecida, surgiram os métodos de conasdatios em dados.
Através de dados de entrada e saida coletados do sistemaceatgetivo de atingir um
desempenho em malha fechada dado pomuodelo de referéncja controlador € esti-
mado; porém, o grande diferencial destes métodos € que osase&outilizam o passo
intermediério de obtencdo do modelo do sistema. Apesar dser@m explicitamente
tratados dessa forma, os métodos de controle baseados emmalEm ser vistos como
métodos de identificagdo do controlad@ que os mesmo sédo baseados em um conjunto
de dados, em uma classe de modelos candidatos (neste cassead# controladores) e
em algum método que relacione os dois a fim de obter o contmolaseado no modelo
de referéncia de malha fechada escoltagwiori.

Entre os métodos baseados em dados, existem métodosdaergtie utilizam varios
experimentos, e os métodos diretos, baseados em apenagpearmento. Os métodos
iterativos (HJALMARSSON et al., 1998; KAMMER; BITMEAD; BARLETT, 2000;
KARIMI; MISKOVI C; BONVIN, 2003a) sdo considerados métodos mais seguros que
0s métodos diretos porque, a cada experimento, o0 contrgbesente no sistema € re-
sintonizado, de modo que os valores dos parametros ndo mirdaticamente em cada
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iteracdo. No entanto, muitas vezes, sdo necessarios eapgesmentos até que o método
atinja o controlador 6timo, o que torna esses métodos liagiarturbadores do ponto de
vista de producdo. Na literatura, existe apenas um metodomteole baseado em da-
dos obtidos de apenas um experimento. E o método VRFiuél Reference Feedback
Tuning (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002), o qual minimiza uma fgéo custo
quadratica a fim de obter os parametros de um controladarliriRorém, este método
ainda necessita de alguns ajustes para que possa sedotéizeprocessos industriais, de
forma que se tenha certas garantias de que o controladttargsudeste método néao ins-
tabilize o sistema quando colocado em operacgéo e properocigesempenho esperado.
Devido a essa necessidade, o objetivo desta tese é elakai@s melhorias, de modo
que os métodos de controle baseados em apenas um experpaentibtencdo dos da-
dos sejam mais seguros e, portanto, mais bem aceitos part@m@iaide controladores de
processos industriais.

A primeira contribuicdo deste trabalho € a inclusdo de utérauiflexivel ao critério
minimizado pelo método VRFT de maneira que o mesmo possaieado em plan-
tas de fase ndo-minima. Quando o projeto do controladordseddo em um modelo
de referéncia, é importante que os possiveis zeros de fasmindma do processo a ser
controlador sejam incluidos no modelo de referéncia atiliz Caso isto ndo seja feito,
o sistema em malha fechada com o controlador projetado jesdéar inclusive em ins-
tabilidade. Assim, controladores baseados em dados, quaupovez sdo baseados em
modelo de referéncia, falham se a planta contém um ou mais derfase ndo-minima
que nado foram incluidos no modelo de referéncia. Caso agodaje de fase ndo-minima,
€ necessario o conhecimento desses zeros para sua inaus@delo de referéncia. Para
solucionar este problema, este trabalho apresenta umdimo@ao que estima 0s zeros
do modelo de referéncia, juntamente com os parametros dootaaor. Assim, caso a
planta contenha zeros de fase ndo-minima, estes zeroxeqd@eomo zeros do mo-
delo de referéncia. De posse desse conhecimento, o0 modedted&ncia é corretamente
escolhido e o método VRFT pode ser utilizado com seguranca.

A segunda contribui¢do da tese envolve controle baseadareexperimento de da-
dos, quando esses dados sao afetados por ruido. Da mameo@&dormulado o método
VRFT, quando os dados utilizados séo afetados por ruidajraadtva dos parametros
do controlador éndo-polarizadasomente quando € utilizada uma variavel instrumental.
Isso significa que um segundo experimento deve ser realinadon modelo do processo
deve ser obtido. Nesta tese, o problema de controle baspadados é formulado como
um problema de identificacdo do controlador 6timo em um rsiataefetado por ruido.
Como sera mostrado, as propriedades estatisticas conmizpo# e variancia da esti-
mativa dependem da estrutura do sistema e da classe de s\ddela vez que o sistema
a ser controlado pertence a classe de modelos escolhida,@rh apenas uma batelada
de dados € possivel obter uma estimativa ndo-polarizadstgong. Além disso, como
o projeto do controlador agora € um problema de identificagdeoria de identificacdo
de sistemas pode ser estendida e as técnicas para obtenp@&thdeas nas estimativas
podem ser usadas.

De fato, o projeto de experimento € uma ferramenta utilizsdadentificacdo de sis-
temas com o objetivo de obter estimativas que respeiterascerstricoes. Usualmente,
projeta-se um experimento de forma a minimizar a variangiestimativa ou, de forma a
garantir certas normas que consideram 0os modelos estimadu®jeto de experimento
consiste basicamente em “escolher” as variaveis de umiexg®io, como por exemplo
o sinal a ser aplicado e o seu tamanho. Além disso, uma fogdwldesse problema
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baseada em restricdes LMI é apresentada em (JANSSON, 2884)m, o projeto de
experimento é estendido ao problema de identificacdo doatadbr 6timo e, portanto,
algumas aplicacdes de projeto de experimento, utilizaesimicbes LMI, sdo apresenta-
das.

Este trabalho é apresentado da seguinte forma: no Capisélo 2presentados alguns
conceitos base usados na formulagdo dos métodos baseadesi@sm como a formula-
cao de problemas de controle baseada em otimizacéo e baseawladelo de referéncia.
Além disso, é apresentada uma revisdo sobre os métodosreaist Nesse caso, da-se
maior énfase ao método VRFT, uma vez que este € um método itjma apenas um
experimento para obtencdo dos dados e é neste campo queege aedribuir. Uma
revisao bibliografica sobre alguns conceitos importaneegidntificacdo de sistemas é
apresentada no Capitulo 3. Apresentam-se as condi¢cdeggerm der respeitadas sobre
os elementos de um problema de identificacdo a fim de que s ¢sigvar as proprieda-
des da estimativa, como os erros de polarizacao e varidAtden disso, apresentam-se
0s conceitos de projeto de experimento, o qual é utilizadmy@a possivel minimizagcéo
do erro da estimativa.

No Capitulo 4 é apresentado 0 método de sintonia baseaddenéna@a virtual para
processos de fase ndo-minima. Apresenta-se a formulacéatéiio flexivel que deve
ser utilizado, o método iterativo para estimativa dos patéws, o procedimento proposto
e alguns exemplos ilustrativos. O método de identificacacaidrolador 6timo € in-
troduzido no Capitulo 5, onde sdo apresentadas as congieé@se obter estimativas
nao-polarizadas e as formulas da variancia, que pode sggidedatravés de um projeto
de experimento. Varios exemplos ilustrativos sédo apragdest mostrando a eficiéncia do
método em estimar os controladores. Além disso, no Cabtalapresentada a extenséo
da teoria de projeto de experimento para o caso de idenfiicdg controlador 6timo;
alguns exemplos ilustram essa extensdo. Por fim, as corslgsdais sdo apresentadas
no Capitulo 7.
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2 PROJETO DE CONTROLADORES BASEADO EM DA-
DOS

2.1 Introducao

O projeto de controle baseado em dados consiste em ajusfar@setros de um
controlador com estrutura fixa usando dados de entradaz&@d&tados de um processo.
Estes dados podem ser obtidos através de ensaios espeoificars alguns casos, apenas
com o processo operando em malha fechada com algum comirolattsse caso, 0s
softwaressupervisorios utilizados no meio industrial ja tém essafsdarquivados, o
que incentiva 0 uso destes métodos por ndo ser necessarimper a producédo a fim
de obter os dados para projetar um novo controlador.

O ajuste é feito diretamente, isto €, sem o uso intermedi@rion modelo identificado
do processo, e 0 objetivo é obter um controlador tal que astsplo sistema em malha
fechada seja tdo proxima quanto possivel de uma resposfadi@sdada por um modelo
de referéncia. Os métodos de controle baseados em dada® gedeelacionados ao
método de controle adaptativo baseado em modelo de rei@@hRAC) (GOODWIN;
SIN, 1984), pois utilizam a mesma formulac&o de otimizagdard critérioH,. Porém,
diferenciam-se conceitualmente do MRAC, pois 0 ajuste @o&rpetros do controlador
nao é feito a cada instante de tempo, mas somente apos cotetdratelada de dados.

Esses métodos séo utilizados para projetar controladonegstrutura fixa, ou seja, a
estrutura do controlador é escolh@ariori e um problema de otimizacéo € solucionado
para encontrar os parametros deste controlador. Dessa,fesses métodos podem ser
utilizados para sintonizar controladores PID, que sa@haente encontrados naindustria,
cujas malhas na maioria das vezes s&o mal sintonizadas Q@TRAGGLUND, 1995).

Neste capitulo sdo apresentadas as definicbes de sistamaserqo utilizadas em
todo este trabalho, alguns conceitos utilizados pelosdanétbaseados em dados, os mé-
todos baseados em dados existentes na literatura e algsiasis de controladores
comumente utilizadas.

2.2 Definigdes do sistema

Considere um processo SIS€INgle-input, single-outpyiie tempo discreto e invari-
ante no tempo

y(t) = Go(2)u(t) + v(t), 1)
ondez € o operador de avancgo, definido como

za(t) = x(t+ 1),
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Go(z) é afuncéo de transferéncia pulsada do procegsp¢ a entrada de controle€t)
€ o0 ruido do processo.
Seja o operadok|[-] definido por

N

E[f(6) 2 lim — 3" E[f(1)]

N—oo N =1
com E[-] denotando esperanca (LJUNG, 1999). Um sinal é dito quéastiesario se a

média e autocorrelacdo do mesmo convergem para um valer dméndo o tamanho da
amostra cresce, conforme a definigcéo a seguir.

Definicdo 2.1 (LJUNG, 1999) Um sinad(¢) € um processo quasi-estacionario se
o Es(t)] =my(t), Ims| <C, VWt
o Els(t)s(r)] = Ry(t,r), |Rs(t,r)| < C, Vt,r;
o limy_ .o % SN Ry (t,t —7) = Ry(7), VT,

ondem(t) € o valor médio do sinal(t) e R,(t, r) € a covariancia do sinal nos instantes
ter.

O ruido é um processo quasi-estacionario, que pode setoasumor (t) = Ho(z)e(t),
ondee(t) € ruido branco com variancig. Ambas funcGes de transferénci@y(z) e
Hy(z), s@o racionais e causais. Assume-seMyec) = 1, ou seja, a resposta impulsiva
do filtro Hy(z) satisfazh(0) = 1.

Esse processo é controlado por um controlador linear eiamtarno tempo que per-
tence a uma clasgkde fung@es de transferéncia lineares, definida pelo uswaénéorme
apresentado na Figura 1. Essa classe é taljug’=,(z) tem grau relativo positivo para
todoC(z) € C; equivalentemente, o sistema em malha fechada possuisagieesente
atraso. O controlador € parametrizado por um vetor de paréspec R", de forma que
a acao de controle(t) pode ser escrita como

u(t) = C(z,p)(r(t) — y(t), (2)

onder(t) € o sinal de referéncia, o qual assume-se ser quasi-esigoierdescorrelacio-
nado com o ruido, ou seja

Elr(t)e(s)] = 0Vt s.

O sistema (1)-(2) em malha fechada torna-se

y(t,p) = T(z,p)r(t)+ S(z p)r(t),
C(z,p)Go(2)
Tr) = TG nG()
1
14 C(z,p)Go(2)’

S(z,p) =

onde é explicitada a dependéncia do vetor de parametrosrdmiemlorp no sinal de
saiday(t, p).
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v(t)
r(t) u(t) “FL y(t)
+? C(Zap) GO(Z) +\/

Figura 1: Sistema em malha fechada com controlador.

2.3 Problema de controle baseado em otimizacéo

Um problema de controle pode ser definido em funcdo de umastsgesejada para o
sistema em malha fechada. Dessa forma, deseja-se enaontcantrolador que, quando
aplicado ao processo, produza uma resposta em malha feghadaja tdo préxima da
resposta desejada quanto possivel.

Uma maneira bastante comum de solucionar este problemae¥@&$c como uma
funcdo custo a ser minimizada através de um problema dezeip@o. Assim, a funcao
custo depende da diferenca entre a saida do sistema em etwtihdé e da saida desejada.
Uma forma classica de escrever a funcao custo € por meioaqueadratico da diferenca
entre a saida do sistema em malha fechada e da saida deé&NMD&RSON; MOORE,
1971). A funcéo custo pode ser dada por

J(p) = E{[y(t, p) — ya(t)]*}, (3)

ondey,(t) é a saida desejada do sistema.
Se for desejado que o problema de otimizag&o minimize tanokEsforco de controle
€ possivel acrescentar mais um termo nesta funcéo custo

J(p) £ E{Ay(t, p) — ya(®) + (1 = Nu(t, p)*},

onde\ € [0 1] é uma constante pré-definida pelo projetista que deternmingaso entre

0 seguimento do modelo de referéncia e a minimizac&o dogesflar controle. Por outro
lado, o esfor¢o de controle pode ser minimizado indiretaenatmavés da escolha de uma
resposta em malha fechada desejada menos exigente. Paiogiste neste trabalho sera
considerada a funcao custo (3), sem o termo relativo aogeséia controle.

Este tipo de funcéo custo € utilizado por muitos métodos defarde controladores
baseados em modelo, tais como LQR/LQG (ANDERSON; MOORE116DODWIN;
GRAEBE; SALGADO, 1984) e controle preditivo generalizaBdTTMEAD; GEVERS;
WERTZ, 1990), nos quais a solugao de (3) pode ser obtidzartidio ferramentas como
equacgOes de Riccati, Inequagdes Matriciais Lineares (LM&quacdes Matriciais Bili-
neares (BMI) (BOYD et al., 1994).

Considerando que o sinal de referéncia e o ruido sdo delsmoreados, a funcéo
custo (3) pode ser dividida em duas partes (GOODWIN; SIN41B8ZANELLA et al.,
2008):

J(p) = T (p) + JE(p), (4)

onde cada termo representa um objetivo de controle coatmiémte diferente:

e seguimento de referéncia:

T (p) = E{([T(z,p) = M(2)]r(t)*}, (5)
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ondelM (z) € uma funcéo de transferéncia escolhida pelo projetistaresposta é
a desejada para o sistema em malha fechada, igiot¢ — M (z)r(t).

e rejeicao ao ruido:
T2 (p) = E{[S(z, p)v(t)]*} .

A partir de (4), verifica-se a possibilidade de minimizar sate uma parte do critério,
0 que € usualmente feito por diferentes métodos de con8ele.objetivo é o seguimento
de referéncia, entéo realiza-se um projeto de controleadasem modelo de referéncia.
Se 0 objetivo € apenas rejeicdo ao ruido, realiza-se o progetontrole de minima va-
riancia. Além disso, também é possivel realizar o projetealdrolador que considera
esses dois objetivos conjuntamente.

Escolhidos os objetivos de controle, o problema de otindi@aag solucionado atra-
vés da minimizagdo da funcéo custo (3), apresentando cautiago os parametros do
controlador. Assim, o projeto do controlador € definido por:

min J (p) (6)
T(p) £ E{[(y(t, p) — va(t)]*}

2.3.1 Controle baseado em modelo de referéncia

Em um sistema de controle, usualmente as especificacOesemplenho sdo dadas
em fungcéo de tempo de resposta, sobrepasso, tempo de sabidgpdsta do sistema
em malha-fechada, entre outras (BAZANELLA; GOMES DA SILVA 2006). Por ou-
tro lado, todos estes requisitos de desempenho podemragiaitamente especificados
através de uma funcéo de transferéncia de malha fechadal @ cpnhecida pamodelo
de referénciana literatura, dada pav/(z).

Neste caso, em um problema de controle pode-se desejar gsema em malha
fechada atinja certo desempenho, o qual é especificad@satlavmodelo de referéncia:

ya(t) = M(2)r(t), (7)
ondey,(t) denota a resposta desejada de malha fechada. Assim, oladaotrdeve ser
tal que o sistema em malha fechabg:, p) se aproxime o tanto quanto for possivel do
modelo de referéncia/(z).

2.3.1.1 Escolhadé/(z)

Teoricamente, a escolha do modelo de referéncia parecearefa facil. Uma es-
colha bastante simples seria utilizar polos reais, de fajoeo sistema ndo apresente
sobrepasso e posiciona-los de forma a respeitar as restritgtempo de acomodacao.
Na prética, porém, se 0 modelo de referéncia escolhido né&d=rar certas caracteristi-
cas do process@y(z), o controlador obtido atraves de algum método baseado eralmod
de referéncia pode provocar um comportamento indesejadstema, podendo causar
inclusive a instabilidade do mesmo.

Para analisar esses possiveis problemas, considera-seaumrolador tenha uma
estrutura livre, de forma que o sistema em malha fechada stercentrolador possa ser
exatamente igual ao modelo de referéncia escolhido. Nesse & primeira restricdo que
se deve respeitar € quanto ao grau relativo do modelo denefar que deve ser igual
ou maior ao grau relativo da plantg(z), a fim de garantir a causalidade do controlador.
Isso pode ser verificado no exemplo abaixo.



22

Seja 0 processo a ser controlado dado por

IR
(z—a)(z—0b)’

cujo grau relativo € 2, e o modelo de referéncia escolhido

Go(z) =

M(z):l_c

;
zZ—C

cujo grau relativo é 1. Nesse caso, o0 controlador que farraagaee o sistema em malha
fechada com o controlador fosse exatamérte) €

o = 1=9C Y

que é um controlador ndo causal. Ja no caso em que o proceasdo pat

I
(2 —a)

Go(z) =

e 0 modelo de referéncia é 0 mesmo apresentado anteriornoenseja, o modelo de
referéncia tem 0 mesmo grau relativo que o processo, o ¢adimé entdo dado por

C(2) = (1—-¢)(z—a)

z—1

Y

cuja propriedade de causalidade é mantida e 0 mesmo podesentiplicado em sistemas
reais.

Além disso, outra situacao indesejada em sistemas de étoacancelamento entre
polos e zeros instaveis. Caso 0 processo contenha zerosalada-minima, ou seja,
zeros instaveis, entdo o modelo de referéncia deve conteessos zeros instaveis da
planta. Caso contrario, o controlador tende a cancelas ggses com polos instaveis.
Essa situacéo é exemplificada a seguir.

Seja o0 processo dado por

Z—nNn

R e}

SeM(z) ndo contiver o zere = n, entdo o controlador ter4 um polo neste lugar de forma
a atingir o modelo de referéncia. Se este zero for de faseniidiona, entdo o controlador
sera instavel.

Assim, caso o0 modelo do processo seja desconhecido, aaslcothodelo de referén-
cia requer o conhecimengopriori de pelo menos um limitante superior do grau relativo
do processo e da posicéo exata dos zeros instaveis, se ogpsedgatirem. Atraves deste
conhecimento, € possivel escolher um modelo de referépaia, o qual o controlador
proporcionara um comportamento sendo ideal, bastanténpwdkisto, sem enfrentar os
problemas apresentados acima.

2.3.1.2 Projeto do controlador

Apos escolhido o modelo de referéncia, parte-se entdo pamgjeto do controlador.
Considere o caso ideal, no qual o sistema néo apresenta Aléio disso, considere que
0 objetivo de controle seja apenas o seguimento de referéissim, ccontrolador ideal
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C4(z) € aquele que faz com que o sistema em malha fechada se corepataenente
como o modelo de referéncia escolhido. Nesse caso, temese qu

M(Z) o Cd(’Z)G(](Z)

1+ Cy(2)Go(2)’ (8)

e, isolando-s€’;(z) em (8), o controlador ideal é entdo dado por

M(z)

Cal2) = G — M)

(9)

Se 0 modelo do process®&,(z) for conhecido e o controlador néo tiver restricbes
quanto a sua estrutura, basta entdo aplicar a formula (Q)yb&er o controlador.

Porém, os sistemas reais usualmente se comportam de folinlaraegsas premissas.
Primeiramente, na maioria dos cas@g(z) ndo é conhecida e a mesma deve ser obtida
através de modelagem matematica e/ou estimada atravegute mlétodo de identifica-
cdo. Além disso, como nos sistemas reais normalmente heéngaede ruido, a estimativa
do modelo do processo tera certas variagdes devido ao mesmsse caso, o controla-
dor obtido através de (9) ndo necessariamente fara com dgseema em malha fechada
se comporte como 0 modelo de referéncia previamente edoolffor fim, a estrutura
dos controladores usados na pratica raramente € flexivelgaaantir que (9) possa ser
utilizada; em grande parte dos problemas de controle, atesdrdo controlador € fixa e
apenas os ganhos do controlador podem ser ajustados.

Devido a essas caracteristicas dos sistemas reais, oopdejepntroladores normal-
mente ndo € baseado em (9); uma forma usual de se obter oladotré através da
minimizagdo da fungdo custd"?(p). Esta fungdo custo representa os requisitos de
desempenho do sistema em malha fechada, de forma que quantw mcusto, mais
proximo estéd o sistema em malha fechada do comportamenté dasejado, sem ne-
cessariamente tentar impor que o0 mesmo seja exatamentadoedelo de referéncia
escolhido.

Consideranda’ o conjunto de todos os parametros do controlador que tornsist o
tema em malha fechada BIBO-estavel, pode-se reescrevecelgpdo seguimento de
referéncia utilizando o teorema de Parsevalp &el’, entéo:

)= [

T 2m )

(e, p) — M(*)[ @,()dw. (10)

onded,(¢’*) é 0 espectro de frequéncia do sinal de referéngige&’, p) é a transformada
de Fourier discreta (DFT) do sistema em malha fecHaday).

2.3.2 Controle de minima variancia

O projeto de controladores pela minimizagdo do custo aado@o ruido /% (p) -
€ topico classico na literatura conhecido pontrole de minima varianciadma versao
adaptativa do problema ¢ apresentada em (ASTROM; WITTENKMAR73). Dado um
sistema com referéncia nula, deseja-se que o efeito do v@fgipresente no sistema seja
atenuado. A solugdo para este problema, quaidoe) é de fase minima, é dada pelo
seguinte controlador (ASTROM, 1970):

“O="a0

(11)



24

Novamente pode-se utilizar o teorema de Parseval paraveserparcela da minimi-
zacgdao de ruido, payac I', como:

770) =5 [ |8, ) @(e)ao

" 21 ) s

onded, (¢*) é o espectro de frequéncia do sinal do ruido.

2.4 Controle baseado em dados

Muitos métodos de controle baseados na solucdo de probl@enasmizacao ne-
cessitam do conhecimento completo do processo e das c&stchs das perturbacdes
do mesmo. Frequentemente ainda € necessario que a estloittwatrolador possa ser
livremente escolhida para que os métodos possam ser agickdtes requisitos comu-
mente ndo sdo observados na pratica, o que motivou o degemeoto de métodos de
projeto de controladores de estrutura fixa para processoguios os modelos séo par-
cialmente ou completamente desconhecidos. Nestes mé&iqutoblema de otimizagéo
é realizado diretamente a partir de dados coletados de umauexperimentos, o que
motiva a denominacao amntrole baseado em dados

Estes métodos podem ser classificados em dois grupos. laxisteétodos iterativos,
nos quais sao realizados um ou mais ensaios no processayolagor é atualizado e o
processo se repete até que o valor da fun¢éo custo atinja lomnvmimo. E existem
métodos néo iterativos, ou seja, através de uma Unica datééadados, o mesmo obtém
0s parametros do controlador.

Usualmente, métodos iterativos utilizam algoritmos dalgmate e/ou de Newton para
encontrar os minimos da funcéo custo. O algoritmo do gréalietiliza apenas infor-
macédo do gradiente da funcdo custo enquanto que os outirgralgs necessitam de
informacgdes adicionais como a matriz Hessiana. O algordmngradiente foi proposto
inicialmente por Cauchy (CAUCHY, 1847; POLAK, 1973) para@ntrar solucoes de
sistemas de equacdes ndo-lineares. Neste algoritmoasiésrsdo dadas por:

Pi+1 = Pi — %’VJ(M), (12)
9J(p)

ondeVJ(p) = 5, €7 >0 € o tamanho do passo dado a cada iteragéo. O raciocinio por
trds deste algoritmo é simples: sucessivas atualiza¢odsitds no sentido do gradiente
mas em sua direcédo oposta. Com isso, pelo menosyppesjueno o suficiente, um valor
menor do custo € alcancado a cada iteracao.

Através do uso de métodos iterativos, pequenas modificagi@eteitas nos parame-
tros do controlador a cada passo. Dessa forma, espera-seqguogortamento do sistema
em malha fechada mude apenas um pouco a cada iteracdo. Essgdoppossui vanta-
gens do ponto de vista de seguranca do processo, pois msdangaas nos parametros
do controlador podem ser vistas como perturbacdes no E@agse podem causar com-
portamentos indesejaveis. Porém, como esses métodaamtéilgum algoritmo iterativo
também para o célculo dos parametros, e a funcao custo rameonvexa, 0S mesmos
podem convergir para minimos locais da funcéo custo. Esédgmna é estudado a fundo
em (ECKHARD, 2008).

Dentre os diferentes métodos iterativos, podem ser citaduodo IFT dterative Fe-
edback TunningHJALMARSSON et al., 1998), o método FDFréquency Domain Tun-
ning) (KAMMER; BITMEAD; BARTLETT, 2000) e o método CbTorrelation based
Tuning (KARIMI; MISKOVI C; BONVIN, 2004). Basicamente, estes métodos diferem
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entre si, pois 0s mesmos propéem metodologias diferenta®pailiculo do estimador do
gradiente da funcéo custo.

Por outro lado, existe também um método que nao € iterativaét@do VRFT Vir-
tual Reference Feedback Tun)f{@AMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002) utiliza apenas
um ensaio para a obtencao dos parametros do controladodd>esua formulacao, este
método minimiza uma funcdo custo quadratica nos parametn@sa obtencéo do con-
trolador. Assim, o minimo da funcao é global e ndo ha riscasedabter minimos locais
como no caso dos métodos iterativos. Por este motivo, necegsapenas um ensaio,
sendo mais vantajoso que os metodos iterativos do pontestieda custo de producéo.

A seguir, serdo apresentadas as caracteristicas prisdgpaada método citado acima.

2.4.1 IFT - Iterative Feedback Tuning

O método de projeto de controladoiésrative Feedback Tuninfpi proposto inici-
almente em (HJALMARSSON; GUNNARSSON; GEVERS, 1994); unstdssao pro-
funda é encontrada em (HJALMARSSON et al., 1998) e (HJALMSRSI, 2002), e
a extensdo que engloba caracteristicas de robustez em PR et al., 2005). O
método utiliza um algoritmo iterativo para minimizar umadéo custaH,, como apre-
sentada em (3), com o objetivo de encontrar um controlacseds no modelo de refe-
réncia escolhido previamente. Através da minimizagéo jJeo(8ontrolador encontrado
sera uma combinacao dé&(z) (9) e C.(z) (11), jA que o método minimiza o custo de
seguimento de referéncia e de rejeicdo ao ruido conjuntamen

Para isso, 0 método propde a obtencdo de um estimador nazadtado gradiente
da funcéo custo diretamente de dados de experimentosas@dino processo operando
em malha fechada. Esta estimativa do gradiente é utilizadégoritmo do gradiente para
encontrar um minimo da funcao custo.

O gradiente da funcéo custo (3) pode ser escrito como

VJ(p) = 2E[y(t, p)Vi(t, p)]. (13)

ondeV é o operador de derivada parcial com relagcdo ao vetor de pad@smo controla-
dorv = a% e

y(t, p) = y(t, p) — ya(t). (14)
Em (13), pode-se notar qué.J(p) depende dé(t, p), que € a diferenga entre a saida
do sistema em malha fechada e a saida desejada, e do gradist@sinal\Vy(t, p). A
partir de um experimento realizado em malha fechada os dsosoletados e o sinal
y(t, p) é obtido. O sinal do gradient€y(t, p) pode ser computado utilizando também
dados coletados de experimentos realizados em malha teadwdo descrito a seguir.

