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RESUMO

Meétodos diretos de controle baseado em dados ainda estdo crescendo em popularidade
mesmo mais de duas décadas apos terem sido introduzidos. Esses métodos usam dados
coletados do processo para identificar os parametros de um controlador 6timo usando bem
pouca informagao sobre o proprio processo, sendo este o seu principal diferencial em
relagdo ao controle baseado em modelo. A literatura mostra que muitos casos podem se
beneficiar dessas caracteristicas, principalmente quando o processo € complexo ou dificil de
modelar. Porém, a literatura cobre mais o problema de seguimento de referéncia, enquanto
que ha evidéncia de que muitos problemas encontrados na vida real sdo de rejei¢do ou
atenuacdo de distirbios. Ademais, a maior parte dos trabalhos lida com controladores
parametrizados linearmente, o que equivale a fixar os polos da fun¢do de transferéncia do
controlador. Embora a identificagdo dos polos seja possivel, como indicado por alguns
trabalhos, houve pouco esfor¢co para apresentar uma solugdo baseada em dados para esse
problema. Por conta disso, o presente trabalho propde uma abordagem baseada em dados
capaz de ajustar os parametros de controladores monovaridveis com parametriza¢ao do
denominador e também os pardmetros de controladores multivaridveis com vistas a rejeicao
de disturbios de carga. Em particular, essa abordagem combina a abordagem de correla¢io
com o erro de predi¢do de um modelo do controlador 6timo obtido dos sinais virtuais
propostos por outro método baseado em dados com o mesmo objetivo. Ou seja, deseja-
se que a resposta a perturbacdo do sistema seja similar a resposta de um determinado
modelo de referéncia. Entretanto, o ajuste pelo modelo de referéncia pode levar a um
baixo desempenho ou mesmo instabilidade quando este € muito distante do que pode ser
atingido com a estrutura de controle disponivel. Um meio de lidar com esse problema €
utilizar um modelo de referéncia flexivel, i.e. identificar o melhor modelo de referéncia
juntamente com o controlador. Como isso ndo € suficiente para garantir a estabilidade, uma
técnica de certificacio baseada na condi¢do de Vinnicombe também foi proposta para o
caso de controladores monovaridveis. Por fim, o método de sintese proposto foi comparado
ao outro método da literatura para rejeicao de disturbios através de um exemplo onde a
abordagem de correlagdo mostrou-se mais imune ao ruido do que a abordagem de minimos
quadrados e varidveis instrumentais da literatura. Além disso, o método proposto também
foi avaliado através de alguns estudos de caso e apresentou resultados satisfatorios. Ja o
algoritmo de certificacdo foi comparado com outros dois métodos de certificacdo baseados
em dados e apresentou vantagens como baixa complexidade em relacdo a um e menor
conservadorismo em relagdo ao outro.

Palavras-chave: Métodos baseados em dados, Rejeicao de perturbacao, Abordagem
de correlacao, Certificacao de controladores.



ABSTRACT

Data-driven direct methods are still growing in popularity more than two decades after
they were introduced. These methods use data collected from the process to identify an
optimal controller’s parameters with little knowledge about the process itself, and this is
the main characteristic that sets them apart from model-based control. The literature shows
that many cases may benefit from this characteristic, mainly when the process is complex
and difficult to be modelled. However, the literature covers more the reference tracking
problem, whereas there is evidence that many of the problems faced in real-life are of
disturbance rejection or attenuation. Also, the vastly majority of those works deals with
linearly parametrized controllers, which amounts to fixing the poles of the controller’s
transfer function. Although the identification of the controller’s poles is not prohibitive,
as hinted by some of the papers, there is little effort on presenting a data-driven solution
capable of doing so. With all that in mind, this work proposes a data-driven approach
which is able to adjust the parameters of monovariable controllers with parameters in the
denominator and the parameters of multivariable controllers aiming at the load disturbance
rejection. In particular, this approach combines the correlation approach with the prediction
error of some model of the optimal controller obtained from the virtual signals proposed
by another data-driven method with the same goal. That is, the goal is that the closed loop
response be made as close as possible to some determined reference model’s response.
However, employing a reference model leads to poor performance and even instability
when the reference model is much different from what may be achieved with the controller
structure available. One way to deal with that problem is by using a flexible reference
model, i.e. identify the best reference model along with the controller. Because that is not
enough to guarantee the closed loop stability, a controller certification technique based
on the Vinnicombe’s condition is also proposed for the monovariable case. Finally, the
proposed synthesis method was compared against the other literature method for load
disturbance rejection through an example, where the correlation approach presented itself
more imune to noise than the least squares and the instrumental variable approach from the
literature. Besides, the proposed method was also evaluated through some case studies and
presented satisfactory results. The proposed algorithm for certification was compared with
two other data-driven certification methods from the literature and presented advantages
such as low complexity against one of them and less conservatism against the other.