Em relag@o &/y(t, p), derivando-se (14) tem-se a seguinte expressao (HJALMARS-

SON; GUNNARSSON; GEVERS, 1994):

Vii(p) = @mz, ATz, p)r(t) — Tz o)y, ). (15)

Nessa expresséo, as quantidadé¢s, p), VC(z, p) e r(t) sdo conhecidaa priori,
enquanto qué’(z, p) e y(t, p) dependem de informacdes do processo que é desconhe-
cido. Assim, para o célculo d€y(p) é necessario obter informagdes sobre os termos
T(z,p)y(t,p)eT(z, p)r(t) presentes em (15).

Para computar esses termos, o0 método IFT utiliza dois erpatdbs. O primeiro
experimento € realizado em malha fechada, do qual se obtéralale saida

yi(t, p) = T(z, p)r(t) + Sz, p)1(t),
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onde o indicd indica que o sinal foi obtido no primeiro experimento. O exbtido entre
o sinal de referéncia e este sinal de saida € utilizado cambds referéncia no segundo
experimento, de forma a obter

ya(t, p) = T(z,p)(r(t) = yi(t, p)) + S(z, p)ra(t).

Como pode-se ver, o singl(t, p) € composto pelos term@&z, p)r(t) eT(z, p)yi(t, p),
0s quais procura-se conhecer, adicionado do ruido filtbddop) v, (t).
O sinaly,(t, p) é entdo utilizado para gerar a seguinte estimativa:

C(z,p)

W?b(ta p)- (16)

Vilt,p) =

A partir dos sinais definidos acima, uma estimativa do graei€ J(p) pode ser ob-
tida por

Mz

i(t, p)Vi(t, p).
t=1
Além disso, comaj(t, p) é descorrelaﬂ)nado dej(t, p), uma vez que(t, p) é ob-
tido com dados do primeiro experimentd/g(¢, p) do segundo (ver (16)), tem-se que

E[VI(p)] = VI (p).

A partir desta informacéo, pode-se entéo aplicar um algoriterativo (12) para obter
0s parametros do controlador.

2.4.2 FDT -Freguency Domain Tuning

O método de projeto de controladof@squency Domain Tuninigi proposto primei-
ramente em (KAMMER; BITMEAD; BARTLETT, 2000). Este € um médtwiterativo
utilizado para melhorar o desempenho de sistemas em malhmad@ somente com rela-
¢do ao ruido presente no mesmo. Dessa forma, o método cansisieemas com refe-
réncia nula, ou seja, nao trata do problema de seguimentfel€mcia. A partir de uma
analise espectral do problema, € proposto um estimadoraianzado para o gradiente
da funcéo custo.

Assim como o método IFT, o método FDT descreve um estimadarggradiente da
funcéo custo. Porém, neste caso, a fungéo custo € dada por:

J(p) = J"(p).
A partir do Teorema de Parseval esta funcao custo pode saitdgmr

1

_ " Jw
) = 5= [ @y p)dw.

Como a referéncia tem valor nuld, (e, p) pode ser escrito como

Ho(e™) 2

1+ Go(e)C(e, p)
O gradiente da funcéo custo € entdo calculado como (KAMMHERIVEAD; BAR-
TLETT, 2000):

_ Ly Jw Go(e) aC (e, p)
VJ(p)—g/_ﬂ[ 2P, (e, )%{1+C<6M’MGO(6M) 5 H do.  (17)

2
P

@A&am:\
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onde
Go(ej“’)

L+ C(e™, p)Go(er)
€ a parcela desconhecida a ser estimada.
Realizando um experimento em malha fechada com uma refe@stacionaria pode-
se obter o espectro cruzado ent(e) e y(t):

C(e™, p)Go(e™)
L+ C(er, p)Go(e)
Assim, a partir de (18) pode-se obter a parcela desconhatias de

Go(e™) _ Py (e, p)
L+ C(ew, p)Go(er)  Cle, p)@r(er)

Como todas as parcelas sao conhecidas pode-se calculanadmstpara o gradiente
da funcéo custo utilizando-se (17). Esta estimativa € eutifimada no algoritmo do
gradiente (12) para procurar um minimo da funcao custo.

Em (KAMMER; BITMEAD; BARTLETT, 2000) também € apresentadaa forma
de calcular uma estimativa para a matriz Hessiana da funggo de forma a utilizar o
algoritmo de Newton em vez do algoritmo do gradiente.

O, (e, p) = O, (7). (18)

2.4.3 CbT -Correlation based Tuning

O método de projeto de controladoi@srrelation based Tunintgmbém € um mé-
todo iterativo baseado em um problema de otimizacgéo uiiiaa algoritmo do gradiente
(KARIMI; MISKOVI C; BONVIN, 2004). Uma aplicacdo em um sistema de suspensao
magnética é apresentado em (KARIMI; MISKG¥IBONVIN, 2003a). A prova da con-
vergéncia local do método é apresentada em (KARIMI; MISKOMBONVIN, 2002).

A ideia principal do método é minimizar a correlagdo cruzawkae o sinal de referéncia
r(t) e o sinaly(t, p) (14), que é o erro entre a saida desejada e a saida efetivsielnas;
ao invés de procurar o critério que minimiza o custo

A aplicacdo do método é explicada da seguinte forma: sejaamratador inicial
aplicado ao sistema real, o qual é excitado por um sinal éeémtiar(¢). Entdo, o sinal
y(t, p) contém os efeitos de erro de modelagem e do ruido preserttema. Os erros de
modelagem s&o correlacionados com o sinal de referénteaediemente do erro devido
a presenca do ruido. Assim, a re-sintonia do controladog dewcapaz de compensar o
efeito de erro de modelagem ao ponto que o gj@lp) contenha apenas ruido filtrado.
Para isso, basta torngft, p) independente do sinal de referéncia. Assim, o problema
de otimizacdo € baseado em encontrar os parametros doladotrgque solucionam a
seguinte equacéo de correlacéo

N

>_&W)y(t, p) =0,

=1
ondeN é o tamanho dos dados do experimentd# é uma variavel instrumental que
deve ser correlacionada com a referéncia e descorrelae@usn o ruido.

Este sistema de equacdes € ndo-linear e uma forma de s@oiéntilizado o algo-

ritmo do gradiente para encontrar o argumento que soluaaistema de equacgdes. O
gradiente é calculado como:

N

VJ(p) =Y &t )yt p).

1=1
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A variavel instrumental pode ser escolhida de diferenteseinas, mas a que tem
gerado melhores resultados € uma estimativa do gradiergimalode saida com relacéo
aos parametros do controlador (KARIMI; MISKO®j BONVIN, 2003b). Neste caso, é
obtido um modelo reduzido da planta e a variavel instrunhiématida através de

e _ 3(2) T
£(t,p) = Vi(t, p) = A(Z)S(z,p)+B(z)R(z,p)¢ (t, p), (19)

onde o modelo reduzido da planta é dado@@r) = fg , 0 controlador presente na ma-
lha de controle quando realizado o ensaio € dadd’porp) = ?Ejgg e 0 vetor regressor é
dado porp(t, p) = [—u(t—1) ... —u(t —ng) —y(t) ... —y(t —ng)]. Dessa forma,

é utilizado o seguinte gradiente para a fungéo custo

N
VJ(p) =>4t p)Vi(t, p). (20)
=1
Apesar desse método partir de uma ideia diferente dos netrderiores, sua imple-
mentacao € muito parecida com o método IFT. A diferenca estdois métodos esta no
modo pelo qual é computado o vetdy (¢, p). Enquanto que no método IFT esse vetor
é calculado a partir de dados de dois experimentos, no mé&bidicele é computado a
partir de um modelo reduzido identificado do processo.
Como no método FDT, o método CbT também apresenta uma forneatihear a
Hessiana da funcao custo, de forma que o algoritmo de Nevatde ger utilizado para
resolver o problema de otimizacéo (KARIMI; MISKOE| BONVIN, 2004).

2.4.4 VRFT -Virtual Reference Feedback Tuning

O método VRFT Virtual Reference Feedback Tunirgue pode ser traduzido como
“Método de sintonia baseado em referéncia virtual”, apresama alternativa aos meé-
todos iterativos para sintonia de controladores, o qualapiiesenta esse problema de
minimos locais e ao mesmo tempo ndo requer iteracoes. Alfaso do método neces-
sitar de apenas um experimento o torna bastante atraenentidosde que a producéo
€ menos prejudicada em comparacdo aos meétodos iteratersig € necessaria a exe-
cucdo de varios experimentos. E, portanto, um método ditajo objetivo € minimizar
o0 custo de seguimento de referéncia. O método VRFT consisteéimimizacdo de uma
fungao custo diferente, cujo minimo é o mesmo do minimo ddsdjminimo de/* %))
sob certas condigfes ideais. Essa nova funcao é quadedtiosanto sua minimizagao é
feita através da aplicacdo do método dos minimos quadrados.

Este método foi primeiramente apresentado em (CAMPI; LEDTHSAVARESI,
2002). Em (LECCHINI; CAMPI; SAVARESI, 2002) foi apresentadma extensao do
método que minimiza também um custo relacionado a semkitidi de malha fechada,
porém a solucéo utiliza um controlador com dois graus deddme. O método foi entdo
aplicado a um sistema fisico (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, @3), cujo problema
de controle é solucionado através de um controlador de oelievada. Uma aplicacdo
a um sistema de temperatura utilizando controlador PID ésaptada em (ECKHARD
et al., 2009). E a extensao para processos nao linearesséajada em (CAMPI; SAVA-
RESI, 2006). Uma aplicagdo do método para processos nridtress € apresentada em
(NAKAMOTO, 2005).

O método VRFT pode ser descrito como a seguir. Através de yariexento em
malha aberta ou fechada séo coletados dados de entfgda saiday(¢) do processo,
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F(t)y e roomoor tu(l) y(t)
=40z )] Co(2) [
M)

Figura 2: Sistema utilizado para obtencdo dos dados e cgastda referéncia virtual.

conforme apresentado na Figura 2. Dado o sinal meglitho € definido o sinal deefe-
réncia virtual 7 (¢):

Esse sinal é tal que, se o sistema estivesse em malha fedradacontrolador ideal
e a referéncia virtuaf(t) fosse aplicada, entdo o experimento resultaria como saal d
saida o sinal/(¢) obtido no experimento. Caso 0s dados tivessem sido coketieksa
forma, o erro de seguimento de referéncia seria dado por

Esse sinak(t) é o sinal que deveria alimentar o controlador ideal nesserempnto
virtual. Assim, estdo disponiveis os dados de entrada a gdid e u(t) respectivamente)
do controlador ideal’;(~) e estes dados podem ser usados para identifica-lo.

A identificacéo é realizada através da minimizac&o do segaiitério

TV (p) = Elu(t) - C(z p)e(t))

= £lut - (cen 3 y<t>r (21)

Seja o controladof’(z, p) linear emp, isto é

C(z,p) = p' B(2),

entdo o critério em (21) € uma funcdo quadratica do vetor thpetrosp e portanto, a
solucao deste problema de otimizac&o pode ser obtida stiavaplicacdo do método de
minimos quadrados, isto €, através do seguinte calculo:

p=E[p(t)o(t)] " E [p(t)u(t) (22)

ondep(t) = [(z)e(t). Esta é a vantagem principal do critério VRFT (21) sobre técd
de seguimento de referéncia (3), e portanto, a vantagem tmwm¥RFT sobre outros
métodos baseados em dados, como o IFT e o CbT, os quais sédivdter

Considere que o controlador ideal (9) pertenca a classerdetadores considerada,
isto €, que a seguinte premissa seja satisfeita.
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Premissa 2.1C,(z) € C ou, equivalentemente,

3pa: Clz,pa) = py B(2) = Ca(2).

Sob a Premissa 2.1, o valor do parametré o minimo global para ambos os critérios,
(3) e (21), uma vez que ambos resultam em zero quandop,;. Também é facil de
demonstrar que, sob essa premissa, 0 minimo global é U@iambos critérios, desde
que o vetor regressor seja persistentemente excitanteAREZLA et al., 2008; CAMPI;
LECCHINI; SAVARESI, 2002). Quando a Premissa 2.1 nao foisggita, o minimo dos
dois critérios ndo € o mesmo. Com o intuito de tornar essesmosproximos, 0s autores
sugerem o uso de um filtro nos sinai#) e é(t), como exposto a seguir.

2.4.4.1 Projeto do filtrd.(z)

Utilizando (8), apos algumas manipulacdes, o critério dpiiseento de referéncia
(10) pode ser escrito como

Wiy = L[ e LA G o)
T g L S G ence E T Golo Cale)

Pdw.

Além disso, quando utilizado o filtro nos sinai§) e e(t), o critério JV%(p) (21) é
escrito na forma

JE(p) = E[L(z)(ult) — C(z, p)e(t)))?, 9
_ E[L(z) <u(t)— (CV’p)l_MingZ)) y(t)ﬂ ’

a qual, utilizando o Teorema de Parseval e algumas manfgmdagreescrita na forma

|L(e*)[?
| M (e2)[?

) = o [ G ICE,p) - Cale™) 1 - b P B, (o)

Assim, para tornatV%(p) = JME(p), L(e*) deve ser escolhido como (CAMPI;
LECCHINI; SAVARESI, 2002):

|L(€jw)‘2 _ |M(€]w)|

T L+ Go(e)Clem, p)E D, ST

onde®,, é o espectro de poténcia do singét) e ¢, é 0 espectro de poténcia do sinal de
referénciar(t). Porém, comd+, (=) é desconhecido, aproxima4de+ Go(e)C(e™, p)|?
por |1 + Go(e)Cq(e’)|? € o filtro utilizado no projeto é finalmente dado por

IL(e)2 = |1 — M(ejw)|2|M(eJ°’)|2%, Vw € [—m; 7). (23)

u

Nesse caso, 0 vetor de parametsasestimado por

p=FE[ort)er®"] E lpr(t)ur(®) (24)

ondepy (1) = L(z)p(t) eur(t) = L(z)u(t).
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A formulagéo do filtroL(z) (23) é baseada na aproximagdo+ Gy(2)C(z, p)|> ~
|1 + Go(2)Cy(2)]* (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002). O uso do filtro, entdo, é
valido para casos em que o controlador ideal, apesar de n@&nper a classe escolhida,
nao seja muito diferente dos controladores pertencentetaa Assim, deve-se tomar
cuidado quando utilizar o método VRFT nos casos em que a Bsaril ndo é satisfeita,
pois caso essa aproximacao ndo seja vélida, o comportawigido com o controlador
projetado pode ser bastante diferente do desejado.

2.4.4.2 Uso de dados com ruido

A formulacdo do método VRFT €é baseada em sistemas que n&eatam ruido.
No caso de dados com ruido, a estimativa através de (22) peé (Rflarizada, conforme
apresentado mais adiante, no Capitulo 5; os autores sugarglizacdo de uma variavel
instrumental para obter uma estimativa ndo-polarizada/lGQG, 1999; CAMPI; LEC-
CHINI; SAVARESI, 2002). A variavel instrumental é dada por

C(t) = B(z) (M~ (2) = 1) ¥/ (8). (25)

Os parametros do controlador séo entédo estimados por

P =E )] ElC)ult)]. (26)

Em (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002), os autores propdemnadiescolhas di-
ferentes para obter(¢), a fim de obter a variavel instrumental (25). A primeira gégan
quep’V = p assintoticamente. Porém, é necessario um experimenioralina planta.
A segunda ndo garante qg€ = / rigorosamente, mas presume-se que o erro residual
seja pequeno. Nesse caso, ndo € necessario ensaio adicighanhta. As duas maneiras
propostas podem ser descritas por:

e Experimento adicionalRealiza-se um segundo experimento na planta, utilizando
o mesmo sinal de entrada(t)},_,
correspondentgy’(¢)},_, . Com estes dados, obtém-se a variavel instrumental
através de (25).

Nota-se qugy'(t)},_, y €diferenteddy(t)},_, 5, umavezque asduas sequén-
cias sao afetadas por realizacdes diferentes de ruidaonAgssume-se que 0s rui-
dos nos dois experimentos sédo descorrelacionados e, {or{ah) proporciong
assintoticamente, como no caso sem ruido.

e Identificacdo da planta Identifica-se um model¢:(z) da planta por meio dos
dados{u(t),y(t)},_, € simula-se o sistema, obteng¢t) = G(z)u(t). Entéo,
constroi-se a variavel instrumental como em (25).

Devido ao erro na estimativa d&(z), este método ndo garante que a estimativa
tenda assintoticamente para

Outra forma de se obter uma estimativa ndo-polarizada &eqeda em (SALA;
ESPARZA, 2005a). Neste trabalho, sugere-se a minimizag&oiteério

TV (p) = E[C7 (2 p)L(=Jult) = L()e(t)] 27)
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ao invés de minimizar (21). Nesse caso, o filli@) é definido como

D,
LGP = [M(2) 5
Y
os dados sdo obtidos em malha aberta e o controlador é olaidoatgoritmos OE
(SALA; ESPARZA, 2005a).

2.5 Estruturas de controladores

O projeto de controladores baseado em dados depende, atétadios do ensaio no
processo e de um modelo de referéncia de malha fechada, ddassa pré-determinada
de controladores que sera utilizada no projeto. A escolhdadae do controlador nada
mais é do que a determinacdo de uma estrutura que considefana do controlador e a
liberdade dos polos e zeros do mesmo.

Seguindo este raciocinio, uma classe de controladoresswestiitiva € aquela na
qual apenas a ordem do controlador é fixa, sendo que o0s polE®® @0 mesmo sao
determinados através da solucéo do problema de otimiz&c@ossivel, também, fixar
alguns polos ou zeros do controlador. Por exemplo, se oaléseeguimento de referén-
cia tipo degrau, adiciona-se um polo em 1 no controladog ogsocesso nao contenha
este polo. E por fim, os controladores podem ter todos os figtmse apenas 0s zeros e
0 ganho serem determinados através do problema de otimizhe&se caso, diz-se que
os controladores sao lineares nos parametros.

2.5.1 Controladores baseados no principio do modelo intem

O principio do modelo interno € uma das maneiras mais usaease darantir o segui-
mento de referéncia e a rejeicdo de perturbacdes. A ideieipail por trds deste principio
é gerar um sinal com as mesmas caracteristicas do sinaledéneia/perturbacdo dentro
da malha de controle. Partindo do pressuposto que o0s sisaigi seguidos/rejeitados
sao exatamente caracterizados, o0s polos instaveis (mn@nte os marginalmente esta-
veis, isto é€]z| = 1) do sinal a ser seguido/rejeitado sao introduzidos no lagmodtrole.

Teorema 2.1 (CHEN, 1970)Considere o sistema realimentado dado por (3)e O
sinal de referénciar(t) e o ruidov(t) sdo modelados comd(z) = N,.(z)/D.(z) e
v(z) = N,(2)/D,(z). Sejax(z) o minimo denominador comum entre os polos instaveis
der(z) e v(z). Se nenhuma raiz de(z) for um zero de&(z), entdo existe um com-
pensador com uma funcéo de transferéncia propria tal questesia em malha fechada

€ assintoticamente estavel e atinge seguimento de refarémejeicdo a perturbacao
assintoticamente.

<&

Uma das vantagens desta formulagéo € que a garantia de segpfimjeicdo € insen-
sivel as variacdes paramétricas da planta, garantindm aggjuimento com erro nulo e
rejeicdo de perturbacdes de maneira robusta.

O procedimento para o projeto do controlador consiste esEES0S:

1. introducédo dé/x(z), o modelo dos sinais de referéncia e ruido, no lago de centrol
o qual é conhecido comarincipio do modelo interno
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v(t)
(—GOMPENSADOR _ _ _ _
r(t) | 1 u() 4y
T\ :C(Z,P)—,i(z) ; Go(z) s

Figura 3: Sistema em malha fechada com controlador.

2. estabilizacdo do sistema em malha fechada pela introdig;&ompensadar(z).

O sistema em malha fechada com o controlador resultanteesaapgado na Figura 3.
Uma vez que os sinais de referéncia mais usualmente apieadproblemas de controle
sao degraus, € apresentado a seguir o principio do modeloanaplicado a este caso
particular, ou seja, a introdugcao de um integrador no ctador de forma a garantir o
seguimento de referéncia.

Assim, o controlador é dado por

B.(z,p)
C(z,p) =
(=) Ac(z, p)
__baF A be T A b (28)
(zm '+ a2 2+ ... 4a., ,)(z—1)
onde
p=lbe; bey - bepy Aoy .- ey, T (29)
2.5.2 Controladores lineares nos parametros
Um controlador linear nos parametros é dado por
C(z,p) = p"B(z), p e R?, (30)

ondef(z) € um vetor coluna de funcdes racionais fixas. Assim, todoslas plo contro-
lador séo fixos e o vetor de parametpateterminam o ganho e os zeros do controlador. A
grande vantagem de escolher uma classe onde os contra@doréneares nos parame-
tros esta na facilidade de solucionar o problema de mingazaas funcbes custo. Por
exemplo, no método VRFT, o fato do controlador ser linear peréimetros possibilita

a aplicacdo do método dos minimos quadrados para acharémaeqiens do controlador.
Além disso, o calculo do gradiente também é facilitado qoandontrolador € linear nos
parametros, no caso de se utilizar métodos iterativos.

De fato, qualquer controlador estavel pode ser aproximadauma base de fun-
cOes estaveis dada por uma soma finita de modelos, como rmatielcaguerre, Kautz
(WAHLBERG, 1991), ou GOBF (ROSA; CAMPELLO; AMARAL, 2009). Id&m disso,
estruturas de controladores comumente utilizadas podelnesarmente parametrizadas,
como por exemplo o controlador PID com polo derivativo fixo.

2.5.3 Controladores PI/PID

Apesar da tecnologia atual proporcionar a aplicacao decgssofisticadas no pro-
jeto de controladores e, consequentemente, diferentes dig controladores, controla-
dores proporcional-integral-derivativo (PID) ainda séigamente utilizados em lagos de



34

controle na industria. Estes controladores sao suficigraes controlar diversos tipos
de processos, particularmente nos quais os requisitosseengenho sdo modestos (AS-
TROM; HAGGLUND, 1995).

O controlador PID é capaz de eliminar erros de regime permt@natravées da acao
integral, bem como antecipar o comportamento do processa;gnter uma acao deri-
vativa. Por sua vez, a agdo proporcional faz com que o sisteaja ao erro presente
no sistema mais imediatamente quanto maior for seu valoZ ¥WELLA; GOMES DA
SILVA Jr, 2006). Assim, percebe-se a facilidade que um ajmréem de entender a
funcionalidade deste controlador, o que também é respehgéala manutencao de tais
controladores na industria.

Além disso, o controlador PID é facilmente descrito como dumgdo linear nos
parametros. Uma forma de descrevé-lo € dada por

Clap) =l kikd[1 = =]

2.6 Consideracoes Finais

Métodos de controle baseados em dados sao ferramentassgaetes do ponto de
vista pratico para a solucéo de problemas de controle degsos, cujos dados de ope-
racdo normalmente sdo armazenadossofiwares supervisorios que podem, muitas
vezes, ser utilizados no projeto. Dentre os métodos exesteverifica-se que apenas o
método VRFT néo necessita de iteracdes na busca pelo @droA grande vantagem
de um método direto, como o VRFT, esta no fato de que a plaridzada para obten-
céo de dados o menor tempo possivel: ou apenas uma bateldadadeé utilizada (duas
no caso de sistemas com ruido para a construcao da variétreinrental), ou os dados
de operacgdo ja armazenados sdo utilizados. Nesse casalugggomao € interrompida,
proporcionando menores prejuizos.

Por outro lado, o método VRFT ainda precisa de algumas mathpara ser utilizado
na pratica. Os problemas encontrados foram:

e A formulacédo do método é baseada na Premissa 2.1, sob a quegdofcusto mi-
nimizada tem 0 mesmo minimo da fungcéo que se quer minimizagst premissa
ndo for satisfeita, utiliza-se o filtrb(z), o qual depende de uma aproximagéo, e o
controlador obtido pode proporcionar um desempenho kdastaim ao sistema,

e O método ndo pode ser utilizado em processos de fase namaniGaso o processo
contenha um zero de fase ndo-minima e 0 mesmo nao estivenfges modelo
de referéncia, o controlador obtido pode causar até a ifid&d®e no sistema,;

e Em sistemas com ruido, o VRFT depende do uso de uma varidtalnmental a
fim de obter uma estimativa ndo-polarizada do controlador.

Assim, verifica-se a possibilidade de contribuicdes na@deeaétodos diretos de con-
trole baseado em dados. Por exemplo, uma solucdo para quBAONRFT seja uti-
lizado em processos de fase ndo-minima é apresentada emA(ESPARZA, 2005b),
onde é proposto que se realize uma identificacdo prévia d@egso, para verificar a pre-
senca do zero de fase ndo-minima a fim de inclui-lo no modeleféeéncia. Outra
solucéo para este problema € apresentada no Capitulo 4poopfie-se a utilizacédo de
um procedimento iterativo no qual os zeros do controladoo enddelo de referéncia
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sdo estimados conjuntamente, sem a necessidade de obtiengdomodelo prévio do
processo.

Além disso, o método VRFT trata o problema de controle catantificacdo do con-
trolador, através da utilizacdo dos dados de entrada e saida doledotrdPor este mo-
tivo, alguns conceitos essenciais de identificacdo denséstedo apresentados no proximo
capitulo e um novo método direto baseado nesse conceitalfado diretamente para da-
dos com ruido, é apresentado no Capitulo 5. Nesse novo méi@a@ necessario 0 uUso
de filtros nem de variaveis instrumentais a fim de obter umaastva ndo-polarizada.
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3 CONCEITOS DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

3.1 Introducao

O problema de identificacdo de sistemas pode ser visto comustracao de modelos
matematicos de sistemas dinamicos baseada em dados osldt@agistema em opera-
cdo. Para solucionar este problema séo necessérios basteanés elementos (LJUNG,
1999):

1. Um conjunto de dadag™ obtido do sistema em operacao;
2. Uma classe de modelos candidatds

3. Umaregra (ou método) que relacione o modelo candidataomonjunto de dados
N,

Além disso, para que o modelo matemético obtido seja adegeatstem certos re-
quisitos sobre estes trés elementos que devem ser satsfeit

Analisando estes elementos, pode-se dizer que os métoadmtitele baseados em
dados apresentados anteriormente sdo métodos de “idagéidico controlador”, ja que
0s mesmo séo baseados em um conjunto de datlpem uma classe de modelos candi-
datos (neste casf) e em algum método que relacione os dois a fim de obter o cadtol
baseado em um modelo de referéncia de malha fechada escimithri. Consequente-
mente, 0s elementos envolvidos nestes métodos devemtagsEemesmos requisitos de
um problema de identificacdo ja que o mesmo pode ser condaeoao um problema
de identificacdo do controlador.

Assim, devido a esta forte ligacdo entre controle baseaddegios e identificacéo de
sistemas, seréo apresentados neste capitulo os pringipaientos da teoria de identifi-
cacgao de sistemas e suas caracteristicas, a fim de poasilnfia analise dos resultados
obtidos com os métodos de controle baseados em dados corit@ éofe problemas de
identificacao.

3.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados de entrada e saida do processo podeetadoaom o processo
em operacao ou também através de um experimento espedlpnejetado para a iden-
tificagdo do mesmo. Nesse caso, 0 usuario pode determinargijo@is medir e quando
os medir, além de escolher o sinal de entrada a ser aplicadgpssimento. Estas es-
colhas fazem parte dprojeto de experimeniaujo objetivo € fazer com que os dados
coletados tornem-se informativos ao maximo, consideraedias restricdes existentes.
Esse assunto merece uma atencao especial e sera maisaxpladecao 3.5.
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Por outro lado, se o projeto de experimento n&do for considepar algum motivo,
ou seja, se os dados forem coletados com o processo em ape@gdal, 0 conjunto
de dados utilizado na identificacdo deve ao menos respeit@sccondicdes para que a
identificacao seja possivel.

3.2.1 Restricdes ao conjunto de dados

O conjunto de dados coletado com o processo em operacaca(atata ou fechada)
é dado por

z" = {u(1), y(1), ..., u(N), y(N)}.

Umavez que a andlise das propriedades da estimativa obtjtracedimento de iden-
tificacdo é realizada patsi — oo, as condigdes necessérias aos dados séo relacionadas
ao conjuntaZ* (LJUNG, 1999).

Premissa 3.10 conjunto de dadog é tal que, para certos fiItro%df)(k;)}, 0S sinais
y(t) eu(t) podem ser descritos como

y(t) = Y2 AV (k)r(t — k) + X2, d (k)e(t — k), (31)
u(t) = S0 d” (k)r(t — k) + X520 di” (K)e(t — k), (32)

ou seja, por uma soma dos sinai$) e e(t) filtrados por filtros lineares. Nesse caso,
1. r(t) € um sinal de entrada externo, limitado e deterministico;

2. e(t) € ruido branco com média zero e momentos de ordlefy limitados para
algumé > 0.

Além disso,

3. afamilia de fiItro%dﬁ")(k)}zo_l, 1=1—4; t=1, 2,...éuniformemente estavel,

4. os sinaig(t) eu(t) sdo conjuntamente quasi-estacionarios.

Os sinaisy(t) e u(t) sdoconjuntamente gquasi-estacionaries os dois sinais sdo
quasi-estacionarios (ver definicdo 2.1) e se, além dissmcd de covariancia cruzada

Ry, = E{y(t)u(t — 1)}
existe.

3.2.2 Informagéo do conjunto de dados

O conjunto de dadog” deve possibilitar a identificacdo do modelo adequado entre
diferentes modelos em algum conjunto de modalopré-determinado. Para isso, o sinal
utilizado na identificacdo deve excitar o sistema e o forgaoatrar suas propriedades.
Em outras palavras, o conjunto de dados deved@ientemente informatiwmm relacao
ao conjunto de modela$1. Um conjunto de dados é suficientemente informativo se o
mesmo € capaz de distinguir o modelo adequado entre dosggeaimodelos dentro da
classe de modelos escolhida (LJUNG, 1999).

O conceito de conjunto de dados informativo esta intimaekg@do ao conceito de
persisténcia de excitacao de um sinal.
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3.2.2.1 Persisténcia de excitagcédo

Definigdo 3.1 (LJUNG, 1999) Um sinal quasi-estacionari@t), com espectr@, (w) é
dito persistentemente excitante de ordese, para todos os filtros da forma

My(2) =mz ™ + ..+ muz "

arelacao
| M, (e")|*®,(w) = 0 implica em M, (e’*) = 0.

Em outras palavras, o sinal é persistentemente excitarteldenn se 0 seu espectro
for diferente de zero emfrequéncias no intervaler < w < . Considere, por exemplo,
um sinal formado por uma soma desenoides diferentes

u(t) =Y pcos(wit), wp #wy, Yk #j, wp #£0, wp # 7 (33)
k=1

Cada senoide possui duas componentes no espectrp eem—w;, (LJUNG, 1999).
Portanto, este sinal é persistentemente excitante de arde®e alguma frequéncia for
igual a zero our, a ordem de excitacdo do sinal cai para— 1, uma vez que a senoide
apresenta apenas uma componente no espectro.

Outra forma de caracterizar a persisténcia de excitagcdondginal € em termos da
funcdo de covarianci&, (1) (LJUNG, 1999).

Sejau(t) um sinal quasi-estacionario, e séjg, uma matrizn x n definida por

R0)  Ry(1) ... Ru(n—1)
Run A Ru(l) Ru(o) : Ru(n - 2) (34)
Run—1) Ru(n—2) ... Ru(0)

Entdou(t) é persistentemente excitante de ordese e somente s&,, for ndo-singular.

Um requisito basico do experimento para obtencdo dos dadog & mesmo seja
suficientemente informativo com respeito a todos modelagipeentes a classe de mo-
delos escolhida. Assim, a ordem necesséria da persistBnedecitacdo do sinal aplicado
€ igual ao numero de parametros que devem ser estimadosddeaeasulta o seguinte
coroléario:

Coroléario 3.1 (LJUNG, 1999) Um experimento em malha aberta é suficientemfdr-
mativo se o sinal de entrada for persistentemente excitante

3.3 Classe de modelos

Uma classe de modelos € especificada por um conjunto de nsadiehdro do qual
sera procurado o modelo que melhor represente o sistema quesidentificar. Esta é a
escolha mais dificil em um procedimento de identificacddstersas. E nesta etapa que
se torna necessario combinar todo conhecimento e intug&agknheiro com relagdo ao
processo “desconhecido” e as propriedades formais do model

Uma classe de modelos pode ser escolhida de diferentessforffta exemplo, um
modelo com parametros fisicos desconhecidos é constatidwgs da aplicacdo de leis
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fisicas e outras relagdes. Em outros casos, modelos I;ypadem ser usados, sem re-
feréncia alguma aos principios fisicos envolvidos no psoeEssa classe de modelos é
conhecida como “caixa preta”. E por fim, pode-se utilizar @orabinacéo dos dois tipos
de modelos, cuja identificacdo é conhecida como identificagixa cinza”.

Em termos gerais, uma estrutura de modelo é um mapa paraadetdas entradas e
saidas passada&~—! no espaco de modelos:

@(t|9> = g(@, Zt_l)v
ondef € um vetor de dimenséo finita usado para parametrizar o mapa.

Seja o sistema a ser identificado linear e invariante no tempmwdelo parametrizado
pelo vetor de parametr@sé dado por

y(t) = G(z,0)u(t) + H(z,0)e(t) (35)
fe(z,0) a PDF de:(t); e(t) € ruido branco (36)

3.3.1 Estruturas de modelos

Provavelmente a maneira mais intuitiva de parametrizarH é representa-las como
funcgdes racionais e colocar os parametros como coeficidotasmerador e denominador
destas fungBes. Existem diferentes estruturas de modekzds possiveis de serem
utilizadas, as quais podem ser representadas através destmnara generalizada, dada
por

B(z) K(z)

A0 = Fetult) + 3 el @7)
onde
Az,0) = 1+az 4 +apz ",
B(z,0) = bz '+ 4 by 2™,
F(z,0) = 1+ fiz7' + -4 f,27,
K(2,0) = 14+kz ' 4+ + k2™,

D(z,0) = 1+diz '+ +dy,z7 ",

Porém, a estrutura (37) € geral demais para a maioria daseids. Um ou varios
polindbmios devem ser fixados enmas aplicacdes em geral. Assim, 0S casos mais comuns
de (37) sao apresentados na Tabela 1 (LJUNG, 1999), ondelinémms da primeira
coluna séo os polinbmios que serao identificados de (37Jpsgure os outros sao fixados
eml.

3.3.2 RestrigBes a classe de modelos escolhida

A fim de que o procedimento de identificacdo de um sistemateesal um modelo
adequado, deve-se tomar alguns cuidados. Primeiramameegsario que o conjunto de
dados (condi¢cdes experimentais) seja suficientementamafoo, a fim de distinguir o
modelo do sistema real dentro da classe de modelos. Além, digstrutura do modelo
deve ser escolhida de forma que ndo existam diferentesegali®) que proporcionam
modelos iguais. Esse fator esta relacionadteatificabilidadedo modelo. Assim, para
que o procedimento de identificacdo resulte num modelo adiecao sistema, é necessa-
rio que a estrutura de modelos escolhida seja identificavel.
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Tabela 1: Estruturas de modelos SISO comumente utilizaola® casos especiais de
(37).

Polindbmios em (37) Nome da estrutura de modelos

B FIR

AB ARX

ABK ARMAX
AK ARMA
ABK ARARX
ABKD ARARMAX
BF OE
BFKD BJ

Assim, uma estrutura de modeM é globalmente identificavel eff se
M(O) = M), 0 € Dyy= 0 =067, (38)

ondeD,, € o conjunto de modelos no qual o procedimento de identificagBciona o
modelo mais adequado para o propdsito em questao.

3.3.3 Identificabilidade da estrutura de modelos (37)

O fato de um modelo ser identificavel relaciona-se diretaeneom propriedades na
estrutura de modelo escolhida. Esta relacao é apreserdddsmrema a seguir.

Teorema 3.1 (LJUNG, 1999) Considere a estrutura de modelot correspondente a
(37), ondg) é o vetor de coeficientes dos polinbmios envolvidos. Os gi@spolindmios
sdon,, n, € assim por diante. Essa estrutura de modelos é globalméetificavel em
0* se, e somente se, as premissas (i) a (vi) sdo validas.

i. N&o existe fator comum enteg= A*(z), 2™ B*(z) e 2" K*(z).
ii. N&o existe fator comum entr&: B*(z) e 2"/ ['*(z).
iii. N&o existe fator comum entrg K*(z) e 2" D*(z).
iv. Sen, > 1, entdo ndo deve existir fator comum entfe F*(z) e z"¢ D*(z).
V. Seny > 1, entdo ndo deve existir fator comum entfe A*(z) e 2" B*(z).
vi. Se;ny > 1, entdo néo deve existir fator comum entfe A*(z) e 2™ K*(z).

Os polinémios demarcados percorrespondem &*.

3.4 Identificacdo por minimizacao do erro de predicao

Apos escolhida a classe de modelos a ser utilizada paréfidand processo, é neces-
sario entdo escolher qual sera o método que relaciona astieadom o conjunto de dados
obtidos em um experimento, a fim de finalmente obter um modetwatesso. Em outras
palavras, neste momento é decidido como sera utilizadaemaftdo contida el@” a
fim de selecionar um valor adequado ao vetor de paramfrasconsequentemente, um
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elementaM (Ay) adequado do conjuntd1*. Escrevendo-se isso formalmente, deve-se
determinar um mapeamento dos daddsno conjuntaD ,:

ZN = Oy € Dy
Existem diferentes métodos que realizam este mapeamenseja metodos de esti-
macao do parameti,. Neste trabalho, sera abordado talvez o método mais contemen
utilizado, conhecido pavlinimizacéo do Erro de Predicao

3.4.1 Estimativa de parametros

Seja o sistema red descrito por (1), ou seja
y(t) = Go(z)u(t) + Ho(2)e(t). (39)
Este sistema é descrito pelo modelo paramétrico
M :y(t) = G(z,0)u(t) + H(z,0)e(t), (40)
ondee(t) representa ruido branco com média zero e variargia as fungée& e H tém

formas racionais como descritas em (37).
Os polinbmiosA(z, 0) — F(z,0) sdo parametrizados pelo vetor réat R™ dado por

T
0 =[a1, s @ng, by by By dag fry ] (41)

A abordagem de erro de predicdo para a identificacdo de sisteom critério qua-
dréatico tem como objetivo minimizar o erro de predicéo

5<t7 ‘9) = y(t> - g(tv 9)? (42)

com respeito ao vetor de parametros, onde a predicdo um adesate para o0 modelo
(40) é dada por

§(t,0) = H™\(2,0)G(,0)u(t) + [1 — H'(2,0)] y(t). (43)

O erro de predicédo € medido através da seguinte norma:

£X(t, ). (44)

N —

RUEESS

t=1
A estimativady é entdo definida como a minimizacao de (44):
On = argmin Vy(0). (45)

Devido a distUrbios desconhecidos e a quantidade limitadiados, o modelo obtido
sempre ird conter erros, mesmo nos casos em que a classe dwsniod suficiente-
mente flexivel para descrever o sistema. Alguns resultaelpsogrriedades estatisticas da
estimativady séo apresentados a seguir.
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3.4.2 Incertezas nas estimativas dos parametros

A qualidade das estimativas € comumente medida atravésadesapriedades esta-
tisticas. Para isto, € necessario que o tamanho do expéoirfveseja suficientemente
grande, de forma que possam ser utilizadas expressdegitisampara as propriedades
estatisticas da estimativa.

Sejad* o limite de convergéncia da minimizag&o do erro de predigiog

dim O =" ()
Sejam os vetores

Q(z) = [Go(2) Ho(2)]", Qn(z) = [G(z,0n) H(=0)]". (47)
A qualidade da estimativa pode ser calculada em termos eleedifa (SOLARI, 2005)

AQn(2) £ Qn(2) — Q(2),

a qual pode ser separada em erro de polarizacao e erro deciaria

AQn(2) £ Qn(2) — Q7(2) + Q'(2) — Q(2) (48)

erro de variancia erro de polarizagédo

ondeQ*(z) = [G(z,0*) H(z,0")]".

Se o experimento é realizado em malha aberta, ou seja, quéhdec(t) sdo des-
correlacionados e s€(z,0) e H(z,0) sdo parametrizados de forma independente, ou
seja,

0= [ f} 1 L G(2,0) = G(z,p), H(z0)=H(zn), (49)

entdoGy(z) pode ser estimada de forma consistente, independentedefig ) per-
tencer ou ndo a classe de modelos (LJUNG, 1999). Nesse casm, @ntre 0 processo
real e o modelo estimado é dado pelos erros de polarizacaeaiéacia da estimativa
(GEVERS, 1995, 2006), onde

erro de variancia= G(z,0x) — G(z,0%), (50)
erro de polarizagdo= G(z,0%) — Go(z). (51)

Dessa forma, o erro de polarizacdo relaciona a diferenga enhodelo obtido em
#* (que é o melhor modelo que o algoritmo escolhido pode er&Qrdro processo real
Go(e™), enquanto que o erro de variancia € a diferenga entre o melbdelo possivel
G(e™, %) e 0 modelo estimad6!(e*, i ). Esses erros podem ser considerados impor-
tantes propriedades da estimativa na analise do modettoobti

Claramente, o ideal na solucdo de um problema de identiboagibter um modelo
do processo livre desses erros. Para tentar atingir esse édestem diferentes escolhas
gue podem ser feitas, como o sinal que sera utilizado no iexpeto, e a classe de mo-
delos que serd utilizada para caracterizar o processo.o@oafpode ser visto em (48),
(51) e (50), o erro de polarizagéo esta ligado diretamense@ilea da classe de modelos:
se a classe for tal que o sistema real pertenga a esta classiea ©(t) for persisten-
temente excitante, entdo o erro de polariza¢do sera zeto,qyiieGy(z) = G(z,60*) e
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Hy(z) = H(z,0"). Nesse caso, 0 modelo € capaz de representar exatamentenwasis
real e esta situacdo é frequentemente chamadaste matchedJa o erro de variancia
esta associado ao sinal de entrada que € aplicado no exptrjmariando com o tama-
nho do experimento e com a persisténcia de excitacdo dglséralcomo na relacéo sinal
ruido dos sinais, ja que normalmente um sistema real apieeakyum tipo de ruido de
medicao.

Por outro lado, quando a classe de modelos escolhida nédéncanprocesso a ser
identificado, ndo se pode zerar o erro de polarizacdo. Esteaémunmatched o ob-
jetivo da identificagdo € encontrar um modelo cujo compogtgmmais se aproxime do
comportamento do sistema real.

Seja o sistema real pertencente a classe de mog@glas M), ou seja, existe um
parametrd), tal queG (z, th) = Go(z) € H(2,0y) = Hy(z). Entdo sob algumas hipoteses
(LJUNG, 1999), a estimativy possui uma distribui¢cdo assintotica, a qual respeita

VN(0y — 6y) — N (0, Py) quandoN — o, (52)
limy oo N(Oy — 00)(On — 00)T = Py, (53)
Py = o2 (E [(t, 0047 (2,00)]) (54)
U(t,00) = Z9(t, 6)|o—o,- (55)

Neste casa\ (0, ) denota uma distribuigdo normal com mé@imvarianciab,. As-
sim, quando o sistema real pertence a classe de modelokidacal estimativa converge
paraf, e a covariancia da estimativa € dada por

A 1
COVHN ~ NPG

3.4.2.1 Covariancia dos parametros

Contudo, ndo € somente o tamanho do experimento que influarmiecisdo da es-
timativa. O espectr@,, definido em (56) também influencia a preciséo da estimativa,
como mostrado no seguinte lema (GEVERS, 1995; JANSSON,; ZOMBOIS et al.,
2004):

Lema 3.1 Seja o0 espectro

(I)Xo = [ P* 0.2

e

onde®, é o espectro do sinal de entradabg, € o espectro cruzado entigt) e e(t).
O inverso da matriz de covarianci#, ', ¢ uma fungéo linear do espectig,, dada
por

Pt = g [ Fe 0 [ b & ]f*(au,eo)dw (57)
onde
Flemon = [ 00 i) T (59

Como P, € uma medida do tamanho dos erros nos parametros, o Lema 8tdamo
exatamente como este erro esta relacionado com o esgggire especialmente com
0 espectro do sinal de entrada e o espectro cruzad®,.. E importante ressaltar que
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somented, e ¢,. sdo medidas que podem ser utilizadas para mininfzarAs outras
medidas sao dependentes do sistema desconhecido.

O espectro cruzado é zero quando o sistema opera em malite, abbra hipotese de
que o ruido € descorrelacionado com o sinal de entréda Nesse caso, 0 espectro do
sinal de entrada é a Unica medida que influencia a matriz deiéacia.

3.4.2.2 Intervalo de confianga para os parametros identiiica

Seja a estimative,, uma estimativa assintotica normal que respeite (52-5%pen

(On — 00) Pyt (On — 6y) — x* quandoN — oo, (59)
com
Py = Ps/N (60)
e portanto,
Up = {0](0x — 00) Py (B — 00) < X2} . (61)

ondey? é uma distribuicdo Qui-quadrado com probabilidageu seja, é um intervalo
de confianca que inclui assintoticamente o parantgtomm probabilidader (GEVERS,
1995; JANSSON, 2004). Com outras palavras, as estimat@assintoticamente cen-
tradas end, e estdo dentro de um elipsoide definido pare x2 com probabilidader.
A Tabela 2 mostra alguns valores ¢é para alguns valores de probabilidades dife-

rentes graus de liberdade, ou seja, quantidade de pardnoeteoserdo identificados
(SPIEGEL, 1992).

Tabela 2: Distribuicdg? para alguns valores de probabilidades diferentes graus de
liberdaden.

«

90% 95%  97.5% 99%  99.5%

27055 3.8415 5.0239 6.6349 7.8794
4.6052 5.9915 7.3778 9.2104 10.5965
6.2514 7.8147 9.3484 11.3449 12.8381
7.7794 9.4877 11.1433 13.2767 14.8602
9.2363 11.0705 12.8325 15.0863 16.7496
10.6446 12.5916 14.4494 16.8119 18.5475
12.0170 14.0671 16.0128 18.4753 20.2777

N O U= Wi

3.5 Projeto de experimento

Projeto de experimento pode ser visto coneseolha das varidvesserem medidas e
manipuladas quando for realizado o experimento para fitagéo do sistema. O objetivo
€ ajustar as condi¢des de experimento a fim de que uma quiaitiima de informacéo
seja obtida através do experimento (ROJAS et al., 2007) reakizado com base nessas
varidveis. Duas varidveis muito importantes séo o sinahti@éau(¢) (our(¢) no caso
de um experimento em malha fechada) a ser aplicado bem coewtarsanhaV.

Dois aspectos diferentes séo associados a escolha do siealtrédas(t). Um é
relacionado a propriedades de segunda ordem do sinal, cemespectro de poténcia
¢, (w) e o espectro cruzadb,.(w) entre o sinal de entrada e o ruido de medic¢&o. O outro
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aspecto relaciona-se com o “formato” do sinal. Pode-salinab com sinais formados
por somas de senoides, ruido branco filtrado, sinais pseudi®micos ou ainda sinais
binarios (LJUNG, 1999).

Por fim, ainda é necessario escolher o tamanho do experimgrdo seja, 0 nimero
de medidas de sinais de entrada e saida que serdo coletados.

Uma vez que as incertezas das estimativas estéo intimatigatas ao tamanho do
experimentaV e ao espectro dos sinais de entrada do procéss®®,., 0 projeto de
experimento é a ferramenta que considera a alteracdo desiageis com o intuito de
minimizar a incerteza do sistema identificado, em termoside in¢des de transferéncia
G(z,0y) € H(z, 0y) ou em termos do vetor de paramettas

Para a identificacdo de sistemas lineares, existem tré&slfagicos que governam a
escolha dos sinais (LJUNG, 1999):

e as propriedades assintoticas da estimativa (polarizagaoancia) dependem so-
mente do espectro do sinal de entrédae ndo da forma de onda do sinal;

¢ 0 sinal de entrada deve ter amplitude limitadas u(t) < @.

e sinais periodicos podem ser compostos de acordo com a oregrarsisténcia de
excitacdo necessaria para a identificacdo do sistema.

3.5.1 Sinais de entrada comumente aplicados

Existem alguns sinais que sao tipicamente aplicados entifidagdo de sistemas, 0s
quais serdo descritos a seguir, bem como suas principdegens e desvantagens.

3.5.1.1 Ruido branco filtrado

Uma escolha simples de sinal é gerar ruido gaussiano e dapéddihtravés de um
filtro linear. Assim, é teoricamente possivel atingir qualgespectro do sinal através de
uma escolha adequada do filtro. Como o sinal é gevéfdime, pode-se aplicar filtros ndo-
causais e eliminar o efeito transiente do sinal, o que poi@oa melhor comportamento
espectral (LJUNG, 1999).

3.5.1.2 Sinal binario randdmico

Um sinal binario randémico € um processo randémico que assgenas dois valo-
res, e pode ser gerado de diferentes maneiras. A maneirasimaies de obté-lo é gerar
ruido branco gaussiano com média zero, filtra-lo adequaakaneeutilizar apenas o sinal
(positivo ou negativo) do sinal obtido. Apds isto, pode-decuar o sinal a amplitude
desejada. Porém, pegando-se apenas o sinal (positivo ative@glo sinal filtrado, o
espectro de frequéncia é alterado. Isso ndo € desejavelemtpg o0 objetivo € modelar
justamente o espectro do sinal. Dessa forma, é recomenggifedar o espectro obtido
antes de aplicar o sinal ao sistema.

3.5.1.3 Sinal binario pseudo-randémico, PRBS

Um sinal binario pseudo-randémico é um sinal periddiccgheinistico com propri-
edades de ruido branco. E gerado através de

u(t) = res(A(2)u(t),2) = res(aqu(t — 1) + ... + ayu(t — n),2) (62)
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onderes(z,2) é o residuo de: dividido por2. Dessa formay(t) assume valores en-
tre 0 e 1. ApOs, € possivel adequar os limites do sinal aos valoregatkss. O vetor
de entradas passadagt — 1) ... u(t — n)] apresenta apen&s valores diferentes e a
sequéncia:(t) é periddica, com um periodo maxinmé = 2" — 1. Desde quel(z) seja
escolhido adequadamente (LJUNG, 1999), o sirta) obtém a maxima periodicidade
M. O espectro deste sinal é dado por

ot M
i > 0w —2rk/M), 0<w <27, (63)
k=1
Na faixa0 < w < 27 existemM — 1 picos de frequéncia (excluindo-se= 0).
Isto mostra que um sinal PRBS com periodo maxilia@omporta-se como um “ruido
gaussiano perioddico”, e € persistentemente excitanteddsrol/ — 1.

o, (w) =

3.5.1.4 Multiplas senoides

Uma escolha de sinal de entrada bastante natural e prateai@al formado por uma
soma de senoides

d

= Z ax, cos(wit + ¢y). (64)

k=1
Desconsiderando os efeitos transitérios do sinal, o espéctado por

d 2
Zf (w—wg) +6(w+w)]. (65)

Através da escolha d& a; ew, € possivel aplicar a energia do sinal precisamente em
frequéncias desejadas.

3.5.1.5 Consideracdes sobre sinais periédicos

Alguns dos sinais descritos possuem uma caracteristicanieede periodicidade,
como o sinal PRBS e a soma de senoides. Outros, porém, poddeites peridodicos
por simples repeticdo. Sinais periddicos de peribpodem ter um espectro de no ma-
ximo M frequéncias diferentes. Nesse sentido, sinais de entéadperiodicos sdo mais
excitantes se considerados o mesmo periodo de tempo.

Quando uma entrada periddica é aplicada ao sistemalssegaiodos de tamanhd,
€ recomendavel que se trabalhe apenas com um periodo de desdas, divide-se 0s
dados enis bateladas, cada uma de tamamifipe trabalha-se com a média obtida a partir
dessas bateladas em cada instante de tempo. Isso perfiate otenos dados para obter
o0 modelo, fazendo com que a relagéo sinal/ruido seja audept@a X, e o tamanho dos
dados diminuido pelo mesmo fator (PINTELON; SCHOUKENS, 00

Além disso, um sinal de entrada periédico permite a estuaakd nivel de ruido do
sistema. Quando o sistema entra em regime permanente easngds na resposta do
sistema nos diferentes periodos podem ser atribuidasdm rui

3.5.2 Minimizagao de variancia

Quando o método de identificagcdo baseado em erro de predigéiz&do com uma
estrutura de modelo de ordem completa, ou seja, quando oloné@dal queS € M,
o vetor de parametros converge conforme (52)-(55), ondetdaznue covariancia dos
parametros’ pode ser estimada através dos dados.
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SejaX um vetor que contém todas as variaveis a serem escolhidasiat®s ao
experimento. O objetivo do projeto de experimento € enaontn conjunto para o qual a
matriz de covarianci&,(X’) seja minimizada. Assim, o problema de projeto de um sinal
de entrada 6timo pode ser definido como

min A(P()) (66)

considerando restricdes no sinal de entrada e/ou no sisaida.5(P) € uma medida es-
calar do tamanho da matrize X é um conjunto de projetos possiveis. Exemplos comuns
dessa medida sado (JANSSON, 2004; BARENTHIN, 2006; GEVERS5,12005)

Tr P, (67)
Amaz (FPp) (68)
det P, (69)
T WP, (70)

ondel// € uma matriz ndo-negativa.

A variancia em determinado componentefideera pequena se o sistema identificado
for sensivel aquele componente. Assim, deve-se escolheaidasy(t) e as entradas
u(t) de tal forma que a saida do sistema seja sensivel em relag@a@metros que sao
importantes para a aplicacdo em questédo (LJUNG, 1999).

Apesar do experimento poder ser projetado diretamente el@gdo ao sinal de en-
trada no espaco do tempo((), ..., u(NV)), essa ideia gera um problema de otimizagéo
nao-linear complexo envolvendo um grande numero de vasiataste problema é sim-
plificado significativamente se o sinal for quasi-estaaiana qual pode ser representado
por uma densidade espectia)(w) (GEVERS; BOMBOIS, 2006).

De fato, em se tratando de identificacdo em malha abertagmsimda matriz de cova-
riancia pode ser escrita em funcao do espectro do sinal ceEdanpois o espectro cruzado
é zero (veja (57)). Essa formula mostra que o tamanho doiexgaio NV e o espectro do
sinal de entrad@, (w) aparecem linearmente na expresséo e que, para um dado tamanh
N de experimento, o espectro do sinal de entrada é a Unicaebgide pode ser manipu-
lada a fim de manipular a matriz de covariancia do parametsindy uma abordagem de
projeto de experimento bastante comum é minimizar alguntacgaéle 7, com relacao a
d,(w), respeitando alguma restricdo dm(w). Consequentemente, um sinal de entrada
otimo é definido como uma realizacdo de tamanhde um sinal quasi-estacionari¢r)
cuja densidade espectral é dada g (w) (GEVERS; BOMBOIS, 2006).

A solucéo para o elevado numero de variaveis necessariasdeantificar um sinal
de entrada adequado é parametrizar o espéctfo) de forma que o inverso da matriz
de covariancia possa ser expresso através de um numeralén@rametros. Diferentes
solugdes foram apresentadas em (ZARROP, 1979; MEHRA, 18d@s propostas sao
utilizar momentos trigonométricos e espectro discregpeetivamente.

3.5.3 Projeto de experimento para controle robusto

Critérios de estabilidade e desempenho robustos de unmsiggter malha fechada
com relacdo a incertezas de modelo séo tipicamente desatiivés de expressdes com
ponderacdes em frequéncia do erro de variancia da funca&argddréncia. Usualmente,
uma restricao de estabilidade robusta é formulada por (GE/BOMBOIS, 2006)

Var G (e, 0y) < b(e’) Vw, (71)
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ondeb(e’) € uma fungéo de ponderacado na frequéncia que considerapaepanles de
malha fechada do sistema. Uma maneira bastante utilizad@&yaressar a covariancia da
funcao de transferéncia é através da aproximacao peloipsiteemo da série de Taylor:

OG" (e*,00) ,, IG(e*, 60)
(2] .

Var G(e*, 0y) ~ 5 5

(72)

Alguns problemas de projeto de experimento baseados rigstalh sdo apresenta-
dos em (JANSSON; HJALMARSSON, 2004a,b), onde mostra-salijerntes projetos
baseados no critériél,, podem ser reformulados como problemas sujeitos a resdricbe
LMI. Um projeto de experimento em malha aberta 6timo podémerulado como:

qlgn%n) max Tr[W (e’) Py

sujeito a /7T O, (w)dw < a, (73)
P, (w) >0 Y,

ondea é uma constante positival& (e?~) é funcdo da estrutura do modelo e reflete os
objetivos de robustez. Através da aplicacdo do complentmntchur, o problema pode
ser reformulado como um problema de otimizacdo convexeijteugq restricbes LMI.
Além disso, o problema sera de dimenséo finita (e portantciswavel) se o espectro
do sinal de entradé, (w) for parametrizado de forma finita. Uma forma de se obter um
sinal de entrada parametrizado de forma finita € atravésaldeusiido branco filtrado por
filtros FIR (LINDQVIST; HJALMARSSON, 2001; JANSSON, 2004Esta abordagem
sera apresentada mais detalhadamente na Secao 3.5.4.

Outra maneira de se formular um projeto de experimento pam@ngr robustez no
projeto de controle é baseada no uso de regides elipso@aicerteza, os quais depen-
dem diretamente da matriz de covariangja conforme apresentado em (61). Os resul-
tados apresentados em (BOMBOIS; GEVERS; SCORLETTI, 20@vBOIS et al.,
2001; GEVERS et al., 2003) permitem a formulacéo de proldemhegprojeto de experi-
mento para garantir robustez no projeto de controle em ®daalguma funcéo dé,.
Assim, conecta-se medidas de estabilidade e desempenisiosla regides elipsoidais
de incertezd/, e evita-se utilizar a aproximacao em série de Taylor ou ddisperior
para definir a regido, os quais introduzem conservadorisnpoajeto.

Em (HILDEBRAND; GEVERS, 2001) € apresentado um projeto deeexmento em
malha aberta 6timo baseado diretamente no uso da regidoidbipl/,. A estabilidade
robusta é garantida neste caso utilizando o pior caso dicanétgapdy ¢ (G(z, 0y), D)
entre o modelo identificad@'(z, éN) e todos os modelos obtidos por erro de predigcéo
contidos no conjunt® = {G(z,0)|0 € Uy}:

~ ~

dwe(G(z,0n),D) = Bsu[? 0,(G(z,0n),G(2,0)), (74)
€l
onde a métrica-gap é definida em (VINNICOMBE, 1993). Uma vantagem de se usar
essa métrica € que a mesma esta diretamente relacionadaathtada regido dos con-
troladores que estabilizam o sistema: quanto menor for @\t oy (G(z,0x), D),
maior é o conjunto de controladores que estabilizam todosooielos enD.
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3.5.4 Problema de dimensao finita

A maior contribuicdo do trabalho de (JANSSON, 2004) é a tadudos problemas
de projeto de experimento em programas de otimizacao canvexseja, que podem ser
solucionados através do uso de restricdes LMI. Os projet@xperimento considerados
no trabalho de Jansson sao definidos por

min  objetivo

Dy, (w)
sujeito a restricdes de qualidade e (75)
restricbes no sinal

ou seja, podem ser formulados como problemas de otimizagémgluem restricdes na
qualidade do modelo e nos sinais a serem aplicados. AscfEsdrde qualidade geral-
mente sdo funcbes da matriz de covariartiddessa forma, é natural utilizar o espectro
do sinal de entradé, e algumas vezes o espectro cruzdgg como variaveis de pro-
jeto. As restricdes no sinal devem ser utilizadas para queeatsemas nao resultem em
solugdes de sinais com energia infinita. Essas restricoksgem restricdes na energia do
sinal bem como na escolha de faixa de frequéncia do mesmo.

Na forma original, a formulacdo dos problemas de projetxgem@mento é intratavel,
por diversas razoes:

e as restricdes sao tipicamente ndo-convexas, as quaisfi&@isdie solucionar atra-
vés de problemas de otimizacao;

e as restricbes sdo, em muitos casos, de dimenséo infinita;

¢ o sinal de entrada deve ser escolhido de forma que o seusgedtequéncia seja
adequado;

e avariancia assintotica depende dos parametros reaistdmaiso que é desconhe-
cido, ou sejaPy = P(6y).

A solucao dos trés primeiros itens é obtida através de alganhaptacdes séo realiza-
das em (JANSSON, 2004), de forma que o projeto de experirmpossa ser solucionado.
Para isso, o espectro do sinal de entrada, e algumas vezspeatdre cruzado, é parame-
trizado de forma linear e de dimenséo finita, tornando o prablde otimizag&o convexo
e, como consequéncia, tratavel. Porém, ndo é possivei@mum Ultimo item sem o
conhecimento prévio do sistema, ou ao menos uma estimatiredmo.

Assim, o projeto de experimento € solucionado através dgad@isos: primeiramente,
um ensaio inicial é realizado para obtencédo de uma estian@dbisistema; apos, com esta
estimativa, realiza-se o projeto de experimento que @esutsinal “adequado” a ser
aplicado ao sistema para obtencdo do modelo final.

3.5.4.1 Restrigbes no sinal de entrada

Para que os projetos de experimentos sejam factiveis ésdeiceisicluir restricdes no
sinal. Diferentes tipos de restricbes podem ser incluidesde que sejam lineares com
relacdo ao espectro dos sinais envolvidos. Estas restngiskem ser na energia do sinal,
dada por
1 T

/ Wi (&*) 20, (w)dew < 1 (76)

21 J-x
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ou restricdo na faixa de frequéncia
ay(w) < Py (w) < Bu(w) Vw. (77)

Genericamente, o espectro do sinal de entrada pode seitaescr

[e.e]

P, (w)= > &B(e™) (78)

k=—00
para alguma base de fun¢cd@sSem perda de generalidade, assume-séqye-= B;, de
forma quec_; = ¢, € 0 espectro € caracterizado unicamentecpot;, c,,.... ASsume-

se também qu,(e~) = Bi(e’) de forma que;, € R. Os coeficientes;, precisam
ser tais que

o, (w) >0, Vw. (79)

Se a base de funges for do tifp(e’’) = e~, entdo os coeficientés sdo equiva-
lentes a autocorrelacao do sinal no instante

G =1 = Bu(t)u(t — k). (80)

Porém, para o problema de otimizagéo ser tratavel, o esp@@&) precisa ser carac-
terizado por uma uma realiza¢do de dimensao finita:

M-1

<I>u(w) = Z 5|k‘8k(6]w). (81)

k=—(M~—1)

Uma forma de se obter uma parametrizacdo de dimenséao finita papectro do sinal
de entrada ¢ através do uso de filtros FIR. Nesse caso, tene#k ¢ ¢/“*. Esta abor-
dagem € baseada no lema de Kalman-Yakubovich-Popov (lenfd.KYideia € postular
gue o espectro possa ser realizado utilizando um filtro FIRrdem\A/. Como qualquer
espectro pode ser aproximado por um processo FIR, com aqugbgecisdo, esta abor-
dagem é em principio genericamente aplicavel. Contudaydyu#/ se torna grande, a
complexidade computacional se torna um problema.

A fim de garantir que o0 espectro seja positivo (79), usa-sguise resultado:

Lema 3.2 SejaA, B, C, D uma realizagdo controlavel no espaco de estados da parte
positiva real do espectro de entradéi(e’) = S M ! ¢, By (e*). Entdo existe) = Q7
tal que
—_ AT _ AT T
T L e ARSI

_B™QA -BTQB | |C D+DT] =0 (82)

Se e somente se
M-1

B (w) = Y  [Bu(e™) + Bi(e’*)] > 0
k=0
Prova: Aplicacdo do lema KYP (YAKUBOVICH, 1962).

A ideia é utilizar a realizagédo no espaco de estatloB, C', D da parte positiva do
espectro onde os coeficientgsaparecam linearmente ethe D. O Lema acima entéo é
utilizado para garantir a positividade do espectro, poordaiinequacao linear matricial.
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Quando a entrada € moldada por um filtro FIR a escolha nataud#stricdo no espaco
de estados da parte positiva do espectro

[ O1xar—2 0
A = 83
- T2 OM—2><1‘| (83)
- T
B=1[10-- 0] (84)
C = :cl Cy - cM_l} (85)
D = Co (86)

Com esta parametrizacéo os parametiagparecem linearmente ee D e (82) torna-
se uma LMI.

Com o espectro do sinal de entrada parametrizado de forrte finnverso da matriz
de covariancia?, ! € dada por uma fung&o afim nas variavgisas quais parametrizam
0 espectro de entrada. Assim

M-1
Py = Ro(60) + Y By (6o), (87)
k=0
onde .
Bl () = 5. /_ T, 00) [Bu(e?) + Bi(")] Fule, bo)dw, (88)
e
T )
Ro(f) = — / Fu(e,00)F* (e, 6 dw. (89)
27T -

3.5.4.2 Restri¢cdes de qualidade em regides elipsoidais

Em problemas de controle, usualmente séo utilizadas ragteim frequéncia do erro
da estimativa da funcdo de transferéncia estimada. Umasiesétricas € dada por
(HJALMARSSON, 2005):

Go(e?) — G(e?,0)
G(er,0) ’

ondeGy(e™) € o sistema real7(e’, ) é o modelo estimado E(e’') € uma funcéo de
ponderacgdo. Quandd(¢™) é a funcdo de malha fechada desejada, a néfmale (90) é
considerada uma medida de estabilidade e desempenhca®U€2RARI; ZAFIRIOU,
1989; ZHOU; DOYLE; GLOVER, 1995; JANSSON, 2004); por exemplA(0)||s < 1
€ uma condi¢cédo de estabilidade robusta classica. Uma vep guadelo identificado
G(e’,0) pertence a uma regido de incerteza, torna-se adequadtapijexperimento
de identificagéo tal qué\(#) seja minimizado para todos modelos pertencentes a essa
regiao.

Considere a medida do pior caso&leem um conjunto de modelos pertencente a um
intervalo de confiancga:

A(e?,0) = T(e™)

(90)

max |A[?, (92)

w, 0eU

Uy = {OIN(0 — 65)" Py (0 — 6p) < x}. (92)
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Considerando essa medida é possivel garantir que cerianpagem (definida poy)
de todos modelos identificados satisfagcam essa restricgoalelade. Essa medida de
qualidade pode ser escrita através da medida generaldeftada como

Flw,n) < 7, Yw & VneT, (93)

T = {77|(77 —10)" R(n —m0) < 1} .
onde
Fluw,n) = (WaG(n) + X % Yo WaG(n) + X, + K,
’ (WaG(n) + Xa] * Ya [WaG(n) + Xa] + Ky
Nocasoemqu®/,, =W,=Y; =1, X, = -G, Y, =TeX, =K, = K; =0, tem-se
que

(94)

|G(n) — Gol?IT1?
[G(n)]?

A medida de qualidade (93) € uma restricdo da norma maxinfé(den) com res-
peito a todav e para todo) no elipsoid€Y’. Porém, para este problema ser tratavel, deve-
se formula-lo como um problema convexo. Para isso, corsi@earstrutura de modelo
(40), parametrizada pelo vetérParticiona-s¢” = [T ¢7] de maneira qué'(9) = G(n)

e que(n) seja parametrizada por

F(w,n) = = |A". (95)

Zn(2)n

G(n)=——"F— 96
onden” = [ay -+ - an,by -+ by,] €
Iy =27 [0~ 01z " ... g7t (97)
Zp = [zt - 270 - 0 1] (98)
en, € 0 atraso.
Lema 3.3 SejaF'(w, n) definido por (93) & (n) parametrizado por (96). Entéo
T
Feve | 1] oRe - Aw) | 1|20 (99)
ondeFy(w) = (My(w) + My(w)) € Fi(w) = (M, (w) + M,(w)) e onde
Md(w) = Z\*/.le’;klZV, (100)
My(w) = Z3T(w)an) Zy, (101)
com
. _ | 48 4D 0
rp = [1 Xa(€®) Xa(e®) ] (103)

e z, definido analogamente a;. Além dissof(w) € o minimo multiplo comum dos
denominadores d&/,;(w) e M, (w).
Prova: A prova deste lema é encontrada em (JANSSON, 2004).
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Este lema € explorado no préximo teorema.

Teorema 3.2 Assume-se quB(w, n) < oo para todow. Assume-se ainda qué(w) —
Fi(w) ndo é semi-definido positivo. Entdo as duas expressfesegsio equivalentes

1.

Flw,n) <yVwe |[-mn]&VneT, (104)
T = {nl(n )" R(n—no) < 1} (105)

2. I7(w) > 0, 7(w) € Rtal que

T(w)(vFo(w) — Fi(w)) — E > 0 Vw, (106)
s | —R Rn
E=1nRr 1- nE)FORno ] ' (107)

Prova: A prova deste teorema é encontrada em (JANSSON,.2004)

Considerando o projeto do sinal de entrada, a varid/@lode ser proporcional a
inversa da matriz de covariancia. Além disso, a inversa dezwke covariancia é afim no
espectro do sinal de entradg e no espectro cruzadb,.. Com a parametrizagéo linear
do espectrol também se torna linearmente parametrizada. Logo, eseneastabelece
que o pior caso da norma maxima da restricdo de desempenlkeospodraduzido na
condicéo do teorema, o qual € uma LMI ere R para cada quandoy é fixo.

Existem dois problemas associados a esta formulacdo. iPamente,r € uma fun-
cdo desconhecida de Além disso, esta € uma restricdo de dimensao infinita, ja que
a restricdo deve valer para qualquer frequéncia. Assim,noalL®.2 pode ser utilizado
para transforma a restric&dw) > 0 em um problema de dimensé&o finita, o que permite
reduzir (107) a uma LMI de dimensao finita.

Lema 3.4 SejamF;,(w), Fi(w) e E como definidos anteriormente e seja introduzido
Aw) & 7(w)(vFo(w) — Fi(w)) — E. (108)

Quandor(w) € definido por

(W) = V() + U* (), (109)
Mr—1

U*(ev) = Z 7B (e?). (110)
k=0

para algumabas#,, k=0, --- , K — 1, entdo existe uma sequénciatal que
p

Aw) > 0Vw & > Ag(e +e779) Vuw, (111)

k=0

onde as variaveis;, e os elementos de aparecem linearmente ely),.

A partir de (111) pode-se utilizar o Lema 3.2 para transfomrastricdo (93) em uma
LMI.
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Teorema 3.3 Assume-se quB(w,n) < co para todow. Assume-se ainda quéd{(w) —
Fi(w) ndo é semi-definido positivo. Sejav) como definido no Lema 3.4.

Entéo existe uma realizagdo no espaco de estalo®3,, C,, D, da parte real po-
sitiva deT(w) onde os parametros, aparecem linearmente e, D.. Similarmente,
existe uma realizacdo no espacgo de estad@sB,, Cx, D, da parte real positiva de
A(w) onde os parametros, e os elementos de aparecem linearmente e@y, D, .

Além disso, tem-se que

Flw,n) <y Yw&VneT, (112)
T = {nl(n—mo)" R(n—mo) < 1}, (113)
se existend), = QT eQ, = QF tal que
K(Q-, Ar, B, C7, D;) >0, (114)
K(Qn, Ax, By, Ca, Dy) > 0. (115)

Este teorema é bastante poderoso para problemas de prejeipérimentos. Note
que (115) é LMl enQ,., Qx, 7o k = 0,--- , M, — 1 e nos elementos de. QuandoR =
P, !, esta quantidade se torna linearmente parametrizada geecti@sfor linearmente
parametrizado como proposto em (JANSSON, 2004).

Por fim, o problema de otimizacdo para o projeto de experion@dado por

min
QryQNsTO-TMy €O+ ,CM
sujeitoa K(Q.,{A.,B.,C;,D,})>0
K(Q)\? {A)n B)\u C)\? D)\}) Z O
K

(Qa{AvaCaD}) >0

Q

(116)

QA =q
Qf = Qs
Q" =0Q
co < a.

Essa formulacéo sera utilizada nos exemplos ilustratieco€apitulo 6, com as de-
vidas modificagdes para um projeto de experimento para dgmabde identificacdo do
controlador 6timo.

3.6 Consideracdes Finais

Através da andlise dos conceitos de identificacdo de sisteprasentados neste ca-
pitulo, verifica-se que a qualidade da estimativa estaashivente ligada as propriedades
assintéticas da mesma, como variancia e erro de polarizagdon, formular o problema
de controle baseado em dados como um problema de identdidagéontrolador facilita
a analise destas propriedades bem como projetar o expéoimém de melhora-las.

No caso de considerar o problema de controle como identificdo controlador, é
necessario considerar a presenca do ruido desde o ini@oxalécéo do problema, visto
que as propriedades assintéticas da estimativa estdarderte ligadas a sua presenca.
Uma solucéo para isso, considerando o método VRFT, sedaemafa-lo considerando a



55

presenca do ruido. Assim, seria possivel obter uma express@ariancia da estimativa
(caso fosse ndo-polarizada) e projetar um experiment@bageesta expressao. Porém,
como sera visto no Capitulo 5, a estimativa obtida com o noéYdeFT € polarizada,
inviabilizando o projeto de experimento com o intuito demoehr a qualidade da estima-
tiva.

Por outro lado, surge a possibilidade de formulacdo de uno auttodo, também ba-
seado em apenas uma batelada de dados, onde o projeto duadmrtnada mais € do
que a identificagdo da planta reparametrizada em funcaordmtaror ideal’;(z) base-
ado em um modelo de referéndi&(z) escolhido previamente. Assim, pode-se aplicar os
conceitos de identificacdo de sistemas, bem como podeismrean projeto de experi-
mento com o intuito de melhorar a qualidade da estimativagtagdo a alguma métrica
desejada, como uma métrica que garanta robustez, por exebwplfato, esse novo mé-
todo € apresentado no Capitulo 5 e uma aplicacéo do projexpgeimento apresentado
na Secao 3.5.4 (JANSSON, 2004) para este método € apresaot&hpitulo 6.
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4 METODO DE SINTONIA BASEADO EM REFERENCIA
VIRTUAL PARA PROCESSOS DE FASE NAO-MINIMA

4.1 Introducéo

Sempre que o projeto de controladores baseado em modeli@gnea for utilizado,
€ importante que os possiveis zerosfage ndo-minimalo processo a ser controlado
sejam incluidos no modelo de referéncia utilizado. Casonéb seja feito, o sistema
em malha fechada com o controlador projetado pode resotthrsive em instabilidade.
Constata-se, assim, que o conhecimento dos zeros de fageimi@oa da planta (Quando
existentes) é crucial para o sucesso do projeto.

Assim, controladores baseados em dados, que por sua veassswlbs em modelo de
referéncia, falham se a planta contém um ou mais zeros dedasminima que nao foram
incluidos no modelo de referéncia. E importante salienterepte obstaculo é devido a
formulacgéo do problema de controle baseado em modelo démefa e ndo da natureza
do projeto baseado em dados. A Unica forma de se evitar esitéepra em projetos
baseados em modelo de referéncia é através da inclusdordesdeefase ndo-minima
no modelo de referéncia. Portanto, no momento de escolh@delmde referéncia que
sera utilizado, € necessario o conhecimento da posicaa deate zero. Essa mesma
constatacdo é relatada em (SALA; ESPARZA, 2005b), onde tyesusugerem uma
identificacdo do processo como primeiro passo e, caso eadostzeros de fase nao-
minima, a inclusdo dos mesmos no modelo de referéncia azy cesm o método VRFT.

A fim de superar esta dificuldade no caso do método IFT, foigstmpum procedi-
mento em (LECCHINI; GEVERS, 2002). Este procedimento iasna extensdo da
formulagdo do modelo de referéncia através da adi¢cdo de namo t&o critério classico
H,, o qual penaliza o erro médio quadratico entre a saida otitidastema em malha
fechada e ummodelo de referéncia flexivatujos polos sdo os mesmos do modelo de
referéncia desejado porém os zeros sao totalmente livres.

Na verdade, o polinbmio do numerador deste modelo de refier@lexivel possui
todos seus parametros livres. O critério global € uma varadgual pode-se escolher o
peso entre o critério classico e estéerio flexivel o critério contem os parametros do
controlador e os coeficientes do modelo de referéncia flexAgsim, o critério global
€ minimizado em relacdo a esses dois vetores de parametaslide de convergéncia
deste critério IFT modificado é bastante dificil; uma ardiis feita em (LECCHINI; GE-
VERS, 2002) apenas para o caso no qual o controlador é glojapeenas para referéncias
do tipo degrau. Mesmo assim, as simulagcdes mostraram geiespiema modificado
funciona notavelmente bem: no caso em que a planta cont@s derfase ndo-minima,
as simulacdes mostram que os parametros do modelo de wé&efiexivel convergem
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para os valores que reproduzem os zeros de fase nao-minipfendz

O primeiro objetivo do trabalho apresentado neste capitineestigar se uma ideia si-
milar pode ser desenvolvida ao método VRFT (CAMPI; LECCHISAVARESI, 2002).
A aplicacao de um critério baseado em um modelo de referdegiael ao VRFT pa-
rece ser mais dificil, pois 0 método VRFT minimiza um critétiferente do critério que
se deseja realmente minimizar. Porém, os resultados sbigiwesentados neste capi-
tulo, mostram que um modelo de referéncia flexivel pode destat adaptado ao método
VRFT para a sintonia de controladores. Similarmente aodasoeétodo IFT com critério
flexivel, é proposto um critério VRFT flexivel, o qual contém modelo de referéncia
cujo numerador € um polinbmio parametrizado através de wan de parametros livre.
Assim, este resultado é uma extensdo do método VRFT paraoalegslantas de fase
ndo-minima, inspirado pela solugéo proposta ao método & @ mesmo caso.

4.2 Critério flexivel para o método VRFT

Uma solucéo para a limitacao da formulagéo do projeto de@enbaseado em mo-
delo de referéncia quando aplicado a processos de faseinéoanfioi proposta em (LEC-
CHINI; GEVERS, 2002) para ser aplicada ao método IFT. Edtaz8o consiste em usar
um modelo de referéncia cujo numerador é parametrizadardefque todos os zeros
sao livres. Um modelo de referéncia com estas caractadggtiode ser descrito como

M(z,n) =n"F(z), (117)

onden € R é o vetor de parametrosi(z) é um vetor de ordem de fungdes racionais.
Assim, define-se uma classe de modelos de referéncia, aodevapenas um Unico mo-
delo de referéncia. Quando se permite que o numerador doomeleeferéncia seja de-
terminado, o processo de otimizacéo pode “achar” os zerpsxdesso, e particularmente
os zeros de fase ndo-minima. Vale ressaltar que atravésfdesulacdo, apenas parte da
funcao de transferéncia de malha fechada é fixada. Maisiéspe®nte, o denominador
é fixado e, se 0 numeros de parametros liyrés igual a ordem do numerador, entao o
numerador é completamente livre e esta formulacao torcargitualmente equivalente
ao projeto de controladores por alocacao de polos.

Utilizando esta ideia no critério VRFT, obtém-se o seguoritério de otimizacéo
(CAMPESTRINI; GEVERS; BAZANELLA, 2009)

B = B{1e) [u - (St ) o)
= Efu(t) - C(z p)ec(n, b)) (118)

o

ondee, (n,t) = L(z)é(n,t). Quando aplicado o método VRFT classico, a premissa sobre
o controlador ideal - Premissa 2.1 - € crucial. A analise pata novo critério de projeto
requer uma premissa similar. A Premissa 4.1 abaixo diz gisteexdentro da classe
de modelos de referéncia considerada, um modelo de refenga@ o qual existe um
controlador ideal.

Premissa 4.1Existe um pain*, p*) tal queJ) %(n*, p*) = 0, ou, equivalentemente,

M(z,1")
[ — M(z,17*)]Go(2)

I pt s Cz,p") = (119
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Sob a Premissa 4.1yin,, , Jj (0, p) = 0 earg min,, , J} (n, p) = (n*, p*). Assim,
segue que

argmin Jy (. p) = arg min Jy"(n, p) (120)
’ (n,0)#{0,0}

onde

Jyf.p) = E[L(z)M(z,n)u(t) = L(z)C(z,p)(1 = M(z,m)y()]*, (121)

que foi obtido multiplicandd’y #(n, p) por M (z, 7).
Dada a parametrizagao linear do controlador e do modelde€neia, tem-se que

JVE(0,0) = 0.

Assim, a multiplicag&do pol (z,n) criou um minimo global adicional - e n&o dese-
jado - na origem. Esta é a raz&o pelo qual o lado direito de) @ 20jeito a uma restricao
cujo objetivo € excluir este minimo indesejadop) = {0, 0}. Na maioria das aplica-
¢cOes de controle, porém, uma restricdo natural existetdenaticamente faz exatamente
isto: 0 modelo de referéncia deve ter ganho em regime pemtahg1,7) = 1. Assim,

M (z,n) pode ser parametrizado considerando essa restri¢ao.

A seguir, é mostrado que a minimizagao de (120) resulta em imimm (n*, p*) tal

queM (z,n*) contém todos os zeros de fase ndo-minimégle).

Teorema 4.1 Seja B(z) o minimo denominador comum dos elementogidg e seja

Glo(z) = 5 uma fatorizag&o coprima dé/(z). Seja a Premissa 4.1 satisfeita. Entéo

os zeros de fase ndo-minima@g(z) sdo também zeros de (z, n*).

Prova 4.1 De (119) tem-se que

na (2,1 )da(2)

O ) = {0 — e s ()

(122)

Uma vez que~,(z) tem ganho estatico diferente de zerg;(z) ndo possui zeros em
z = 1. Como os polos d€'(z, p*) (i.e. as raizes dd3(z)) estdo ou enr = 1 ou
estritamente dentro do circulo de raio unitario, segue @(e) e ns(z) ndo possuem
raizes instaveis comuns. Assim, visto que o lado esquer(ib2@® é estavel, qualquer
raiz instavel dexs(z) deve ser cancelada por uma raizdg (z, n*).

Assim, inserindo (117) em (121), pode-se escrever 0 custmco

Iy (0, p) = E{n" F(2)[ur(t) + p" B(2)yr(t)] — p"B(2)yr (1)} (123)

A expressao em (123) € biquadratica nos parametes. Isto quer dizer que, para um
valor fixo dep, a minimizacéo de (123) com respeitg & obtida através do método dos
minimos quadrados, ja que (123) é quadratico no parametro

n'(p) = argmin Jo (., p)

= E{[F)uwlp )[F(=w(p )"} E{F(2)w(p,)][C(= p)L(2)y(t)]} (124)
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ondew(p,t) = L(2)[u(t) + p"B(2)y(t)]. Nota-se quev(p,t) pode ser gerado a partir
dos dados, pois(t),y(t), L(z) e C(z, p) s&o todos conhecidos. Similarmente, para va-
lores fixos de; a minimizagdo de (123) com respeitp & obtida através do método dos
minimos quadrados:

p(n) = argmin Jo B (n, p)

— B{BEmnIBEm ")

ondev(n, t) £ L(2)[1 — n" F(2)Jy(t). i

Assim, como o argumento em (123) é bilinear g®p, a minimizacéo d&/} %(n, p)
pode ser tratada como uma sequéncia de problemas de miniradseados (LJUNG,
1999):

"B {B(=)0(n, £)][M (2, m) L(=)u(t)]} (125)

i = argmin Jj 7, 507) (126)
5D = arg min Jo (7, p) (127)

onde cada passo de minimos quadrados € solucionado atesvésptessdes (124)-(125)
acima.

Este método de minimos quadrados sequencial convergdigaraante, pelo menos
a um minimo local (LJUNG, 1999; SODERSTROM; STOICA, 1989).

Teorema 4.2 O algoritmo (126)-(127) converge a um extrem(ﬁg’e'{(n, ).

Prova 4.2 A prova é baseada na teoria de Lyapunov, usando-se a funcégagainov
JYE(n, p), que por definicéo é positiva definida. Fica claro a partir dépria definicéo
do algoritmo queJ} %(n, p) € uma funcéo estritamente decresente da sequéfitia®.
Assim, a convergéncia do algoritmo é um resultado classaadedria de Lyapunov (KHA-
LIL, 1992).

Quando os dados séo obtidos com o sistema operando em nwihddeé natural que
se use os parametros do controlador que esta na malha deleahtrante o experimento
como valor inicial do algoritmo, mas esta ndo € a Unica eacptissivel. O algoritmo
também necessita de um valor inicial para o filti@), o qual depende d&/(z, ). Uma
possivel escolha é usar (z) para este proposito. Além disso, é importante ressaltar
que, apesar do algoritmo de minimizacao ser iterativo, deglatilizados séo coletados
apenas uma vez, mantendo a propriedade do método VRFT da seétodo direto, ndo
iterativo.

4.2.1 Aplicacdo do método em sistemas com ruido

O método VRFT é formulado para sistemas que ndo apresentdm @uando este
se faz presente no sistema, os autores propdem a utilizacaridveis instrumentais
para que a estimativa dos parametros do controlador sejeenéenciosa. Seguindo este
raciocinio, neste trabalho é proposta a utilizacdo de weigdnstrumentais também para
o critério VRFT flexivel, quando os dados utilizados pelomeséao afetados por ruido.

Seja o critério VRFT flexivel solucionado a partir de (124125). Nesse caso, para
o calculo dey*(p), o vetor regressor é dado por

on(t,p) = F(2)w(t,p),
= F(2)L(2)[u(t) + p" B(2)y(t)]. (128)
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Para que a estimativa seja ndo tendenciosa, a variavelrmsttal deve ser escolhida
de forma que seja correlacionada com o vetor regressompaescorrelacionada com o
ruido (LJUNG, 1999). Uma forma de se obter esse resultadaligardo dois ensaios em
malha aberta no sistema, aplicando o mesmo sinal de enNadaimeiro, sédo coletados
os dados de entraddt) e de saidg(t); j& no segundo, somente os dados de sgida
sao coletados, ja que os dados de entrada sao iguais. Assitados de saida dos dois
ensaios sao diferentes um do outro devido aos ruidos pesseas dois sinais serem
descorrelacionados um do outro. A variavel instrumentalt&aeconstruida como

&i(tp) = Fl2)w'V(t,p),
= F(2)L(2)[u®) + p" B(2)y ()] (129)

No caso de um ensaio em malha fechada, como o vetor regrexfstado também por
u(t), que contém ruido ja que o mesmo é obtido em malha fechadaaaetanstrumental
deve ser computada como

&t p) = F(2) L(2)[u'(t) + p" B(2)y' (1)),

ondeu/(t) € o sinal de entrada do segundo experimento (SODERSTROMGSN,@989).
Este sinal é diferente do sinal de entrada do primeiro exy@io devido aos ruidos pre-
sentes nos dois sinais serem descorrelacionados.

Analogamente, para o célculo ggn), o vetor regressor é dado por

@p(tﬂ?) = ﬁ(Z)U(t»U),
= B2)L(x)[1 —n" F(2)]y(). (130)

Portanto, a variavel instrumental para este problema é plaida

E(tn) = B (tn),
= B)LE)L—n"F) (1), (131)
ondey’(t) € obtido como no caso anterior. Nota-se que neste caso, néddeenca se o
ensaio é realizado em malha aberta ou fechada, ja@ue) ndo depende de(t).

Assim, para 0 caso de sistemas com ruido, o algoritmo (1Z&)}(é solucionado
atraves de

0" (p) = E{[&(t 0oy (t.p)]'&(t p)[C (2, p) L(2)y(8)]} (132)
E{[F(=)w" (o, )IF()w(p. )"} E{[F(2)w' (0, D][C (= p) L(2)y(2)]}

p*(n) = E{[&(t, m)ep (£.m)) 768 m) M (2, m) L(2)u(t)] } (133)
= E{[8)0" (. 0)B=)e(n 01} B {[8(=)00" (. )M (=, m)L(=)ut)]}
4.2.2 Procedimento baseado em dois passos

O método recém apresentado pode ser aplicado em plantasededfa-minima, nas
quais a aplicacdo do método VRFT classico falha. Por outim lguando o processo € de
fase minima, o projeto baseado em modelo de referéncias(paeros fixos) é factivel, o
que permite ao projetista partir para o critério VRFT clé&ssonde existe uma vantagem
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consideravel quanto a simplicidade do método. Porém, seamlwecimento prévio do
processo, o projetista ndo deve tomar nenhuma decisacocammétodo que ira utilizar.

Para 0s casos nos quais nao se sapBori se existem zeros de fase ndo-minima ou
nao e quantos sdo, € proposto o seguinte procedimento baseadois passos. Para
simplificar a apresentacao deste procedimento e dos réssiltke simulacédo na proxima
secdo, é definido o seguinte critério genérico de projefirado em (LECCHINI; GE-
VERS, 2002):

I, p) = (L= N T, p) + ATV (p). (134)

ondeX = 0 ou\ = 1. Quanda\ = 1, este critério torna-se o critério VRFT cléssico (21);
guando) = 0, este critério entdo representa o critério VRFT modificaal@a plantas de
fase ndo-minima (118).

O procedimento baseado em dois passos pode entdo seralesurd a seguir.

Passo 1.Minimize JY%(n, p) em (134) com\ = 0. Defina os parametros minimizados
como(1, p) e verifique os zeros d&/(z, 7).

Passo 2.Se M (z,7) obtido no Passo 1 tem zeros de fase ndo-minima, entdo medifiqu
o modelo de referéncia/ (=) de forma que este contenha os zeros de fase ndo-minima.
Se n&o, mantenha o modelo de referéndi) escolhido previamente. Entéo, aplique o
método VRFT classico com/(z), i.e. use\ = 1.

Nota-se que s@&/(z,7) contém zeros de fase ndo-minima, entdo quando é utilizado o
modelo de referéncia modificadd(z) no método VRFT classico, € necessario lidar com
um filtro instavel, uma vez que a referéncia virtual é caldalatilizando o inverso de
M (z). Uma maneira de lidar com esse empecilho é através do uso firapassa-tudo
L4, com o qual o minimo da fungdo cusfd #(p) (21) permanece igual (HJALMARS-
SON et al., 1998).

SejaM (z) fatorado como

onde o fatom,,
m
H Z — l’k
contém todos 0s zeros instaveis e nada mais. 5€j@ o seguinte filtro passa-tudo

Lo(2) £ 28

u

ou seja, um filtro de médulo iguallapara todas as frequéncias, onde

H xpz —1).

Assim, o critérioJV%(p) é levemente modificado de forma que se possa utilizar um filtro
estavel para calcular a referéncia virtual. Seja
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uma funcdo de transferéncia de médulo igual ao méduld/de), porém com zeros
estaveis. Entéo,

W) = B [Laeute) - (€ ) Lateinto)

é o custo a ser minimizado, cujo minimo é igual ao minimo/H&(p), para encontrar
os parametros do controlador quando o modelo de referéaniérn zeros de fase nao-
minima.

4.3 Exemplos ilustrativos

Nesta secdo sao apresentados alguns resultados de sonutdigdndo o meétodo
VRFT flexivel proposto. Se a planta tem zeros de fase naaamajmd método proposto
estima estes zeros e entado estes podem ser incluidos noordedeferéncia fixo.

4.3.1 Processo com um zero de fase ndo-minima

Supbe-se um projeto de controlador para um processo cujadude transferéncia é
dada por

(z—1.2)(z—04)

G = : 135
) = 03— 03) (135)
Deseja-se controlar este processo com um controlador PID
22
22—z
Clz,p)=p"B(z) = prpapsl | 2= |- (136)
1
22—z

O experimento que gerou os dados para serem utilizados petsdomé um expe-
rimento em malha-fechada, onde um degrau é aplicado comab d#nreferéncia, e o
controlador presente na malha de controle € dado por

Coni(2) = —0.7(z —20.4)(2 - 0.6). (137)

24—z

4.3.1.1 A Premissa4.l é satisfeita

Considere o seguinte modelo de referéncia flexivel, parabegBremissa 4.1 é satis-
feita:

22 + 1z + 13

Mo .
(1) = - =0885) (2 = 0.7062 + 0.32)

(138)

Para o modelo de referéncia fixo, foram escolhidos os mesaolos, porém todos 0s
zeros foram posicionados na origem e utilizou-se ganho gimegpermanentd/ (1) =
1,

() 0.0706122
Z) = .
(z — 0.885)(22 — 0.7062 + 0.32)

(139)
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Tabela 3: Evolucdo d&/(z,n), C(z, p) (por meio de seus numeradores - ganhos e zeros)
e JYE(n, p) (apds aplicar (126) na coluna 3 e apés (127) na coluna 5) reegimento
iterativo para o process@, (z).

i num(M (z, 7)) JyEm@, pli=1) num(C(z, p(V)) Ty E@D, p0)
(x1079) (x1079)

1 —1.07760(z — 1.182)(z — 0.6404) 1.6772616 —0.76020(z — 0.7448)(z — 0.5292) 12.928054

2 —0.87825(z — 1.186)(z — 0.5686) 6.4634327 —0.71172(z — 0.7704)(z — 0.4509) 1.8210199
10 —0.63076(z — 1.196)(z — 0.4291) 0.0104166 —0.61096(z — 0.7963)(z — 0.3245) 0.0086147
20 || —0.59617(z — 1.199)(z — 0.4061) 0.0002024 —0.59312(z — 0.7996)(z — 0.3038) 0.0001776
21 —0.59512(z — 1.200)(z — 0.4054) 0.0001411 —0.59256(z — 0.7997)(z — 0.3031) 0.0001240
30 || —0.59084(z — 1.200)(z — 0.4022) 0.0000064 —0.59026(z — 0.8000)(z — 0.3004) 0.0000057

Este € o modelo de referéncia desejado na auséncia de quednnecimento sobre o
zero de fase ndo-minima. Assim, se o critério VRFT classicatilizado, com o modelo
de referéncia (139), o controlador obtido é

—92.2693(2%2 — 1.655z + 0.7007
Clerp) = ol )

—Z

z

0 qual causa um sistema em malha fechada instavel, confaydeeger visto na funcéo
de transferéncia de malha fechada

T(o,p) = ~2.2693(z — 1.2)(z — 0.4)(22 — 1.655z -+ 0.7007)
P = (2 =0.3900) (22 — 1.7742 + 0.7905) (22 — 2.2042 + 2.47)’

cujos polos sao

1.1020 + 1.12067
1.1020 — 1.12067

p=| 0.8872 + 0.0583;
0.8872 — 0.05837
0.3909

Essa instabilidade é causada devido a presenca do zerced#fasninima no processo,
mas nao no modelo de referéncia. Assim, o modelo de referémoi (139) deve ser
abandonado.

A ideia é, entdo, utilizar o procedimento em dois passosqgstop Utiliza-se\ = 0
em (134) e minimiza-sefng(n,p) em relacdo a) e p utilizando-se o procedimento
iterativo (126)-(127). As respostas ao degrauMéz, 7)) e do sistema em malha fe-
chadal(z, p)) obtidas nas iteracddse 30 sdo apresentadas na Figura 4. Nota-se que
M (2,789 e T(z, p) sdo praticamente indistinguiveis. A Tabela 3 mostra a e@olu
dos parametros correspondentes, através dos numeradarestcblador e do modelo de
referéncia flexivel, obtidos em diferentes iteragdes.

Os valores dé/(z, 7)) e C(z, p®”) na iteragdd0 s&o:

—0.59084(z — 1.2)(z — 0.4022)
(2 — 0.885)(22 — 0.706z + 0.32)’

M(z,78%) =

—0.59026(> — 0.8)(> — 0.3004)
22 — 2 ’

Observa-se na Tabela 3 qué(z,7*”) reproduz os dois zeros dg(z) com boa
precisdo, e o controladdr(z, p°V) é tal que seus zeros cancelam os polos do processo.

C(z,p%) =
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Resposta ao Degrau

Amplitude

— - M)
—_ Tip)

o 5 10 15 20 25 0 a5 40 45 =0
Tempo (s)

Resposta ao Degrau
1 T T T e " " T

Amplitude

o 5 10 15 =0 25 0 a5 40 45 =0
Tempo (s)

Figura 4: Respostas ao degrau do modelo de referéncia figd (13, do modelo flexivel
M(z,7) (M(n)) e do sistema em malha fechadaz, 5)) (T'(p’)) para o processo
G1(z) com\ = 0 obtidos nas itera¢des 1 e 30.

Nota-se ainda que uma boa estimativa do zero de fase namanjaise faz presente
na iteracda = 21, enquanto que a convergéncia para o zero de fase minima € mais
lenta. Esta observacéo é consistente com os resultadceatm@os em (MARTENS-
SON, 2007; MARTENSSON; HJIALMARSSON, 2009), onde é mostraqui® os zeros de
fase ndo-minima sao mais faceis de estimar que 0s zerosedmfiaisna.

Este resultado € bastante satisfatorio e mostra a efici@ocidtério de projeto flexivel
para controlar processos com zeros de fase ndo-minima. agtaggue o controlador
projetado através do método VRFT classico causa a instatidido sistema em malha
fechada, o controlador obtido através do método propostpopciona um sistema em
malha fechada estavel cujo comportamento assemelha-sengmriamento desejado,
especificado pelo modelo de referéncia fixo.

Entretanto, pode-se fazer com que o comportamento em mathada seja ainda
mais préximo do modelo de referéncia fixo. De fato, quandgtieaao modelo de re-
feréncia flexivel, os dois zeros do processo ndo sao altemds mesmos aparecem
na funcdo de transferéncia em malha fechada. Mas apenasssesdeeros é de fase
nao-minima e precisa estar presente; o outro zero de malhade pode ainda ser deter-
minado pelo projetista. Assim, uma vez que se sabe que ogs@cealmente tem um
zero de fase ndo-minima e onde estéa localizado este/z&rg,é alterada a fim de incluir
este zero de fase ndo-minima e entdo é utilizado o crité8id) (@om)\ = 1, ou seja, 0
método VRFT classico. Este novo modelo de referéncia é defpor

— —0.35303(z — 1.2)z

Mn(2) = =0 885) (2 = 07062 7 03" (140)

onde o ganho é escolhido para garanti,(1) = 1. A Figura 5 mostra as respostas ao
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degrau obtidas no final do Passo 1 cifr, p4%) = M(z, 7)) e ao final do Passo 2
comT(z, p) ondep minimiza (22), assim como a resposta ao degrali/géz). Observa-
se ainda que as respostaside, p) e M,,(z) sdo bastante similares, porém para 1 é
obtida uma resposta inversa menor.

Resposta ao Degrau

Amplitude

— - TP —=a=0
S B
—_— Tip)—= A= 1
05 1 1 1 1 1 1 1 T T
o 5 10 15 20 25 a0 ag 40 45 50

Tempo (s)

Figura 5: Respostas ao degrau obtidas no Passo 1: respassaaoa em malha fechada
obtida na iteracdo 30, igual a resposta do modelo de refar@egivel T'(z, p3%) =
M(z,789) (T(p*°) -> X = 0); e no Passo 2: resposta do sistema em malha fechada
T(z,p) (T(p) -> X\ = 1) parar = 1 obtida com o modelo de referéncia modificado (140)

(M,,) para o Passo 2.

4.3.1.2 APremissa4.1 nao é satisfeita

No exemplo anterior, 0 modelo de referéncia (138) foi esdolde forma que a con-
dicdo (119) é satisfeita para algum pat, p*). Como o process6&'(z) é desconhecido,
ndo é garantido que o projetista possa escolher os polbK de;) tal que a Premissa 4.1
seja satisfeita. Por isso, nesta secdo analisa-se comadaorEmporta-se perante esta
situacao.

Supbe-se entdo que 0 mesmo processo (135) sera controtedo @ escolhido um
modelo de referéncia fixo diferente

0.06422
(z —0.6)%

onde o subscritg’ significa mais rapido (do ingléfastern, assim como um modelo de
referéncia flexivel, definido por

My(2) = (141)

_ 22 + 1Mz + 13
(2 —0.6)3

para o qual a Premissa 4.1 néo é satisfeita. Rard) obtém-se, eni0 iteragoes,

Mf(Zﬂ?)
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Tabela 4: Evolugdo d&/;(z,7), C(z, p) (por meio de seus numeradores - ganhos e zeros)
e JYR(n, p) (apds aplicar (126) na coluna 3 e apés (127) na coluna 5) reegimento
iterativo para o process@, (z).

i num(M (z, %)) JyEm@, pli=1) num(C(z, p(V)) Ty E@D, p0)
(x1079) (x1079)
1 || —0.95696(z — 1.136)(z — 0.5078) 1.3176005 —0.69039(z — 0.7452)(z — 0.2133) 9.5254229
2 —0.83134(z — 1.161)(z — 0.5205) 4.6132843 —0.66593(z — 0.7628)(z — 0.1892) 1.7675536
10 || —0.63683(z — 1.194)(z — 0.4821) 0.0731824 —0.59054(z — 0.7870)(z — 0.0980) 0.0683009
20 || —0.57682(z — 1.196)(z — 0.4349) 0.0240805 —0.54914(z — 0.7910) (2 — 0.0352) 0.0231907
30 || —0.54223(z — 1.197)(z — 0.4021) 0.0108115 —0.52336(z — 0.7932)(z + 0.0091) 0.0105319

) —0.54223(> — 1.197)(z — 0.4021)
My (z,7%0) = 3

(z —0.6) ’
) —0.52336(z — 0.7932) (= + 0.0091)
C(z,p™) = - -

As respostas ao degrau obtidas nas iterat@30 sdo apresentadas na Figura 6. A
Tabela 4 apresenta os numeradores do controlador e do naelekferéncia flexivel,
obtidos em diferentes iteracdes. Nota-se que, apesar dasBee4.1 ndo ser satisfeita,
o zero de fase ndo-minima ainda € identificado com boa peeaisdvés da minimiza-
cdo deJ) % (n, p). Além disso, o sistema em malha fechdd, 5*”) apresenta uma
resposta que nao é exatamente igual, mas muito proxima mastasdo modelo de refe-
rénciaM;(z,73?) (ver Figura 6). Neste caso, pode-se ainda aplicar o seguasim olo

Resposta ao Degrau
1.5 T T T T

P T P S Py B S P SO PP R o oy e = —

(1] -
=
=
= -
a
=
q: -
oW
— .Mm‘] H
— Tip'}
15 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Tempo (s)
Resposta ac Degrau
1 F e I
» _
=l
2
= i
£
<
1 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25

Tempo (s)

Figura 6: Respostas ao degrau do modelo de referéncia fix) (14), do modelo de
referéncia flexivelM (2, 7V (M (n')) e do sistema em malha fechdtlé, ) (T'(p))
para o process@ (z) com\ = 0 nas itera¢des 1 e 30.

procedimento proposto, modificando-se 0 modelo de refexémo de forma a incluir o
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Resposta ao Degrau

Amplitude

— - T _=a=0
o e
— Tl ==

I

5 10 15 =0 25
Tempo (s)

Figura 7: Respostas ao degrau obtidas no Passo 1: respassaaoa em malha fechada
na iteracdo 30, a qual € bastante proxima da resposta do ondelebferéncia flexivel
T(2,pB0) ~ M (z,780) (T'(p*°) -> XA = 0); e no Passo 2: resposta em malha fechada
T(z,p) (T(p) -> X = 1) para\ = 1 obtida com o modelo de referéncia modificado (142)

(M,,) para o Passo 2.

zero de fase ndo-minima recém identificado. O modelo dedrede fixoM () deve
ent&o ser definido como

—0.32492(z — 1.197)

(z—0.6)3 (142)

My m(2) =

Para)\ = 1, encontra-se o seguinte controlador

—0.33598(2 4 0.5622) (2 — 0.8066
Clerp) = S )

24—z

AFigura 7 apresenta as respostas ao degrau dos modelosid o obtidos para= 0
e A = 1. NovamenteM;,(z) permite que o sistema apresente uma resposta inversa
menor, mais proxima a resposta especificada pelo modeldetémeia originall/;(z).

4.3.1.3 Dados afetados por ruido

Considere o process@;(z) (135), utilizado na Se¢édo 4.3.1. Considere também o
mesmo objetivo de controle apresentado na Secao 4.3.1skjaudeseja-se sintonizar
um controlador PID (136) baseado no modelo de referénciavélekl38), através da
minimizacéo do critérial) %(n, p).

Da mesma forma que no exemplo anterior, os dados séo cdadetado o sistema
operando em malha fechada com o controlador (137). Poréna agadados coletados
séo afetados na saida por ruido branco, cuja varianga=0.1.



68

O objetivo desta secdo € demonstrar a aplicabilidade dodmé&m sistemas com
ruido. Assim, foi utilizado o exemplo apresentado anterenmte pelo fato de que o va-
lor 6timo dos parametros ja é conhecido, e 0 mesmo pode seo psaia comparar 0S
resultados obtidos.

A fim de apresentar os resultados obtidos, foram utilizadosrsaios Monte Carto
para calcular os valores médios e a variancia de cada elerdestparametros e p.
Além disso, o algoritmo (126)-(127) utilizou 80 iterac6é$m numero bem menor de
iteraces seria suficiente na maioria dos ensaios, mas uraratatio foi escolhido a
fim de garantir que os pardmetros ja haviam convergido pgra*) em cada ensaio
Monte Carlo, j& que estes sdo realizados automaticameriteeiRamente, foi utilizado
o algoritmo sem variaveis instrumentais, com o objetivoa®provar que o resultado é
polarizado. Nesse caso, foi obtido como valor médig @@, considerando 80 iteragées,

7% = [-0.1214 — 0.0787 0.2707]%,

cujo modelo de referéncia correspondente é

—0.1214(z — 1.2039)(z + 1.8520)
(z — 0.885)(22 — 0.706z + 0.32) ’

M) =

r ' m

(143)

e a variancia dessa estimativa € dada por

0.0277 —0.0596  0.0318
vary = | —0.0596  0.1280 —0.0684 | . (144)
0.0318 —0.0684  0.0366

Da mesma forma, valor médio @€° correspondente é

P89 = [-0.2808 0.1212 0.0836]7,

m

cujo controlador correspondente € dado por

. —0.2808(> — 0.8025)(z + 0.3708
C(Z’p(SO)) _ ( 22_2)( )

m

. (145)

A variancia dessa estimativa € dada por

0.0093 —-0.0161  0.0069
var, = | —0.0161  0.0279 -0.0121 | . (146)
0.0069 —0.0121  0.0053

Ao comparar (143) e (145) com os valores obtidos no exempégian apresentados
na Tabela 3, percebe-se que o resultado obtido com dadosicdorérpolarizado. Porém,
o zero de fase nao-minima do processo é estimado com boagweassim como o polo
mais lento do controlador. Poder-se-ia pensar entdo queito db ruido néo é prejudicial,
ja que o objetivo desta etapa do projeto € identificar o zefagskendo-minima e este foi
estimado com sucesso. Porém, o outro zero do modelo denefedsta muito longe do
valor 6timo (que € igual ao outro zero do proces$od). De fato, o valor encontrado

'Em sistemas reais, usualmente se observa apenas uma ateastnacerto tamanhdy, que proporci-
ona uma estimativa. Ensaios Monte Carlo sao situagfesditiinde é possivel replicar a situagao rdal
vezes. Assim, é possivel calcular a estimafifavezes e a distribuicdo dessas estimativas aproxima-se ao
sistema real.
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poderia ser até outro zero de fase ndo-minima, e a inclusi® i@ modelo de referéncia
fixo seria prejudicial, ja que o mesmo néo é zero do processo.

Sendo assim, apresenta-se entdo os resultados obtidesnaiplio algoritmo (126)-
(127), porém agora utilizando variaveis instrumentais.sirs foi obtido como valor
médio den®?, considerando 80 iteragdes,

780 — [—0.5957 0.95787 —0.29157],

m
cujo modelo de referéncia correspondente &

—0.5957(z — 1.2)(z — 0.4078)
(2 — 0.885)(22 — 0.706z + 0.32)’

e a variancia dessa estimativa € dada por

M (z,j) =

»im

(147)

0.0204 —0.0442  0.0238
vary = | —0.0442  0.0958 —0.0516 | . (148)
0.0238 —0.0516  0.0278

Da mesma forma, valor médio @¢€°) correspondente é
P8 = [-0.5944 0.6561 — 0.1444]7,

cujo controlador correspondente é dado por
—0.5944(z — 0.8001)(z — 0.3037)

2

. (149)

C(z, p) =

5=z

A variancia dessa estimativa € dada por

0.0064 —0.01074  0.0045
var, = | —0.0107 0.0181 —0.0076 | . (150)
0.0045 —0.0076 0.00323

Agora, ao comparar (147) e (149), obtidos com o uso de vasiéngrumentais, com
os valores obtidos no exemplo anterior, apresentados redalapconstata-se que, neste
caso, as estimativas dos parametros ndo sao polarizadede,qee os resultados obtidos
de dados com ruido € bastante proxima da obtida com dadosigdm Yerifica-se assim
que o uso de variaveis instrumentais € imprescindivel sstacao para que os zeros de
fase ndo-minima do processo sejam corretamente identiicAdpartir do conhecimento
destes zeros, parte-se entdo para o Passo 2, conformetpropdec¢ao 4.2.2 e aplicado
nos exemplos acima. As respostas ao salto do modelo derreiieegdo controlador obti-
dos com e sem o0 uso de variaveis instrumentais sdo apreasni@éigura 8, comparadas
com a resposta ao salto do modelo de referéncia obtido cais siem ruidd/(z, 73?).
Verifica-se também, com este auxilio grafico a vantagem déilsauvariaveis instru-
mentais. Apesar de os dados apresentarem ruido, os resui@ol apresentados como se
0 mesmo nao estivesse presente no sistema para facilitaliseatios resultados.

4.3.2 Processo com dois zeros de fase minima

Finalmente, o método foi aplicado a um exemplo no qual osziiss da planta séo
de fase minima:
(z+0.2)(z—0.4)
2(z —0.3)(z — 0.8)

Ga(z) = (151)
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Figura 8: Respostas ao salto do modelo de referéiia 7" (M (*°) - sem ruido)
obtido através de dados sem ruido, do modelo de referéng8 (1 (n*) - sem VI)

e do controlador (145){(p*°) - sem VI) obtidos através de dados com ruido e sem
utilizar variaveis instrumentais e do modelo de referéfti&r) (M (n%°) - com VI) e

do controlador (149){(p®°) - com VI) obtidos através de dados com ruido utilizando
variaveis instrumentais.

A planta esta inicialmente em malha fechada com um contwoRD
~ 0.7(z — 0.4)(z — 0.6)

)
22

Cinit(z)

0 qual se deseja re-sintonizar de forma que a resposta émsaigm malha fechada seja
0 mais proxima possivel de um dad#(z), usando-se um controlado6f(z, p) da forma
apresentada em (136).

z

4.3.2.1 APremissa 4.1 é satisfeita
Neste caso, 0 modelo de referéncia fixo é dado por

H(2) = 0.4600922
~ (2 —0.6673)(22 + 0.3063z + 0.07661)

e o0 modelo de referéncia flexivel é escolhido como

22 + 12z + 13
(z — 0.6673)(z2 + 0.3063z + 0.07661)’

para o qual a Premissa 4.1 é satisfeita. No Passo 1 os zelé$:de), estimados atraves
de (126)-(127), convergem para 0s zerosggz ), porém mais lentamente que no caso de
zeros de fase ndo-minima: ver Tabela 5. Uma vezid(e, 17‘*)) ndo apresenta zeros de
fase ndo-minima, pode-se partir para o Passo 2 de formaasegusar o método VRFT
classico sem modificar o modelo de referéncia escolhidaogrente.

M(z,n) =




71

Tabela 5: Evolucdo d&/(z,n), C(z, p) (por meio de seus numeradores - ganhos e zeros)
e JYE(n, p) (apds aplicar (126) na coluna 3 e apés (127) na coluna 5) reegimento
iterativo para o0 process@s(z).

i num(M (z,7®)) JYR@H®, pE-D) num(C(z, o)) NASIGION O
1 || 0.68335(z — 0.4565)(z + 0.2618) 31.3183375 0.68557(z — 0.8190)(z — 0.2473) 5.5740771
2 0.68326(z — 0.4554)(z + 0.2584) 5.4351676 0.68539(z — 0.8189)(z — 0.2494) 5.1229686
5 || 0.68315(z — 0.4515)(z + 0.2483) 4.2398648 0.68498(z — 0.8180)(z — 0.2559) 3.9979539
10 0.68309(z - 0.4449)(z + 0.2330) 2.8060046 0.68441(z — 0.8155)(z — 0.2661) 2.6413208
30 0.68210(z — 0.4253)(z + 0.1933) 0.4965922 0.68219(z — 0.8074)(z — 0.2930) 0.4657815
40 || 0.68152(z — 0.4198)(z + 0.1833) 0.2196505 0.68134(z — 0.8052)(z — 0.2999) 0.2075660

4.3.2.2 APremissa 4.1 nao é satisfeita

Supbe-se agora que outro modelo de referéncia fixo sejehadzol

0.2162>
f(z) = m»

(152)

e um modelo flexivel contendo os mesmos polos denotadd/ptr):

_ Mz 4 122 + 13
(z—0.4)3

M (z,n)

ComM((z,n) e com o controlador (136), a Premissa 4.1 n&o é satisfeitdoEnPasso

llevaa
B 0.68702(2% — 0.9865z + 0.3009)

(z—04)3 ’
0.67926(z — 0.8134)(z — 0.1744)

2 _ :

Mf(zv ﬁ(lo))

C 5(10)y
(2, p0) .
Nota-se queM(z,n1?)) esta distante dé/;(z) (ver Figura 9), porém o mesmo n&o
apresenta zeros de fase ndo-minima. Pode-se entdo, desiegoma, partir para o Passo
2 e aplicar o método VRFT classico com o modelo de referén@d152). O controlador

obtido é
0.19874(z 4 0.5094)(z — 0.7791)

22—z
A resposta em malha fechada obtida com este controlador gazada com a resposta do
modelo de referéncia fixd/;(z) na Figura 9.

C(z,p) =

4.4 Consideracdes finais

Neste capitulo, foi apresentada uma extensdo da metodalegirojeto VRFT com
0 objetivo de suprir as dificuldades quanto a aplicacdo dodaoé plantas de fase néo-
minima. Este objetivo foi atingido através do uso de um oitde otimizacao flexivel,
no qual o numerador do modelo de referéncia ndo é totalmspexiéicado, ou seja, é
parametrizado de forma que o mesmo se auto-ajuste de aamrdosczeros da planta.

Foi proposto um procedimento em dois passos no qual a pbgsigenca de zeros de
fase ndo-minima no processo, bem como sua localizacace&aldd no primeiro passo.
O segundo passo € entdo a aplicacdo do método VRFT classiéon gom um modelo
de referéncia que considera a presenca destes zeros dédasgmma, caso existirem,
detectados no primeiro passo.
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Figura 9: Respostas ao salto do modelo de referéncia fixo) (132, do modelo de
referéncia flexiveM (=, H19) (M (n'°)) obtido ap6s 10 iteragdes no Passo 1 e do sistema
em malha fechad&(z, p) (T'(p)) obtido no Passo 2 sem modificar o modelo de referéncia.

Como continuagdo deste topico, é possivel a extensdo daeateédrica ao caso em
que o controlador ideal ndo pertenca a classe de contrelsdmso no qual as simulacdes
ja indicam bom desempenho do método.

Alguns destes resultados foram publicados em (CAMPESTREENVERS; BAZA-
NELLA, 2009) e submetidos para a revista Automatica.
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5 IDENTIFICACAO DO CONTROLADOR OTIMO

5.1 Introducao

Conforme visto no Capitulo 2, métodos de controle baseaaiodaslos sdo méto-
dos de ajuste (ou reajuste) dos parametros do controladooabjetivo, na maioria das
vezes, de aproximar o desempenho do sistema em malha fectiadam modelo de
resposta em malha fechada escolfadariori. Porém, estes métodos também podem ser
vistos como métodos de identificagdo da dindmica de um dadtoideal. Essa aborda-
gem é apresentada neste capitulo, onde apresenta-se @situproblema de controle
através da solucdo de um problema de identificacdo. Assilzatge os conceitos de
identificacdo de sistemas apresentados no Capitulo 3 péxasano método proposto.

De fato, o método VRFT apresentado em (CAMPI; LECCHINI; SRESI, 2002)
trata o problema como um problema de identificacéo, ondeabdérerrcz(¢) é o sinal de
entrada eu(t) é o sinal de saida da fung&o de transferéncia do controlagosera iden-
tificada. A desvantagem deste método é que o mesmo é formpdadsistemas ideais,
ou seja, que ndo apresentam sinais com ruido. Quando hanosddados medidos, os
autores sugerem o uso de variaveis instrumentais, o que equrocesso de identificacao
mais custoso, devido a necessidade de novos experimengoshiancdo de um modelo
prévio do processo. Em (SALA ESPARZA, 2005a), a possiadilde identificar o in-
verso do controlador, ou setq— é levantada como solucdo para sistemas com ruido,
porém ainda é necessario o uso de um filtfe). Além disso, demonstra-se particular in-
teresse no método VRFT por este ser um método direto, o qoalet@ssita de iteracdes
para a obtenc¢éo do controlador.

Percebe-se entdo a vantagem de se formular um método déretonttole baseado
em dados (ou identificacdo do controlador) que consideetatitente na formulagéo o
fato do sistema ser afetado por ruido. Assim, pode-seairtiicda teoria de identificacéo
como estruturas de modelos, anéalise de propriedadess@statibem como realizar um
projeto de experimento para que a estimativa esteja deaindveis desejados.

5.2 Meétodo de identificagdo do controlador 6timo

Através de dados de entradé&) e dados de said@(t) do processo (1), deseja-se
identificar um controlador que faz com que a saida do proagssporte-se o mais pro-
ximo possivel de uma resposta desejada. Além disso, desejae este controlador seja
encontrado sem a necessidade do uso de um procedimentiodateeapor fim, o método
€ desenvolvido sob a 6tica de identificacdo, com o intuitoassipilitar o uso de todos
0s conceitos e propriedades da estimativa existente mesta a

A ideia do método é bastante simples: através de dados @elemtisaida obtidos em
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algum experimento ou simples operacao do processo (1)Jizage a identificacdo do
sistema
y(t) = Go(2)u(t) + Ho(z)e(t).
Porém,Gy(z) é parametrizada em fung&o do controlador e do modelo denefier;
tanto no caso de um controle baseado em modelo de refer&oamm no caso de um
controle de minima variancia.

5.2.1 Controle baseado em modelo de referéncia

Assim como o0s outros métodos de controle baseados em dagseiados no Ca-
pitulo 2, a resposta desejada em um critério de seguimentfeléncia é dada por uma
funcé@o de transferéncia em malha fechada desejada, danmad/(z). Além disso,
guando o projeto de controle é baseado em modelo de refaréncontrolador ideal é
dado por (9). Isso significa que, quando o controlador ideal@éado na malha de con-
trole, o desempenho do sistema é exatamente igual a resf®fé>) considerando o
objetivo de seguimento de referéncia, ou sgja%(p) = 0.

Uma vez que o controlador ide@);(z) depende do processgy(z) (veja (9)), pode-se
descrever o processo como uma funcad’'gde ), apenas manipulando (9):

1 M(z)

Go(Z) = Cd(z) 1_ M(Z) . (153)
Substituindo (153) em (1), o sistema a ser identificado é gado
y(t) = C’dl(z) 1 ﬂﬁ;zz)u(t) + Hy(2)e(t). (154)
Seja '
Ca(z) = Cale)’ (155)
’ ()
(156)

Entdo (154) pode ser escrita como

Se o y(t) = Ca(2)a(t) + Ho(z)e(t). (157)

Este € o sistema a ser identificado, ou seja, a fungcédo dedrénsfa a ser identifi-
cada ndo é mais a funcdo do proce&s0z), mas sim do controlador que proporciona
exatamente o desempenho desejado, dadgg0r No caso do método proposto aqui,

a funcéo de transferéncid,(z) também deve ser identificada. Veja a semelhanca de
(157)-(158) e (39)-(40). Dessa forma, o proximo passo élescama classe de modelos

M, y(t,0) = C(z, p)a(t) + H(z, &)elt). (158)
onded = [p g]T. Neste trabalho, considera-se que seja utilizado o méwdumimizacao
por erro de predi¢cédo para estimar o vetor de parametros

Apos escolhida a classe de modelos péfa, p) e H(z, &), 0 método de otimizagéo
é utilizado para identificar os parametros destas duas ésnd transferéncia. Quando a
classe de modelos for escolhida de forma que o controladal {8) pertenca a classe, o
controlador 6timo obtido sera o préprio controlador idéddte que s&7,(z) for de fase
ndo-minima, entdd/(z) deve conter os zeros de fase ndo-minima para(fjie) nao
seja instavel.
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5.2.2 Controle de minima variancia

Assim como no controle baseado em modelo de referéncia,soodeaprojeto de um
controlador de minima variancia, também pode-se definir fumgdo de sensibilidade
desejada, ondg;(t) = Sy(2)v(t), e S4(z) € dada por

1
— 159
Salz) = 17 C.(2)Go(2) (159)
de onde se obtém o controlador ideal de minima variancia
1— Sd(z)
C.(z2) = ——2. 160

Veja que quandé,;(z)Hy(z) = 1, entdo (160) equivale ao controlador (11), apresentado
no Capitulo 2. Similarmente ao caso do controlador idea paguimento de referéncia,
C.(z) é fungdo de&&(z) e do modelo de referéncis,(z) definidoa priori. Parame-
trizando a fungdo de transferéncia do process:) em fungdo de’.(z) manipulando
(160), tem-se

. 1 1-— Sd(Z)
Go(z) = ) Sa) (161)
Logo, substituindo (161) em (1), o sistema a ser identifiéadado por
o 1 1-— Sd(Z)
y(t> - Ce(Z) Sd(Z) u(t> + HO('Z)e(t)' (162)
Seja
€ =5 (163)
e
- . 1-— Sd(z)
u(t) = 5.2 u(t). (164)
Entdo (162) pode ser escrita como
S.e: y(t) = Co(2)a(t) + Ho(2)e(t). (165)

Este € o sistema a ser identificado no caso de um controle d@awariancia. Tanto a
funcéo de transferéncia do controlad®(z) como H,(z) devem ser identificados, como
no caso anterior. No caso em que o desejadé'for) Hy(z2) = 1,

Go(2) = Ce(2)(Ho(2) — 1),

e, portanto, um método iterativo deve ser usado para Gbtej e Hy(z). A partir deste
ponto, tratar-se-a apenas do problema de seguimento déneiie Na proxima secéo,
serdo apresentadas as propriedades da estimativa oltidésatleste método para dife-
rentes classes de modelos.
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5.3 Propriedades da estimativa

Como visto no Capitulo 3, a estimativa de um modelo depensiedraente do con-
junto de dados obtido do processo, da classe de modelosiglsceldo algoritmo utili-
zado para obter a estimativa. Assim, sob certas restriggesielementos, as proprieda-
des da estimativa podem ser mais facilmente analisadas.

Premissa 5.1Seja o conjunto de dados

gerado de acordo com o sistema (1). Assume-se que os fad9sy(t)} sdo processos
guasi-estacionarios par&d/ — oo, que o sinal de entrada é persistentemente excitante
e que o conjunto de dadds” é suficientemente informativo com respeito a classe de
modelos escolhida,.

Considerando a Premissa 5.1, se os filftfs, p) e H(z, &) forem funcBes suaves
(diferenciaveis) do vetor de paramets= [p £] e uniformemente estaveis (LJUNG,
1999; SODERSTROM; STOICA, 1989), entédo

Oy — arg min V(6), w.p.1asN — oo. (166)
0Dy,
onde .
V(0) = E§52(t,9). (167)

O erro de predicae(t, #) € dado por (42) e logo, no caso do método de identificacéo
do controladory(t, ) € dado por

i(t,60) = H™(2,)C (=, pa(t) + [1 = H™'(,9)] y(0). (168)

O resultado de convergéncia (166) afirma que a estimati@nverge, quandd —
oo, para a melhor aproximacao possivel do sistema disponé&/elasse de modelos
(LJUNG, 1999). Uma vez que o algoritmo converge para um nunmeseja-se agora
determinar como a estimativa do sistema difere do sistealaatavés dos erros de po-
larizacao e de variancia.

Sejaf* o ponto de convergéncia da estimativa do erro de predi¢casgjau

lim O = 6" (169)
Sejam os vetores
Qe(2) = [Ca(2) Ho(2)]", Qen(2) = [C(2,0x) H(z,0x)]" (170)

A qualidade da estimativa pode ser calculada em termos eieedifa

AQCN (Z) £ QCN (Z) - Qc(z>7

a qual pode ser separada em erro de polarizacao e erro deciaria

AQuy(2) 2 Quy (2) = Q) + QI2) — Qul2) (171)

erro de variancia erro de polarizagéo




e

ondeQ:(z) = [C(z,0%) H(z,0)]".

Assim como apresentado no Capitulo 3, se o experimentoiZadalem malha aberta,
ou seja, quanda(t) ee(t) so descorrelacionados e cofifz, p) e H(z, £) sdo parame-
trizados de forma independente, entigz) pode ser estimado de forma consistente,
independentemente dé,(z) pertencer ou ndo a classe de modelos. Nesse caso, 0 erro
entre o controlador ideal e o controlador estimado é dado por

erro de variancia= C(z,0y) — C(z,0%), (172)
erro de polarizagdio= C'(z,6*) — Cy(2). (173)
a74)

5.3.1 Ocasoideal S. € M,

Conforme pode ser visto em (171), o erro de polarizacao igsidd diretamente a es-
colha da class@1.., assim como apresentado no Capitulo 3. Quando a classe @dosod
M. é escolhida de forma qu& € M., o sistema (157) pode ser descrito como

Sc : y(tv 90) = C(Zv ﬁd)ﬂ(t) + H(Zv 50)6(t)7 (175)

onde )
0, = [ P ] . (176)

€o

O valor esperado do parametro estimégaé uma variavel cujo valor esperado difere do
parametrad,. No caso em qué,. € M., os erros de polarizagéo e variancia sao dados
diretamente em fung&o dos parametros, ou seja

erro de polarizagdo= 0, — 0", a77)
erro de variancia= 6" — fy. (178)

Considere os seguintes conjuntos:

Definicdo 5.1 SejamD ,, 0 conjunto de todos os parametmsgue parametrizam (158),
e Dr,(S., M.) o conjunto de todos parametrésujo modelo é igual ao sistema real, ou
seja

D1, (8o M) = {8 € Dag |C(e,8) = Cule®): H(e®,0) = Ho(e*), —m <w <7}

Com o auxilio dessas defini¢cdes, apresenta-se o seguirgat@considerando a con-
sisténcia da estimativa.

Teorema 5.1 (LJUNG, 1999) Suponha que o conjunto de dad6sseja obtido de um
sistema linear e que satisfaga a Premissa 3.1. 3djauma classe de modelos lineares
e estaveis tal qus, € M.. Assuma que > é suficientemente informativo em relacéo a
M.. Se o sistema opera em malha fechada, entdo assuma tambémisfeeum atraso
no controlador ou no processo. Entédo

Ds, £ arg min V(0) = D7, (S., M.).

BEDMC
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Se, além disso, a classe de modelos € globalmente idergiferdd, € D (S., M.),
entao

Ds, ={6p}.

Dessa forma, tem-se qdg — Ds,., w.p. 1 quandaV — oo, e portanto a estimativa
é consistented( = 6), ou seja,

H(z,&n) — Ho(z), w.p.1lquanddV — cc. (179)

<

A prova deste teorema segue a prova apresentada em (LJURG, &8m as devidas
substituicdes.

Prova 5.1 Sejafd, € Dy, e considere, paratodé c D,

V(0) =V (0) = E{[e(t,0) —e(t,00))e(t, 00)} + %E[s(t, 0) — e(t, 6)]°. (180)
Umavez qué, € Dy,
(t.00) = —Hy " (2)Cal=)iu(t) + Hy (2)y(t) = e(t),
de acordo com (175). Além disso, a diferenca
(t,6) — <(t.65) = §(t]60) — 5(119)

depende apenas de dados de entrada e saida até o instantapiette 1 e, portanto, é
independente de(t). Assim, o primeiro termo de (180) é zero. O segundo termo

Ele(t,0) — e(t,00)]* = E[j(t]00) — §(t|0)]*

€ estritamente positivo gee 6, corresponderem a modelos diferentes, uma vez que o
conjunto de dados é suficientemente informativo. Porempaieiasse de modelos é
globalmente identificavel ey, implica queDr, = {6y}, fazendo com qu& (0) =

V(6o).

Quando a estimativa é ndo-polarizada, o erro de variandgratachente relacionado a
matriz de covariancia, dada por (SODERSTROM; STOICA, 1239NG, 1999)

Py = o2[EY(t, 00)0" (t,00)] ", (181)
onde p
Y(t,6o) = @5(“9)\0:00- (182)
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A matriz de covariancia pode ser estimada através de umrtonjie dados por

-1

N
Py =6 N; (t,0n) (183)
1 N
62 = v >, (184)

t=1

De (183) percebe-se que o erro de variancia depende do tardargxperimentaV
e da variancia do ruido presente no sistethaA seguir, séo analisadas as caracteristicas
da estimativa de acordo com diferentes escolhas de estsudtarmodelos para estimar os
parametros do controlador e do modelo do filtro do ruido.

5.3.1.1 Estrutura ARX

A grande vantagem em descrever um sistema utilizando umawest ARX esta no
fato de que o método dos minimos quadrados é utilizado ptnae®s parametros do
sistema. No caso de se utilizar uma estrutura ARX, a funGdd) (44) € uma funcéo
quadratica em relacdo aos parametros, e assim o minimd glodabtido sem a neces-
sidade de iteracoes.

Seja o sistema real descrito através de um modelo ARX:

o) = %ww%dw, (185)

com

Alz) = 2™+ a12™ '+ ... +ap,,
B(z) = bpz"™ 4+ ...+ by,

comn,, < n,. Além disso, inserindo-se (156) em (158), tem-se que

y(t,0) = C(z, 5)%@@ + H(z,€)e(t). (186)

Portanto, para modelar o sistema (186) através de umaigatARX basta definir
A(z,0) 2 den <é(z, ﬁ)%) : (187)
B(z,0) £ num (C’(z, 5)%) . (188)

Teorema 5.2 Se a classe de modelos escolhida for de estrutura ARX, £onY) e
B(z, ) definidos por (187) e (188), se o sistema (157) for tal§ue M. e se o sinal de
entrada for informativo com relacao a estrutura, entédo ameativad, € nao-polarizada.

Prova 5.2 Uma vez queS. € M., se o modelo é definido por (187) e (188), entdo o
sistema real deve ser dado por (185), onde

Alz) 2 den(é’d(z)li (189)

B(z) 2 num(éﬂz)%) , (190)
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e portanto, o modelo do filtro do ruido é dado por

A A

A(=) ~ den(C(z, pu) 2265

1-M(z)

H(](Z> =

(191)

Com essa estruturdy, € M, e como o sinal de entrada é persistentemente excitante, a
estimativa obtid& y € ndo-polarizada.

o

A estrutura quefy(z) deve ter para que a estimativa seja ndo-polarizada parece se
bastante restrita. Considerando que exista ruido preeargaida do sistema, 0 método
dos minimos quadrados produz uma estimativa ndo-polargachente se esta condicéo
for satisfeital.

Porém, como o problema de identificacdo do controlador Otiada mais é que a
identificagdo de&,(z) reparametrizada, a condicdo sob a estrutura do filtro d ruid
(Ho(z) = j;{;’)) € a mesma restricdo do caso de identificacdo de sistemasrdieires
ARX.

O Teorema 5.2 pode ser ilustrado através do seguinte exerSpja o processo de
primeira ordem

a

Gol(z) = z—>b

a ser controlado por um controlador do tipo PI

+ 2+ 2
Clz,p) =222 _ " "o

z—1 z2—1
Deseja-se que o sistema em malha fechada comporte-se como

1-d

M(z) P

Nesse caso, o controlador ideal € dado por

1—=dz-0

a z-—1

Cd(z)

Assim, a fim de utilizar o método de identificagio propostmmimladorC (z) é dado
por
~ (z=1)  pi(z—1)
Cl(z,p) = p1 _ P1
(2.7) zZ+ ;’.—? )

ondep = [p1 po]”, pa=1[1% — 0" e

M(z) 1-d
1-M(z) z-1

Portanto, o sistema real deve ter

A@)zdﬂ(é@ﬁﬁfg%%5>:z—a

1Consideranda/(t) persistentemente excitanig(t) e e(t) descorrelacionados.
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e, comon, = 1,

O A(z) z-b

Assim, considerando que uma estrutura ARX € dada por (18SjalqueH,(z) =
% para que a estimativa seja ndo-polarizada. Uma veafjue é conhecida, utiliza-se

(156) para estimaf!(z, p). A variancia da estimativa é dada por (181).

5.3.1.2 Estrutura ARMAX
E uma estrutura mais flexivel que a estrutura ARX, pois desaequacio de erro
como uma média méveh{oving averagedo ruido branco. Neste caso, tem-se o sistema
B(z) K(z)
t) = t t

(192)

com
K(2) = 2" + k2" 4 4 k.
Formula-se, entdo, o seguinte teorema:

Teorema 5.3 Se a classe de modelos escolhida for de estrutura ARMAX Adend) e
B(z, 0) definidos por (187) e (188), e

K(2,0) = 2" 4+ k2" . 4k (193)

se o sistema (157) for tal qu& € M., M. for globalmente identificavel ettt e o sinal
for informativo com relacao a estrutuc&!.., entdo a estimativé,y é ndo-polarizada.

Prova 5.3 Uma vez qué, € M., se o modelo é definido por (187), (188) e (193), entdo
o sistema real deve ser dado por (192), onde

A(z) £ den (ém%) , (194)
B(z) 2 num(éﬂz)%) , (195)
K(z) = 2" +k2"™ "+ +k,,. (196)

e portanto, o modelo do filtro do ruido € dado por

_ K(2) _ K(2)
CA(z) den(C(z, pu) rars ) (197)

1-M(z)

H(](Z>

Com essa estrutura, garante-se gtec M...

Uma vez queM .. é globalmente identificavel eff (ver Teorema 3.1), garante-se que
ndo ha cancelamentos de polos e zeros e portéate: 6* é o minimo global.

Assim, como o sinal de entrada € persistentemente excitaagtimativa obtidd, é
nao-polarizada.
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Se o0 modelo for sobreparametrizado (SODERSTR6M; STOIC89),®correm can-
celamentos entre polos e zeros. Nesse caso, a fongddem um conjunto de minimos
globais e a matriz de informacdoy (¢, 6,7 (¢, 6y) é singular.

A identificacdo de estruturas ARMAX pode ser feita atravemétodo dos minimos
guadrados estendido (ELS)(LJUNG, 1999). Nesse caso, onegfieessor € dado por

p(t) = K(2)¥(1), (198)
e o preditor é representado por
y(t) = ¢ (t,0)0, (199)
o qual € computado recursivamente. Se
1 1
> Z

entdo o meétodo ELS converge pasdLIJUNG, 1999; GOODWIN; SIN, 1984). Isto pode
ser visto como uma condicao ondge’, ) é perto da unidade. Se isto for satisfeito,
entdo a variancia da estimativa é dada por (181).

5.3.1.3 Estrutura Box-Jenkins

As estruturas ARX e ARMAX, apresentadas anteriormentegspondem a descri-
¢des do sistema nos quais as fungdes de transfer@icjae H (z) possuem o polinbmio
A(z) como um fator comum em seus denominadores. Uma forma méistaede mo-
delar um sistema é parametrizando as fun¢@es de trandéedBncontrolador7(z) e do
ruido H(z) independentemente e como funcdes racionais. Esta formahéada como
estrutura Box-Jenkins (BJ) e é dada por

B(z)
F(z)

K(z)

y(t) = D)

u(t) +

e(t), (201)

com

T
—
I\
N~—
I

24 f T + foys
D(z) = 2"+di2z™ 7 +.. . +d,,

Para o método de identificagdo do controlador étimo proptesto-se que

B(z) =, . M(z)
F(Z) - C(zvp)l . M(Z)7
K)o

Nota-se que, neste caso, 0 modelo do ruitle, {) € completamente livre. Assim,
ndo é necessaria uma estrutura particular pafa £), como acontece nos casos de se
utilizar estruturas ARX e ARMAX, para que a estimativa séa-polarizada. Porém, a
estrutura Box-Jenkins tem a desvantagem da possibilida@stimativa cair em algum
minimo local, ja que a estimativa € computada iterativament

Enuncia-se, entdo, o seguinte teorema:

Teorema 5.4 Se o sistema (157) é modelado através de uma estrutura Bdiade se
a estrutura de modelo for globalmente identificavel &ne se o sinal de entrada for
informativo, entdo a estimativgy € ndo-polarizada.
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Prova 5.4 Uma vez que o filtrd{(z, &) é independente do modelo do processo, a es-
trutura deste filtro ndo necessita ser de uma forma definida pae a estimativa seja
nao-polarizada. Como o sinal de entrada é persistentemextitante, a estimativéy
sera ndo polarizada se o modelo do sistema for globalmenetsificavel, conforme apre-
sentado no Teorema 3.1.

o

Para que a estrutura de modelo seja globalmente identifieaveesma deve respeitar
as restricdes apresentadas na Secao 3.3.3. A necessidageddtn ser globalmente
identificavel motiva o uso de outras estruturas mais simples se o sistema for do
tipo ARX e um modelo BJ for utilizado na identificacdo, o mesmio sera globalmente
identificavel; existira mais de um modelo que caracterizstersa.

Estruturas de erro de saida (OE) sdo casos particularesukeies Box-Jenkins, para
0 caso em quél,(z) = 1.

5.3.2 O caso “quasi-ideal” -C; € C

No caso do método apresentado para identificagdo do catdrplasualmente séo
identificados tanto o controlador ide@},(z) como do filtro do ruidoH,(z). Porém, o
importante é identificar o controlador, que sera inseridkigr@rmente na malha de con-
trole; o filtro do ruido néo é utilizado no projeto do contda Essa situacéo é tratada
neste trabalho como o caso “quasi-ideal”, odtjes C, porémH,(z) ¢ M..

Para que o controlador ideal seja identificado adequadam&niecessario que algu-
mas premissas sejam satisfeitas. Assim como no caso déiaedo (LJUNG, 1999),
tem-se entéo o seguinte resultado:

Teorema 5.5 (LJUNG, 1999) Suponha que o conjunto de dadésseja obtido de um
sistema linear e que satisfaca a Premissa 3.1. 3djauma classe de modelos lineares e
estaveis, tal qué’(z) e H(z) sejam independentemente parametrizados,

j— [ / ] C(z,0) = C(. ), H(z0) = H(z,6)

e tal que o conjunto

D.(S, M) = {p|C(z,p) = Cul=)}
nao seja vazio.

Assuma que > é suficientemente informativo em relacddf e que os dados sejam
obtidos do sistema operando em malha aberta, ou s€fa.e e(t) sdo descorrelaciona-
dos.

Seja

5 _ [ v
O = | 12
" [ 3y ]
obtido através do método de erro de predigéo. Entéo a estimaeC(z, 0y) é consis-
tente, ou seja,

~ ~

C(z,0n) — Cy(z), w.p. 1 quandaV — co. (202)

A prova deste teorema segue a prova apresentada em (LJUN®), £®m as devidas
subtstituicdes.
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Prova 5.5 Considere a funca®’ () dada por (44). Assim, o erro de predigéo no caso da
identificacdo do controlador 6timo é dado por

e(t.0) = H'(z9t) — Clz pa(t)] (203)
= H7'(29[(Cal2) — C(z p)alt) + Ho(z)e(1)] (204)
- ﬁF(tvgaﬁ) + 6F(t,€)- (205)

Uma vez que(t) ee(t) sdo descorrelacionados, tem-se que

V() = V(5.6) = 5 [Bik(t.6.5) + B (1,6)]

O primeiro termo é igual a zero quangoc D.(S., M.), e o segundo termo € indepen-
dente dep. Assim

arg mﬁin V(p,€) = De(S., M) = {pa},
independentemente d&(z).

Nota-se que, apesar d¥z, p) e H(z,¢) serem independentemente parametrizados
em (158), quando se trata de estruturas ARX e ARMAX, a estdaH (z, {) depende
do vetor de parametrgs, 0 que mostra que estas estruturas ndo sao independergement
parametrizadas nesses casos. Assim, estruturas do tipcoRRMAX irdo produzir
estimativas ndo-polarizadas somente no cas§.de M.. Por outro lado, estruturas do
tipo BJ e OE séo independentemente parametrizadas e poqpassuem a vantagem de
queC(z, p) é consistentemente estimado mesmo quando o modelo escpéril o filtro
do ruido ndo é capaz de reproduzir o sistema real (LJUNG,)1999

5.4 Caracteristicas do método VRFT

Assim como o método de identificacdo do controlador 6timogtoao VRFT é um
método baseado em dados utilizados para a identificagdordmlemlor que faz com
que o comportamento do sistema em malha fechada seja o ndaisprpossivel de
M (z). Por esse motivo, € interessante analisar as propriedatigsticas da estimativa
obtida através deste método. Porém, uma grande diferetrgacsndois métodos é que
a formulacédo do método VRFT é baseada na utilizacdo de sibitkos de um processo
que nédo é afetado por ruido. Nesta se¢do sera analisado oaquece quando o sistema
é afetado por ruido, onde a saida da plajita € dada por (1), e o método VRFT é
usado para estimar os parametros do controlador. De acom@2l), o método VRFT
considerau(t) como o sinal de saida de um problema de identifica¢éo do ¢attm e
é(t) como o sinal de entrada.

Para essa andlise, pode-se escrever (39) inversamendielaranda:(¢) como o sinal
de saida g(¢) como o sinal de entrada. Assim, tem-se que

1 1

Sinw » u(t) = Go(z)y(t) — mHo(Z)e(t). (206)

A fim de atingir o comportamento dado pelo modelo de refegéhiiz), o método VRFT
procura pelo controlador ideal dado por (9). Pode-se em@i@sentats,(z) como em
(153). Dessa forma, o sistema representado por (206) poesE#o como
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1—M(2) 1
() —
) Y G
e a classe de modelos é entdo definida como
1— M(z) 1
EBRARNE)

Sinv = u(t) = Ca(2) H{(z)e(t), (207)

M, + u(t) = C(z,p) H(z &)e(t). (208)
Se néo existe ruido presente no sistema (20(F) (= 0) e se o controlador for linear-
mente parametrizado, entdo (207) corresponde exatamesisteama que € identificado
quando minimiza-sé¢V%(p) (21). Nota-se que (207) e (154) sdo bastante semelhantes; a
formulacéo é a mesma, apenas o tratamento dos siftais y () como entrada e saida é
invertido nas duas. Porém, o fato de tratar o sit&l, quando afetado por ruido, como
sinal de entrada, acarreta em certas desvantagens.

Formula-se entédo o seguinte teorema:

Teorema 5.6 Quando os dados séo afetados por ruido, o método VRFT pradazs-
timativa polarizada através de (22).

Prova 5.6 Uma vez que(t) € o sinal de entrada do sistema, o0 vetor regress@) sera
descorrelacionado com o ruiddt) se for formado apenas por valores passadog @dé¢
(SODERSTRO6M; STOICA, 1989), 0 que € possivel somente se

r B 1—M(z)
Go(z) Ca(2) M(z)

for estritamente préprio. Porém, pa@ol(—z) ser estritamente proprid;/y(z) deveria ser
improprio, o que € uma situacao irreal. Assim, a estimatibida com o método VRFT
sera sempre polarizada se o singl) for afetado por ruido.

<o

Por esse motivo, verifica-se a necessidade de se utilizéves instrumentais para
estimar os parametros do controlador sempre que o sisteanadetado por ruido, para
que a estimativa seja ndo-polarizada. Esta é a solucaogtegpeios autores em (CAMPI;
LECCHINI; SAVARESI, 2002). Porém, vale ressaltar que o uswakiaveis instrumen-
tais nem sempre € uma solugdo segura, pois, acima de tudetacsa necessidade da
escolha da variavel instrumental, a qual pode ser obtidéfeledtes maneiras.

Na Secao 2.4.4.2 do Capitulo 2, foram apresentadas duassopséolhas para varia-
veis instrumentais. Uma solucéo € obter a variavel instntah@través de um modelo
do processo. Além de ser um procedimento custoso e que iiaeckEssm certo conheci-
mento do engenheiro nas escolhas das variaveis de idegdifica obtengdo de um mo-
delo é justamente o0 que se quer evitar quando se usa um m&adotiole baseado em
dados. Além disso, ndo é garantido que essa solucéo sejptaada (CAMPI; LEC-
CHINI; SAVARESI, 2002). Outra solucéo seria realizar umaasdicional, o qual gera
uma variavel instrumental com a qual a estimativa € naorgalda, porém nem sempre €
possivel realizar ensaios adicionais em um ambiente indlysinde muitas vezes a pro-
ducédo nado pode ser interrompida. Sendo assim, apesar dele vaoaveis instrumentais
ser uma solucéo para estimar parametros utilizando daeltaslas por ruido, nem sempre
€ possivel obter uma variavel instrumental que garantasisténcia da estimativa.
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No caso de usar variaveis instrumentais, a variancia da&tsia é dada por

P

p

o2 {BIC(t, pa)e" (1, pa))}
o {EIC( pa)C" (1 pa)]{Blilt, oS (1 0]} (209)

5.5 Exemplos ilustrativos

Nesta secao sdo apresentados alguns exemplos de simuiitizdodo o método de
identificacdo do controlador 6timo para estimar o contmi&gseado no modelo de refe-
réncia escolhido e também para estimar a funcdo de transie®(z, ). Sao apresen-
tados exemplos com diferentes estruturas de controladores

Primeiramente, sdo utilizados controladores com esttixa. Nesse caso, Sao apre-
sentados sistemas com diferentes estruturas: um sisteesrdura ARX, para compa-
rar com resultados obtidos aplicando o método VRFT; umregtm estrutura BJ, onde
identifica-se um modelo BJ e um modelo OE, para exemplificaxasss ideal e quasi-
ideal; e também outro exemplo com controlador PID, no quaterma ndo esté na classe
de modelos escolhida. Por fim, é apresentado um exemplo cestar&ado um controla-
dor de ordem cheia, no qual apenas a acao integral é fixa cofetivolule garantir erro
nulo em regime permanente.

5.5.1 Controlador com estrutura fixa

A formulacdo do método de identificacdo do controlador igeainite utilizar con-
troladores de estrutura fixa, como controladores Pl ou PdB guais todos os polos séo
fixos. Além dos controladores Pl e PID serem largamentezatiis na industria, ou-
tro fato que colabora para o uso destes controladores é quesmos sao lineares nos
parametros, facilitando a identificacdo de seus parametraxsdo utilizados métodos de
controle baseados em dados (HJALMARSSON, 2002; CAMPI; LHTT, SAVARESI,
2002). Nesses casos, tem-se que

be, 2" + bey 2" 4.+ b,
C(Zv p) = - 22_1(2 _ 1) = )

onde um cqntrolador Pl é obtido com = 1 e um controlador PID com = 2. O
controladorC'(z, p) correspondente € dado por

(210)

~ 1 2z —1

Clerp) = - — _f ) — (211)
e A L

_ n—1 -1

Oenp) = Ko 2 ) i (212)
20+ b2 b,
onde
p=[Kebey .. ey i) (213)
Reescrevendo (157), tem-se entdo que
1 .

yt) = Ke—= ——p(t) + H(z,§)e(t). (214)

2+ b2 b
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ondeir(t) = 2" 1z — 1)a(t).

Para a obtenc&o dos dados nos exemplos mostrados a segalidado um sinal
PRBS como sinal de entrada de um experimento em malha abentaroplitudet1, e
foram coletado2000 amostras dos sinais de entrada e saida do processo.

5.5.1.1 Controlador PID - estrutura ARX

Deseja-se projetar um controlador para um sistema afetadoiolo cujas fungbes de
transferéncias sdo dadas por

z 22

H, —
=09 —0s) & =T o9E 08
ou seja, 0 sistema possui uma estrutura do tipo ARX, e a \@ai&lo ruido branco é
o? = 0.01. Note queH,(z) possui um ganho alto em baixa frequéncia, e a variancia do

ruidov(t) é estimada erd? = 0.9. Deseja-se que o sistema em malha fechada comporte-
se como um modelo de referéncia, escoltagwiori, dado por

Go(z) = (215)

M(z) = 22 (216)

Nesse caso, o controlador ideal é dado por

_ 04(z - 0.9)(z — 0.8)

22—z

Nota-se que o controlador ideal € um controlador do tipo Ppdréanto, o problema
de identificacdo a ser solucionado pertence ao caso ideém Aisso, como o sistema
possui uma estrutura ARX, o método dos minimos quadrados pedutilizado para
estimar o controlador de forma consistente.

Uma vez que os dados sdo afetados por ruido, a analise datdsioheve ser feita
através da média e da variancia da mesma, considerado urmuhetéo niumero de re-
alizacbes. Usualmente utiliza-se um numero alto de redlem ja que a estimativa da
variancia é correta par®d — oo. Nos exemplos apresentados nesse trabalho foi esco-
Ihido realizar apenal)0 ensaios Monte Carlo, para que os dados apresentados rs&selip
e nos elipsoides sejam melhor visualizados. Por isso, fegatizadod 00 ensaios Monte
Carlo, para os quais foi obtido como valor médio do parametro

A~

pm = [2.5000 — 1.6999 0.7199])7, (218)
cujo controlador correspondente é dado por

1 22— 1.6999z + 0.7199  0.4000(z — 0.9000)(z — 0.7999)

Clz: pm) = 2.5000 22—z 22—z

. (219)

A variancia dessa estimativa € dada por

0.5005  0.0027 —0.0005
vars =1 X 1077 % 0.0027  0.0402 —-0.0398 | . (220)
—0.0005 —0.0398  0.0401

Porém, em uma aplicacéo pratica, apenas um ensaio é readizacbntrolador obtido
neste ensaio sera inserido no sistema e n&o o contral&dop,,). Assim, a Figura 10
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mostra a resposta ao degrau do sistema em malha fechada coomtrolador obtido em
um desses ensaios, dado por

_0.4005(z — 0.9003)(z — 0.7996)

C(z,p) 5 . (221)

24—z

Para fins de analise de desempenho, a Figura 10 apresenpstaesm malha fechada
do sistema com e sem ruido. Verifica-se que, se o0 sistemave®sdiruido, o sistema
em malha fechada obtido se comportaria exatamente como elondéd referéncia. As
variagfes apresentadas sdo devido ao ruido e ndo a um erroje®.p Os sinais de
controle desses sistemas (com e sem ruido) sdo apresengeldiggsira 11.

Resposta ao Degrau

3]
=)
=
=
3
<

O | | | | |

0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)
Resposta ao Degrau - e(t) =0
T T T T T

1 -
g 08f B
2
i | —
g 0.6
<

0.4 b

0.2 S M) 1
— T(p)
O Il Il Il Il Il

0 20 40 60 80 100 120

Tempo (s)

Figura 10: Respostas ao degrau do sistema em malha fe€ljada com o controlador
PID obtida em um ensaio e do modelo de referéidia).

Além disso, os resultados dos 100 ensaios Monte Carlo s@éseapgados na Figura
12. O parametrp obtido em cada ensaio é representado por um asterisco eranéd
om € representado por um ponto vermelho. Na mesma figura, éeapaes o elipsoide
que representa um intervalo de 95% de confianca, ou seja, 85%sdiimativas estéo
dentro desse intervalo. Esse elipsoide é centradg,em representa a covariancia dos
parametros.

Suponha agora que o método VRFT seja utilizado para obteardsnetros do con-
trolador PID. A Tabela 6 mostra uma comparacao dos valoresosiélos parametros
obtidos através do método proposto neste trabalho com am®BFT, para diferentes
valores de variancia do ruido presente no sistema. Essagyahédios sao obtidos atra-
vés del00 ensaios Monte Carlo, em ambos os casos. O método de ideg@dipaoposto
estimaC'(z, /), cujos parametros sdo diferentes@e, p); a fim de comparar os resulta-
dos, o vetop € calculado a partir d& no caso do método de identificacdo do controlador,
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Sinal de Controle
0.4 T T T T T

= =u(t)—>e)=0

0.35[ i

0.3 b

0.2 b

Amplitude

0.1 b

0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)

Figura 11: Sinal de controle dos sistemas em malha fechadaeaypados na Figura 10.

através da relacéo:
PO . L p2 ps
p=1lmppsl’s p=1=% ="
P1 P1 P1
Os dados apresentados mostram que quando a varignéipequena, o erro da esti-
mativa obtida através do método VRFT é minimo; porém, coméoa variancia do ruido
aumenta, o fato de que a estimativa é polarizada fica bastaplieito. Por outro lado,
para qualquer valor de variancia do ruido, o método de ffilgatfio do controlador 6timo
apresenta um valor médio muito proximo ao valor ideal, o qureprova a propriedade
de consisténcia da estimativa através da utilizacdo desttedm

Tabela 6: Valor médio dos parametros estimados em 100 aridaiate Carlo, através do
método de identificacdo do controlador 6timo e do método VRIEM utilizar varidveis
instrumentais) para o controlador PID para o sistema (2@B) diferentes valores de
variancia do ruide?.

o2 Identificacdo do controlador étimo

e

VRFT (sem VI)

0 pq = [0.4000 — 0.6800 0.2880]7 | ps = [0.4000 — 0.6800 0.2880]T

0.01 [0.3998 — 0.6796 0.2878]7 0.3960 — 0.6728 0.2848]7

0.1 0.4003 — 0.6802 0.2879]7 0.3638 — 0.6174 0.2611]T

0.25 0.3997 — 0.6795 0.2878]7 0.3194 — 0.5407 0.2282]7

0.5 0.3998 — 0.6792 0.2875]7 0.2661 — 0.4492 0.1892]7
[ ] [ ]

1

0.3988 — 0.6773 0.2865)7

0.2008 — 0.3386 0.1428]"
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Parametros do controlador

0.722 —
0.721 —

o 0.72—

0.719 —

2.496 2.494

Figura 12: Asteriscos: parametros do controlador PID estos pelo método de identi-
ficacdo do controlador 6timo para um sistema de estrutura alRtilos atraves de 100
ensaios Monte Carlo. Elipsoide: intervalo de 95% de confialazestimativa dg, cen-
trada enyp,, representado por um ponto vermelho.

5.5.1.2 Controlador PI - sistema com estrutura BJ

Neste caso, deseja-se projetar um controlador para ummsistietado por ruido cujas
funcdes de transferéncias sdo dadas por

0.5 z
Gol2) = g Hl2) = 753
ou seja, o sistema real possui uma estrutura do tipo BJ, eidnear do ruido branco
é 02 = 0.005. Neste caso, a variancia estimadaude foi de 62 = 0.02. Deseja-se
que o sistema em malha fechada comporte-se o mais préoximé/pbde um modelo de
referéncia, escolhida priori, dado por

(222)

0.4
z2—0.6
Nesse caso, o controlador ideal € dado por

~ 0.8(2—0.9)

a z—1
Nota-se que o controlador ideal é um controlador do tipo BtaRue o problema

de identificacdo a ser solucionado pertenca ao caso ideagjaupara qué,. € M., 0

sistema foi modelado com uma estrutura BJ, onde a classentiolemior escolhida é do
tipo PI

M(z) =

Ca(2) (223)

Oz, p) = 222 fjlp 2, (224)

e 0 modelo do ruido deve ser .
H = ) 225
(8= 1% (225)

A identificagéo foi realizada utilizando a funclp do toolboxi dent do Matlab.
Foram realizado$00 ensaios Monte Carlo, para os quais foi obtido como valor médi
parametro R

0, = [1.2501 — 0.9000 — 0.2962]", (226)
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cujo controlador correspondente é dado por
1 2—0.9000 0.7999(z — 0.9000)

Om) = s 227
Clabm) = 155017 -1 21 (227)
e 0 modelo do ruido obtido é
~ z
H(z,&m) = > 02962 (228)

Estes resultados sé@o apresentados nas Figuras 13 e 14. ra ERy@presenta os
parametros estimados em cada ensaio Monte Carlo, bem colpsa@de que representa
um intervalo de 95% de confianca da estimativd deentrada em,,,. A variancia dessa
estimativa € dada por

0.0180 0.0011 0.0123
vary =1x 1073 % | 0.0011 0.0002 0.0012 | . (229)
0.0123 0.0012 0.7495

Parametros do sistema C(z,p) e H(z,§)

1.265

Figura 13: Asteriscos: parametros do sistefige(p), H(z,¢)) estimados pelo método
de identificacdo do controlador 6timo para um sistema datesér BJ obtidos através de
100 ensaios Monte Carlo. Elipsoide: intervalo de 95% de anpéi da estimativa d#
centrada end,,, representado por um ponto vermelho.

Uma vez que o interesse do método proposto é a identificacéondimlador, apesar
do modeloH (z, &) ser corretamente estimado, o conhecimento do mesmo é/anée
para o projeto de um controlador cujo objetivo € o seguimedetoeferéncia. Por esse
motivo, apresenta-se na Figura 14 apenas os componentesodé kelativos ao contro-
lador, ou seja. Assim, sdo apresentados os parameiroistidos nos 100 ensaios Monte
Carlo, o valor médig,, correspondente e a elipse que representa o intervalo de 85% d
confianca.

A resposta ao degrau do sistema em malha fechada com umladotrobtido em um
desses ensaios é apresentada na Figura 15. Novamenteesenggitas respostas com e
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Parametros do controlador
T T T

-0.89

T
1

-0.895

T
I

—0.905 - =

T
1

-0.91

| | | | |
1.24 1.245 1.25 1.255 1.26 1.265
pl

Figura 14: Asteriscos: parametros do controlador estimpéto método de identificacdo
do controlador 6timo para um sistema de estrutura BJ obttlasés de 100 ensaios
Monte Carlo. Elipse: intervalo de 95% de confianca da estiméde p, centrada enp,,
representado por um ponto vermelho.

sem ruido, para fins de anéalise do desempenho do controtieddificado. O controlador
utilizado neste caso foi

. 0.8017(z — 0.8999
Oz, p) = ST DE) (230

Verifica-se que, novamente, o controlador projetado fasiatema em malha fechada,
caso nao houvesse ruido na saida, atingir exatamente o dampato do modelo de
referéncia escolhido.

Considere agora um caso diferente. Suponha que o modelddipgeja escolhido
de forma queH (z, &) ¢ M., ou seja, apenas, € C, que caracteriza-se como um caso
quasi-ideal. Na verdade, esse € 0 caso mais realista no casétddo proposto: ja que
0 objetivo é identificar um controlador para seguimento deréacia, o conhecimento
de Hy(z) é irrelevante. De fato, se o experimento para obtengéo dtsdar realizado
em malha aberta, entdo o controlador ideal ainda pode swifidedo consistentemente,
independentemente da estimativaidle:, &) (ver Teorema 5.5).

Esse caso é apresentado a seguir. Seja 0 modelo do ruideiéscamoH (z,¢) = 1,
Ou seja, 0 sistema possui uma estrutura BJ, mas é escolhiduodelo de estrutura OE
para a identificacdo. Nesse caso, a identificacao foi re@iatilizando a funcdoe do
toolboxi dent do Matlab. Novamente, foram realizadt® ensaios Monte Carlo em
um sistema com ruido cuja variancia é igual ao caso anteticseja,c? = 0.005, para
0s quais foi obtido como valor médio do parametro

pm = [1.2501 — 0.9000]” (231)
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Figura 15: Respostas ao degrau do sistema em malha fe€liada com o controlador
Pl obtida em um ensaio e do modelo de referéndia).

cujo controlador correspondente é dado por

1 2—0.9000 0.7999(z — 0.9000)

= 232
1.2501 =z-1 z—1 ’ (232)

0(27 pAm)

exatamente igual ao valor obtido quand¢z, £) foi modelado e estimado corretamente.
A variancia dessa estimativa € dada por

(233)

o [ 01687 0.0131
var; =110 *[0.0131 0.0020 |-

Assim, mesmo que o modelo do filtro do ruido seja incorret@mrolador ideal é identi-
ficado de maneira consistente e o sistema em malha fechadmpernta como o modelo
de referéncia escolhido.

5.5.1.3 Controlador PID &, ¢ C

Supde-se que, agora, deseja-se projetar um controlagooptp sistema, cujas fun-
¢cOes de transferéncia séo

0.2(z — 0.7) oz
099G 0 &) =T53

e o ruido branco tem variancig = 0.1. Deseja-se que o sistema em malha fechada
comporte-se como um modelo de referéncia, dado por

Go(Z) =

(234)

0.36z

Cooor (235)

M(z) =
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O controlador ideal neste caso é dado por

0.82(z2 — 0.9)(z — 0.5)

pu— 2
Cal2) = oD 086z = 0.7)° (236)
porém deseja-se projetar um controlador PID, parametripad

22—z

Esta claro que o controlador ideal (236) ndo pertence aectisgontroladores que sera
utilizada no projeto, que séo controladores tipo PID. Aléssal o modelo do ruido é
escolhido comdd(z, ¢) = 1, também fazendo com qu#,(z) esteja fora da classk!..
ComoH(z &) = 1, foi aplicado o método proposto, utilizando uma estrutugasfim
de obterC(z, p). Portanto, a identificagdo foi realizada utilizando a fungé dotoolbox
I dent do Matlab.

Foram realizado$00 ensaios Monte Carlo em um sistema com ruido cuja variancia é
dec? = 0.1 (62 = 0.1), para os quais foi obtido como valor médio do parametro

Pm = [0.9162 — 0.2987 — 0.3906], (238)
cujo controlador correspondente é dado por

1 22— 02987z — 0.3906  1.0915(z — 0.7919)(z + 0.4932)

2 p) =
(2. Pm) = 55162 1 22

. (239)

A variancia dessa estimativa € dada por

0.0028 —0.0016 —0.0014
varg = | —0.0016 ~ 0.0021 —0.0004 | . (240)
—0.0014 —0.0004  0.0020

O controlador obtido em um desses ensaio € dado por

0.94301 (= — 0.8402)(z + 0.4537)

)
22

C(zp) =

(241)
z
e a Figura 16 apresenta as respostas ao degrau do modeleréacef\/ (=) e do sistema
em malha fechad?(z, p) obtida com este controlador. Note que mesmo no gréafico sem
ruido, o sistema em malha fechada ndo apresenta um compattaigual ao modelo de
referéncia, apenas proximo a este. Além disso, a FigurarEsea os sinais de controle
obtidos nesse projeto. Novamente, para fins de comparaggesgentado também o sinal
de controle em um sistema sem ruido, para verificar a inflaéheste no sinal. Uma
vez que o controlador ideal ndo pertence a classe de caldrel escolhida, ndo faz
sentido apresentar o elipsoide de certo intervalo de c@yigque o parametro ideal e o
parametro estimado ndo estdo no mesmo espaco de pararAetioges disto, compara-
se a resposta em frequéncia dada pelo diagrama de Bode deocaiddador PID obtido
com a resposta em frequéncia do controlador ideal (236)mAssFigura 18 apresenta os
diagramas de Bode dos controladores obtid¢s, ), do controlador correspondente ao
valor médio obtido do parametro estimad¢z, p,,) e do controlador ideal’;(z). Note
gue o médulo da resposta em frequéncia dos controladoliedesbbs 100 ensaios Monte
Carlo é bastante proximo ao médulo @g(z); ja a fase é proxima a fase dg(z) até
uma frequéncia de.2 rad/s, quando a diferenga da mesma torna-se mais significativa.



95

Resposta ao Degrau

Amplitude

0 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60

Tempo (s)
Resposta ao Degrau — e(t) =0
T T T

Amplitude

o M(2) A
| | | | — T(p)

20 30 40 50 60

Tempo (s)

Figura 16: Respostas ao degrau do sistema em malha fe€liada com o controlador
PID obtida em um ensaio Monte-Carlo e do modelo de referévia).

5.5.2 Controlador com agéo integral fixa

Normalmente, deseja-se que o sistema em malha fechad&msteresro nulo em re-
gime permanente, ou sejé(1) = 1. Uma vez que esse desempenho é obtido através da
acao integral do controlador, pode-se definir o controladar um polo fixo em 1. Veja
gue isto é exatamente o que ocorre em controladores Pl e BliBados no exemplo
anterior. Seja

B.(2,p)
C(zp) = (242)
50 = Aen)
o b01 Zn _I_ bcz Zn_l _I_ U + an+1 . (243)
(2t +aez2m 2+ . +a, ,)(2—1)
De (155) tem-se que
- 1 m—1 m—2 o -1
Oz p) = — (21 o ® e ac,z,l)(z ) (244)
be, 20 g2l L e
- m—1 m—2 o -1
iz p) = Kc(z +a,, 2"+ + acr:H)(z ) (245)

2 A bz A A b

onde

p=1Keae - ey y ey - bey |7 (246)
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Figura 17: Sinal de controle dos sistemas em malha fechadaaypados na Figura 16.

Reescrevendo (157), tem-se que

2l a2 4t ae,
o) = 1T ) e, (a)
o ot b,

ondet;(t) = (z — 1)a(t).

5.5.2.1 Controlador de ordem cheia

Os exemplos apresentados anteriormente utilizam codbooRl e PID, por sua larga
utilizacao na industria, mas também pelo fato de serem itastidilizados em trabalhos
sobre controle baseado em dados. Como dito anteriormé&udargamente utilizados
pela sua propriedade de serem lineares nos parametrosa Bonétodo de identificacao
do controlador 6timo apresentado aqui permite que sejdipaagkds controladores cujos
polos também podem ser estimados, ndo somente 0s zerostdaador. Assim, para
o projeto do controlador para o sistema (234), foi escolbida classe de controladores
mais flexivel que um controlador PID, de forma que o sistensa alentificado pertenca
a essa classe. Seja o controlador ideal, obtido atravég,des(9ito na forma

0.82(z2 — 0.9)(z — 0.5)

Ca(z) = (z—=1)(z—0.36)(2 — 0.7)’

entdo a classe de controladores é escolhida de form&'gaeC, assim como o modelo
do filtro do ruido.

Foram realizados 100 ensaios Monte-Carlo, cada um com teoéanr- 5000 (devido
ao maior niamero de parametros a ser identificados), de uenmsistuja variancia do ruido
o2 = 0.01, para os quais foi obtido como valor médio do parametro
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Figura 18: Diagramas de Bode dos controlador PID obtidod808£nsaios Monte Carlo,
do controlador obtido com o valor médio dos parametros p,,) (C(p.,)) € do contro-
lador idealCy(z) (Cy).

1.2488
~0.8770
0.0387
—1.0422 (248)
0.1072
0.0211
| —0.3000

D>
3
|

cujo controlador correspondente € dado por

~0.8007(z — 0.8964) (2 — 0.2427)(z + 0.0969)
B (z —1)(z — 0.6549)(z — 0.0474) ’

C(z, pm) (249)

e o filtro do ruido por

H(z,&m) = (250)

z —0.3000
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A variancia dessa estimativa € dada por

varg = 1 x 10 2%

0.0086  —0.0259 0.0082  —0.0126 0.0078  0.0027 —0.0004 |
—0.0259  55.0657 —33.7804  44.0443 —41.8160  2.2544 —0.0199
0.0082 —33.7804  20.7517 —27.0262  25.6867 —1.4054  0.0117
—0.0126  44.0443 —-27.0262  35.2443 —33.4692 1.8105 —0.0149
0.0078 —41.8160  25.6867 —33.4692  31.8195 —1.7492  0.0135
0.0027 2.2544  —1.4054 1.8105 —1.7492  0.1180 —0.0002
| —0.0004  —0.0199 0.0117  —0.0149 0.0135 —0.0002  0.0141

(251)

Nota-se que a variancia dos parémeﬁ@g)s— é5 € bastante elevada se comparadas
aos valores dos outros parametros. De fato, o controlddary,,) possui zeros e polos
bastante diferentes dos zeros e polos do controladordd¢al, dado em forma de zeros
e polos em (236).

Seja um controlador obtido em um ensaio dado por

0.80427(z — 0.9318)(z — 0.8442)(z — 0.06151)

Clz,p) = (z—1)(z — 0.9077)(z — 0.5759)

(252)

Pode-se perceber que tanto o ganho quantos o zero e o poltentassao proximos ao
valor destes parametros apresentado§’€m,,) e emCy(z), sendo que os outros polos
e zeros variam bastante. Apesar disso, a resposta em feegdés controladores obtidos
nos100 ensaios Monte Carlo é bastante proxima, tanto se companéigacs100 con-
troladores quando comparadas a resposta em frequen€ig de conforme apresentado
na Figura 19.

5.6 Consideracoes finais

Neste capitulo é apresentado um método de controle baseadados direto (sem
necessidade de iteracdes) que consiste na identificacdnttolador 6timo, o qual faz
com que o sistema em malha fechada comporte-se como um nubeleéderéncia es-
colhido previamente. Esse problema é solucionado por uemiitacdo do sistema
y(t) = G(z,0)u(t) + H(z,0)e(t), ondeG(z,0) é reparametrizada em fung¢édo do con-
trolador C'(z, p) que se quer identificar e de uma parte fixa, dependente do onddel
referéncial/(z).

Também é apresentada uma analise do método VRFT, que é cohésehdo em da-
dos direto existente na literatura. Verifica-se que, quarsdiados sédo afetados por ruido,
a estimativa € ndo-polarizada somente se for utilizada wariavel instrumental, sendo
necessario um ensaio adicional no processo, ou a obtengfo dedelo para a criagdo
da mesma. Além disso, se o controlador ideal ndo pertendassecde controladores
escolhidaCy(z) ¢ C, é necessario o uso de um filttdz) que aproxima a fungéo custo
que é minimizada¥'%(p) com a funcéo que se quer realmente minimizdr:(p). Esse
filtro € baseado em uma aproximacéao cuja validade dependeiddange o controlador
estimado esta do controlador ideal, conforme apresenta@apitulo 2.

Por outro lado, o0 método de identificacdo do controlador@fnoposto neste traba-
Iho ndo necessita de variaveis instrumentais; a estimalitida € ndo-polarizada desde
que a classe de modelds fara experimentos em malha abert&fe para experimentos
em malha fechada) seja escolhida adequadamente, ou séjamdeque o sistema real



99

Diagrama de Bode
70 T

60 [~ - = C -

Magnitude (dB)

Fase (deg)

-90 T e L Ll L Ll L N R |
10 10 10" 10 10
Frequencia (rad/s)

Figura 19: Diagramas de Bode dos controladores genérictidostnos 100 ensaios
Monte Carlo e do controlador ide@l;(z) (Cy).

pertenca a essa classe. Essa é uma condicdo essencial gquegpabblema de identifi-
cacéo. Além disso, diferentemente do método VRFT, quéhde) ¢ C, ndo é necessario
projetar um filtro. O erro obtido do sistema em malha fechadastacdo ao desempenho
desejado é relacionado a escolha de um modelo incapaz dduapro sistema real e ndo
ao fato de se estar lidando com duas fun¢des custo diferentes

Outra vantagem do método proposto é que este permite escolia amplas quanto
a classe do controlador; é possivel identificar controksltineares nos parametros, con-
troladores de ordem cheia (polos e zeros), controladomsatguns parametros fixos e
outros livres, etc. Verificou-se que quanto maior o numerpat@metros a identificar,
maior a covariancia dos parametros; porém, as respostagequéhcia de 100 ensaios
Monte Carlo dada pelo diagrama de Bode (Figura 19) sdo mrdtarpas a resposta em
frequéncia do controlador ideal. Verificou-se ainda qug@arametros relativos ao ganho
e aos polo e zero mais lentos possuem uma variancia menaramoggue os polos e
zeros mais rapidos ndo sédo corretamente identificados.

Por fim, como a identificag&do do controlador 6timo nada masgue a identificacao
de G(z, 0) reparametrizada, a aplicagdo de um projeto de experimeméorpelhorar a
estimativa é direta. Alguns resultados dessa aplicaca@p@sentados no capitulo a
seguir.
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6 PROJETO DE EXPERIMENTO PARA IDENTIFICACAO
DO CONTROLADOR

6.1 Introducao

A grande vantagem de métodos diretos baseados em dadosp84RHT e 0 método
de identificacdo do controlador proposto neste trabalhdaéoade que estes interferem
menos na operacao do processo em relacdo a métodos iterdemsando nisso, o pro-
jeto de experimento é uma ferramenta interessante pelddajoe permite a obtencéo de
um sinal de tamanho fixo que garanta que a estimativa obtitiznge a certo intervalo de
confiancga, de forma a minimizar o erro de variancia da estimaDessa forma, € possi-
vel fixar o tamanho do experimenid, por exemplo, e projetar o sina(t) com a menor
energia possivel (também com o intuito de minimizar as peattdes na operacéo), que
garanta a qualidade da estimativa desejada.

Portanto, esse capitulo apresenta alguns exemplos ondgplg&mos diferentes pro-
jetos de experimento para posterior uso do método de ideg#fo do controlador 6timo
com o sinal de entrada projetado, para garantir certa qudida estimativa da identifi-
cacao.

6.2 Formulacao do problema

Suponha que o método de identificacdo do controlador étimesaptado no Capitulo
5 seja utilizado para projetar um controlador. Suponha gja@erealizado um experimento
de tamanho limitad&' no sistema real

y(t) = Go(2)u(t) + Ho(2)e(t),

para obtencéo dos dadps(t), y(t)}.
O projeto do controlador ideal é a identificacdoe:, 0) e H(z,0), comG(z,0)
reparametrizada em funcao do parametro do controladat que

Gle.p) = C*(z,ﬁ)l_M—]szZ), (253)
2 G |G 2 . (254

ondeC,(z, p) e a parte do controlador dependentejdeC;(z) € a parte fixaa priori
(como um integrador para garantir erro de seguimento nulcegime, por exemplo).
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Deseja-se projetar um experimento em malha aberta com tvobjie minimizar o
erro de variancia da estimativa (172). Conforme visto noitQap5, esse erro é usual-
mente calculado através da matriz de covariancia assiatdé estimativa, cuja inversa
dada por

Pl <i2i [ R 0F (Jw,eo)*cpu(w)dw>
+ (% / Fu(e,00) Fu(e, 0 )*dw), (255)

onde

Fu(z,6)) = H_l(z,fo)é'f(z)l N ER (256)
Rt = 1760 ) (257)

Com essa formulagéo para o inverso da matriz de covariaa@arametrizando o
espectro do sinal de entrada e consequentenfgnitele forma finita, conforme apresen-
tado na Secado 3.5.4 do Capitulo 3, pode-se aplicar o progtxperimento proposto
por (JANSSON, 2004) ao problema de identificacdo do cortoslatimo, com as devi-
das substituicdes. Diferentes métricas envolvendo a z@dricovariancia da estimativa
podem ser utilizadas no projeto de experimento.

A seguir, serdo apresentadas duas métricas utilizadasg wmainimizacéao do erro
de variancia de cada parametro do controlador e outra é alfagao para o problema
que considera restricdes de qualidade em regides elipsoida

6.2.1 Minimizacéo da variancia do parametro

Neste caso, 0 objetivo do projeto de experimento € encootsamal de entrada de
duracao fixaV e de menor energia, tal qu%in(Pe‘l) > apl com certa probabilidade.
Por exemplo, se.r = 10000, entdo os parametros identificados terdo preciséo igual ou

melhor que
1

Vvap
ou seja, 0s parametros estardo dentro de uma bola dé.faicom probabilidade dada

pela distribuicdoy? (ver Tabela 2), conforme (61). O projeto de experimento &ent
formulado como:

= 0.01,

min 5 [T P, (w)dw
o 0 ] . (258)

sujeitoa P, N
4

6.2.2 RestricOes de qualidade em regides elipsoidais

No caso da identificag&o do controlador 6timo, @@, §) definida por (253) &/(z)
dada por

(259)
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ondeCy(z) £ %(z) Entado, tem-se que (90) é dada por

A, p) = M(e) AT = D), (260)
C(e*, p)
Note que essa métrica considera apenas o erro do contrelstitnado, ndo importando o
erro deH (z,£). Em outras palavras, se o projeto de experimento é basesatiomneétrica,
0 mesmo contempla sinais que minimizam o erro de estimac&omteolador e ndo do
vetor de parametros completo (formado pelos parametrosmtootador e do modelo do
filtro do ruido).
Considere a medida do pior caso&lem um conjunto de modelos pertencente a um

intervalo de confianca:

max |A|?, (261)
w, 0eU
U = (01N (0 — 00) P (0 — 6) < x}. (262)

Considerando essa medida € possivel garantir que certanpagem (definida por
x) de todos modelos identificados satisfacam essa restregaalidade. A formulacéo
generalizada para essa medida é dada por

Fw,p) < 7, Yw & VneT, (263)
T = {ol(p—pa)"Rlp—pa) <1},

onde
(W,.G(p) + X,] * Yo, [W.G(p) + X,)] + K.,

Flw,p) = .
( p) [WdG(p) + Xd] * Yd [WdG(p) + Xd] + Kd
NocasoemqudV, =W, =Y, =1, X, = -Gp, Y, =MeX, =K, = K; =0,
tem-se que

(264)

|G(p) — Gol?| M2
G(p)I?

Note quelU é um elipsoide end, ou seja, que considera a qualidade da estimativa
tanto deC'(z, 5) quanto def (z, £). No entanto, coma\ (260) é uma métrica apenas de
C(z, p), utiliza-se o elipsoid&’, o qual considera somente a covariancia do parametro
dada porR ao invés deP; .

A medida de qualidade (263) é uma restricdo da norma maxinkgdep) com res-
peito a todow e para todg no elipsoideY. Porém, para este problema ser tratavel,
deve-se formuld-lo como um problema convexo. Para formulatoblema como con-
vexo, escreve-s€'(p) como

F(w,p) = = |A]%

Zn(2)p
Glp) = ——F— 265
ondep” = [ac, - - - dc,, be; - - be,,, | € O Vetor que parameteriza,(z, ) = 3524 e

Iy =z num(é}@)%) [0 0127 Z_nb'H], (266)
Zp = den(@@)%) [z o270 - 01 (267)
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eny € 0 atraso.

Assim, utilizando os conceitos apresentados nos Lemas38e&nos Teoremas 3.2
e 3.3, pode-se aplicar a formulacéo do projeto de experormoposta por (JANSSON,
2004) para o caso da identificacdo do controlador 6timo.

O problema de otimizacao para o projeto de experimento divaiador 6timo é dado
por

min
Qr,Q\;T0---TM7 €05 +,CM
sujeitoa K(Q.,{A,, B,,C;,D,;})>0
K(Qx, {Ax, Bx,Cx,Dy}) >0

K(Q,{A,B,C,D}) >0

(268)

Q

Qr =Q;
szA
Q"=Q
co <

gue é exatamente igual ao projeto de experimento apresentadapitulo 3 para o
caso da identificac@o d&(z,#); porém, neste caso, utiliza-§&z, ) reparametrizada
de forma que apenas uma parte (relativa ao controladol) idea ser identificada.

6.3 Exemplos ilustrativos

Nesta secdo sdo apresentados alguns exemplos ilustadiapdicacdo de um projeto
de experimento para ser utilizado com o método da ident#fwdo controlador 6timo. E
apresentado um exemplo considerando a minimizacao daearide cada parametro da
estimativa e dois exemplos (um para um controlador Pl e qatra um controlador PID)
considerando a minimizacéo da métrisg260).

Note que para a realizacdo do projeto de experimento, umeejpa estimativa do
sistema (iy(z) e Hy(z)) seria necessaria. No entanto, nos exemplos apresentastes n
trabalho, o sistema real foi utilizado no lugar desta estirma

6.3.1 Controlador PI - minimizacao da variancia de cada parénetro

Primeiramente é apresentado um projeto de experimentivasteente simples. Con-
sidere o sistema ARX, dado por

0.5 z
£) = ¢
) = o+ S —5o°

ondee(t) é ruido branco com varianci# = 0.1. Deseja-se identificar um controla-
dor Pl que fagca com que o sistema em malha fechada comparterseum modelo de
referéncia, dado por

(1), (269)

0.4

M(z) = . 27
()= 0% (270)
Assim, o controlador ideal para este problema é dado por

Cu(z) = w (271)

z—1
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O projeto de experimento para esse caso é descrito comoia €gja o tamanho do
experimento em malha aberta realizado em (269) igwal-a 5000. Deseja-se encontrar
um sinal de entrada(¢) para que a identificagdo do controlador aplicando o método de
identificacdo do controlador 6timo resulte em uma estiraatija precisdo dos parame-
tros seja igual ou melhor@01. Dessa forma, aplica-se o projeto apresentado em (258),
porém, para isso, é necessario parametrizar o espectroalasientrada de forma finita.
Nesse caso, 0 espectro foi parametrizado utilizando paraagio espectral de dimenséo
finita com bases), = e7“*:

19
P, (w)=> [ej“k + 6_3'“’“} :
k=0

A restricdo na covariancia torna-se, conforme (87), em

19
Pyt =Ro+ Y B[l (6) > I %10000. (272)

k=0

Novamente para garantir a positividade do espectro éaditin Lema KYP. Como a
parte real positiva é

19
() =3 cpel*
k=0

uma realizacao deste sinal pode ser feita com

-01><18 0
A = 273
i Lz O18x1 ] ( )
- T
B =[10- 0] (274)
C = _Cl Cy - Clg} (275)
D = ¢ (276)

e arestricao de positividade pode ser definida por
K(Q,A B,C,D)>0

com@ = QT € R.
A parametrizacdo da restricdo em energia torna-se entao

1 0
%/_ﬂq)u(w)dw: o <«

Portanto o problema a ser solucionado é simplificado para

min  cgy
0, ,€19,Q

sujeito a
Ro + 32 e BF (60) > I % 10000
K(Q,A,B,C,D)>0

Solucionando este problema atravésLddl toolbox do Matlab, o espectro do sinal
u(t) é obtido, cujos coeficienteg séo dados por
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[co---c19) = [3.7613 —0.2674 —0.2184 — 0.1779 — 0.1445 — 0.1169 — 0.0943
—0.0757 —0.0604 — 0.0479 — 0.0377 —0.0295 — 0.0228 —0.0173
—0.0130 — 0.0095 — 0.0066 — 0.0044 — 0.0026 — 0.0011],

e a magnitude do espectro do sinal no espaco da frequéntig é entdo apresentado
na Figura 20. Note que o sinal é do tipo passa-alta, 0 que pmderometer os atua-
dores caso esse sinal seja aplicado na pratica. A aplicag@mdema KYP modificado

apresentado em (IWASAKI; MEINSMA; FU, 2000), o qual pernepecificar a faixa de

frequéncia do sinal, poderia ser uma solucéo para essedipmblema.

Diagrama de Bode
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Figura 20: Magnitude do espectro do sinal de entrada obtidarojeto de experimento
que garante uma precisdo@e1 aos parametros identificados com o método de identifi-
cacao do controlador 6timo.

Assim, o sinal formado por ruido branco filtrado pelo filtré&ri-tujo espectro € dado
pelos coeficienteg, - - - ¢;9 encontrados, foi aplicado ao sistema (269) e foram realzad
1000 ensaios Monte Carlo. O resultado destes ensaios é apmsergaigura 21. O
valor médio do parametr@obtido foi

A

pm = [1.2499 — 0.9001]".

Através destes resultados, verifica-se que o sinal de enttatcdo com o projeto de
experimento realmente proporciona a variancia esperadadieparametro do controla-
dor. Uma vez que a identificacao é realizada para um problemi@ngente a classe de
modelos escolhida (o sistema é ARX e a classe de modeloi@éltal ques. € M.),
entdo minimizar a variancia de cada parametro faz sentido.
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Parametros do controlador

T T T T T

-0.89 *  experimento Monte Carlo ]
elipsoide experimento
-0.892 * Py H
= = = elipsoide otimo
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Figura 21: Asteriscos: parametros do controlador estimaato método de identifica-

céo do controlador 6timo para o sistema (269) obtidos atraeé1000 ensaios Monte
Carlo; Elipse vermelha: elipse projetada para interval®5#é de confianca; Elipse azul:

intervalo de 95% de confianca da estimativadebtida aplicando-se o sinal projetado,
centrada emp,,, representado por um ponto vermelho.

6.3.2 Controlador PI - minimizacédo da métricaA considerando regides elipsoidais

Considere agora o projeto de controle apresentado na Seégd®5Nesse problema
é identificado um controlador PI para um sistema de estr@oxalenkins.

O objetivo do projeto de experimento € encontrar o sinal deaéa de duracao fixa
N = 500 amostras, de menor energia, tal que o controlador idemtdicaspeite a restri-
céo (260). O modelo de referéncia desejado € descrito por

(1—0.6)z""

Mz) =561

O problema pode ser expressado por

min  « (277)
sujeito a ||Mcd_7c(p>||2 <0.1% Vw (278)
C(p)
(p = pa) Pyt (p = pa) <5.99 (279)
o, > 0 Vw (280)
L / " By (w)dw < a. (281)
2m J-n -

Para escrever as restricbes em forma LMI, parametriza-spaec&o do sinal de en-
trada utilizando parametrizacdo espectral de dimens&a fioin base3;, = ¢/“* com
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19
b, (w) = Z Ch [6”’“ + e_j“k}
k=0

Novamente, para garantir a positividade do espectro eadidi o Lema KYP. Como a
parte real positiva € dada por

19
\Il(ej“’) = Z cpe?F,
k=0

uma realizacao deste sinal pode ser obtida com

-01><18 0
A = 282
- Dis O ] (282)
' T
B =[10-0] (283)
C = _ Ci Cy - Clg} (284)
D = Co (285)

e a restricao de positividade pode ser definida por
K(Q,A,B,C,D)>0

com@ = QT ¢ R.
A parametrizagao da restricdo em energia torna-se entao

1 ™
/ ¢, (w)dw = c.

21 Jx

Utilizando o Teorema 3.3, pode-se escrever a condicao delgda com restricao
em regides elipsoidais na forma de LMI, conforme (264). Ramaar a dimensao do
problema finitay (w) é parametrizado linearmente. Neste exemplo foi utilizaskgainte

parametrizacao
14

T(w) = Z Tk<€jwk + e_j“’k).
k=0

Sabe-se que, quanto maior o nimero de coeficientesudle menos conservadora sera
a solucédo do problema (JANSSON, 2004). Portanto, o probkerser solucionado é
simplificado para

min Co
€0, 5€19,T05 ,T14,Q,Qr, @
sujeito a

K(Q,A,B,C,D) >0
K(Q- A;, B;,C;, D) >0
K(Qa, Ar, By, Cr,Dy) >0

Solucionando-se esse problema de otimizacao, obtém-se

lco-c1o] = [0.05740.1133 0.1099 0.1049 0.0983 0.0905 0.0818
0.0725 0.0630 0.0536 0.0445 0.0360 0.0282 0.0213
0.0155 0.0106 0.0068 0.0039 0.0019 0.0007],
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[70---714) = 10%  [0.9128 1.6831 1.5330 1.3830 1.2372
1.0977 0.9655 0.8409 0.7237 0.6135
0.5094 0.4103 0.3143 0.2182 0.1165],
e a magnitude do espectro do sinal no espaco da frequéptia é entdo apresentado
na Figura 22. Novamente, o sinal formado por ruido branagaditt pelo filtro FIR, cujo
espectro é dado pelos coeficientgs- - ¢;9 encontrados, foi aplicado ao sistema (269) e

foram realizado3000 ensaios Monte Carlo. O resultado destes ensaios € apr@serta
Figura 23. O valor médio do parametr@btido foi

O = [1.2524 — 0.8997 — 0.2945].

Note que, apesar do projeto de experimento garantir uma gedlidade ao parame-
tro p, relativo ao controlador, quando o método de identificagioahtrolador 6timo é
aplicado, identifica-se também o parametro relativ(a, ¢).
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Figura 22: Magnitude do espectro do sinal de entrada obtidorojeto de experimento
do controlador Pl que garante q@i€), das estimativas estdo dentro da restrigédo0.1.

A Figura 23 apresenta a restricdo que se quer respeitar, pdddacurva de nivel
v = 0.1 e os ensaios (dentre a800 realizados) que resultaram em estimativas den-
tro e fora dessa restricdo. Note que, apesar do projetotgagaa 95% das estimativas
respeitem a restricdo, os resultados obtidos sdo maisreadsees: estima-se que esse
conservadorismo seja dependente do numero de parametras)d®orém, realizar essa
variavel com um nimero maior de parametros foi inviaveleeaso.

6.3.3 Controlador PID - minimizacdo da métricaA considerando regides elipsoi-
dais

Por fim, apresenta-se aqui um projeto de experimento quedesas minimizacao
de A considerando a identificacdo de um controlador PID para st@sa com estrutura



109

Parametros do controlador
T T T T T T T T
*  experimento Monte Carlo
elipse dados

-0.8 * Py H
*  experimento Monte Carlo
y=1

-0.85 : b

-0.9

P,

-0.95 b

-1.05
11 1.15 1.2 1.25 13 1.35 1.4 1.45

Figura 23: Asteriscos: parametros do controlador estimpdm método de identificacédo
do controlador 6timo para o sistema (222) obtidos atravé€@6 ensaios Monte Carlo;
asteriscos azuis: parametros que respeitam a restric@siammsteriscos pretos: parame-
tros que nédo respeitam a restricdo. Elipse: intervalo de @%onfianca da estimativa
de / obtida aplicando-se o sinal projetado, centradajggmrepresentado por um ponto
vermelho. Curva de nivel = 0.1.

ARX. Este é o problema apresentado na Secédo 5.5.1.1.

Novamente, o objetivo do projeto de experimento é encoptianal de entrada de
duracao fixaV = 500, de menor energia, tal que o controlador identificado résgei
restricdo (260). O modelo de referéncia desejado é degmito

(1—0.6)2""

M(z) =T —6 1

O problema, nesse caso, pode ser expressado por

min =« (286)
sujeito a HMLC(;))W <0.12 Vw (287)
C(p)
(p = pa)" Py (p — pa) < 7.815 (288)
B, > 0 Vw (289)
L [ auwidw <a (290)
21 J—n -

Nesse caso, parametriza-se o espectro do sinal de entnad&/ce 10 e 7(w) com
M, = 10. Novamente, a utilizacdo d&/, maior com o objetivo de tornar a solugéo
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menos conservadora tornou-se computacionalmente invBekicionado o problema de
otimizacao, foram obtidos

[co- o] = [0.38130.54790.3565 0.1429 — 0.0461
—0.1760 —0.2313 — 0.2164 — 0.1525 — 0.0702],

To- -+ To] = 10°% 0.8527 1.6297 1.4583 1.2312 0.9786
[ ]
0.7244 0.4883 0.2871 0.1343 0.0389].

A magnitude do espectro do sinal no espaco da frequéngia) € apresentado na Figura
24. Novamente, o sinal formado por ruido branco filtrado filo FIR, cujo espectro

€ dado pelos coeficienteg - - - ¢ encontrados, foi aplicado ao sistema (215) e foram
realizadod 000 ensaios Monte Carlo. O resultado destes ensaios € aprs@at&igura
25. O valor médio do parametgoobtido foi

A

Pm = [2.4994 — 1.6999 0.7199]".

Diagrama de Bode
15 y T T
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Figura 24: Magnitude do espectro do sinal de entrada obtgwajeto de experimento do
controlador PID que garante q0&% das estimativas estdo dentro da restrig&e 0.1.

Por fim, a Figura 25 os parametros do controlador PID obtidss1000 ensaios
Monte Carlo realizados. Note que, apesar do projeto garquio5% das estimativas
respeitem a restricao, os resultados obtidos sdo maisreadsees:100% respeitou essa
restricdo, pois ndo existem asteriscos pretos, difereamtado caso anterior (ver Figura
23). Note que para o projeto do experimento neste caso, oroltaeoeficientes de(w)
€ ainda menor que no caso anterior (controlador PI).
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Parametros do controlador

0.76 —
0.75 —
0.74 - *
0.73

& 072

0.71 —

Figura 25: Asteriscos: parametros do controlador estimpét método de identificacdo
do controlador 6timo para um sistema de estrutura BJ obtittasés de 1000 ensaios
Monte Carlo. Elipsoide: intervalo de 95% de confianca daresiva dep, centrada em
pm representado por um ponto vermelho.

6.4 Consideracoes finais

Através dos exemplos de aplicagdo de um projeto de expedmetiado ao método
de identificacdo do controlador 6timo apresentado no Qag@{werificou-se que o pro-
jeto de experimento é uma forma viavel de garantir qualidegiimativa, dada por certas
métricas, principalmente em funcdo da matriz de covaréaaiestimativar.

Além disso, verificou-se que algumas soluc¢des ainda sdo wtopmonservadoras
(ou seja, resultam em sinais com energia maior que a ne@sdévido a dificuldade
de processamento computacional, principalmente em senti@tda minimizacao da,
norma que garante certa robustez ao projeto.
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7 CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho, foram apresentadas algumas contribuag@esétodos baseados em
dados que utilizam apenas um experimento. Essas confidsiigsam a melhor aceita-
cao destes métodos no meio industrial, de forma que suaeg@ticseja segura, ou seja,
gue o resultado obtido com o controlador em malha fechadaejaanuito diferente do
esperado. Pode-se dizer que este trabalho apresentourdndsgcontribuicbes nessa
area.

A primeira contribuicdo foi a adaptagdo do método VRFT denfoique este possa
ser utilizado em processos de fase ndo-minima. Constatgue, na sua formulacéo
original, o método VRFT, quando aplicado a processos denfageninima, proporciona
um desempenho inadequado ao sistema, podendo inclusa#olévinstabilidade, o que
seria um resultado desastroso. Porém, se aplicado o métoplosto, o qual minimiza
um critério flexivel, é possivel estimar os zeros de fasemima do processo. Entéo,
esses zeros sao incluidos no modelo de referéncia e o pdgetontrolador através do
método VRFT é mais seguro. Além disso, todo esse procedinéaetalizado com dados
de apenas um experimento (ou dois no caso de sistemas coop paié obtencédo da
variavel instrumental), mantendo a caracteristica do doédie perturbar pouco o sistema
se este estiver em operagao.

A segunda grande contribuicéo desta tese foi escrever d¢epmalde controle base-
ado em dados como um problema de identificacdo do controddition. Assim, quando
o sistema é afetado por ruido, o que acontece em praticanueltte 0s processos re-
ais, as condicdes necessarias para que a estimativa sefpmlafiaada sdo claramente
verificadas. Nesse caso, ndo € necessario utilizar vagitngtrumentais, como no caso
do método VRFT. Outra vantagem é a possibilidade de estiorgratadores de estru-
turas variadas, ndo apenas lineares nos parametros. A$8m duando o sistema a ser
identificado n&o pertence a classe de modelos escolhidatarlonde identificacdo do
controlador 6timo ndo necessita de um filtro como no caso dodoé/RFT,; apenas
identifica um modelo aproximado do ideal, como no caso ddift=téao de sistemas.

Para finalizar, pelo fato do método de controle ser desarittocum método de iden-
tificacdo do controlador, é possivel aplicar diversas feerstas desenvolvidas para iden-
tificacdo com o intuito de melhorar as propriedades estat$stia estimativa. Uma dessas
ferramentas é o projeto do experimento. Assim, o problenpraieto de experimento
com solucéo via restricbes LMI foi estendido ao método datitieacdo do controlador
otimo. O sinal de entrada do experimento é projetado com etivbjde minimizar a
variancia da estimativa ou garantir que alguma norma destebseja satisfeita.

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, uma exteénsg&tessante seria verificar
a possibilidade de unir as duas contribui¢cdes, ou sejayjimnom modelo de referéncia
flexivel ao método de identificacdo do controlador 6timo. daderma, seria possivel
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projetar controladores para sistemas de fase nao-minirfedaglas por ruido utilizando
apenas um experimento para obtencéo dos dados.

No caso da aplicacdo de projeto de experimento para o méwditedtificacdo do
controlador, deve-se verificar a possibilidade de aplicalg outras métricas para mi-
nimizar a variancia da estimativa, cujos resultados sejanos conservadores que 0S
resultados obtidos com a formulacao para respeitar agésth < ~.

Além disso, no caso do método de identificacdo do control&doecessario analisar
matematicamente 0 caso em que 0 sistema nao pertence adegassmielos escolhida
(S. ¢ M,). Assim, talvez seja possivel prever o que acontece com engeEnho do
sistema nesse caso e verificar as condi¢ées para minimizzrass de variancia e de
polarizagdo Teoricamente, uma solucao possivel seria projetar umriex@eto cujo
objetivo é minimizar esses dois erros. Atualmente, o poajetexperimento apresentado
na literatura é formulado somente para o caso em que o sigiertence a classe de
modelos escolhida, e portanto ndo considera o erro de paiaio.
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