Keywords: Data-driven methods, Disturbance Rejection, Correlation Approach, Con-
troller Certification.
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1 INTRODUGAO

1.1 Motivacao

Os processos presentes na industria, em geral, podem ser vistos como sistemas dina-
micos cujo objetivo, na maioria das vezes, € manter as varidveis de saida o mais proximo
possivel de referéncias de entrada, no caso de seguimento de referéncia, ou de um valor
fixo, no caso de regulacdo. Para alcancar o seguimento de referéncia, o sistema € realimen-
tado com um controlador que garanta a estabilidade do sistema e faca com que 0 mesmo
apresente certas caracteristicas de desempenho previamente estipuladas. Estas caracteristi-
cas incluem principalmente o desempenho transitério, o erro em regime permanente, € a
atenuacdo do ruido e das perturbacdes externas (ASTROM; MURRAY, 2008). Existe uma
ampla gama de métodos que podem ser utilizados para projetar um controlador adequado
que alcance os requisitos estipulados. Apesar disto, esses métodos podem ser agrupados, de
acordo com o conhecimento necessdrio do processo que se quer controlar, em dois grupos:
métodos baseados em modelo e métodos baseados em dados. Os métodos baseados em
modelos requerem uma identificagdo prévia e mais detalhada do modelo do processo, o
que resulta em um tempo de projeto maior € consequentemente maior custo envolvido.
Ja os métodos baseados em dados requerem um conhecimento menor do comportamento
do processo e permitem o projeto do controlador a partir de dados coletados da operagao
normal ou experimentos especiais (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012).
Além disso, uma subclasse de interesse especial para esta tese sdo métodos baseados
em dados que utilizam um modelo de referéncia. Esse modelo de referéncia € utilizado
como uma maneira de descrever o comportamento desejado que o sistema tenha em malha
fechada apo6s o ajuste dos parametros do controlador.

A maioria dos métodos baseados em dados que empregam modelo de referéncia foram
desenvolvidos visando o problema de seguimento de referéncia, desde os métodos classicos
de mais de duas décadas atras (CAMPI; LECCHINI; SAVARESI, 2002; HTALMARSSON,
2002; KARIMI; MISKOVIC; BONVIN, 2003). Aqueles trabalhos foram dando origem a
outros, mas a tendéncia a um ajuste para seguimento de referéncia se mantém (KAMMER;
BITMEAD; BARTLETT, 2000; KARIMI; VAN HEUSDEN; BONVIN, 2007; CAMPES-
TRINI et al., 2017; FORMENTIN et al., 2010; FORMENTIN; SAVARESI; DEL RE,
2012). No entanto, alguns métodos permitem outros objetivos de controle como, por exem-
plo, a rejei¢do ao ruido, penalizar o esforco de controle, aumentar a robustez minimizando
a norma de alguma fun¢do de sensibilidade ou controle 6timo (FORMENTIN; KARIMI,
2013; HHALMARSSON, 2002; GONCALVES DA SILVA et al., 2019).

Apesar dessa tendéncia, € comum que os sistemas sigam sinais caracterizados por
longos patamares com pouca ou nenhuma mudanca na referéncia. Nestes casos, o de-
sempenho da rejeicao ou atenuagdo de perturbacdes costuma ser tdo ou mais importante
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que o desempenho transitério em resposta a uma mudanca de referéncia, por exemplo.
As perturbagdes ou distirbios que afetam o sistema podem ter vdrias origens, como uma
mudanca de temperatura em uma parte de um processo térmico, um sinal de disturbio
gerado por outra parte do sistema devido ao acoplamento em processos multivaridveis,
uma variacao da quantidade ou fluxo de um insumo em um processo quimico, entre ou-
tros. Apesar disso, muitos desses distirbios podem ser modelados como perturbacdes de
carga ou distirbios na entrada do processo, como serd o caso nessa tese. Além de tudo
isso, métodos de controle baseado em dados por modelo de referéncia usam conceitos
de identificagcdo de sistemas para tentar estimar os parametros do controlador que fara
com que o sistema em malha fechada se comporte como desejado. Neste sentido, j4 foi
proposto pelo menos um método que pode ser empregado nesse problema de rejeicdo de
perturbacdo que utiliza um conceito parecido com identificacdo por minimos quadrados
(ECKHARD; CAMPESTRINI; BOEIRA, 2018). Entretanto, até onde se pode comprovar,
aquele € o unico método baseado em dados voltado especificamente para este problema
de rejeicao de perturbagdo de entrada. Além disso, as caracteristicas do problema em
questdo tornam esse tipo de técnica (minimos quadrados) pouco adequada para resolvé-lo
(BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Por outro lado, existe uma técnica
de identificacdo por correlacdo que ja foi utilizada em métodos baseados em dados para
seguimento de referéncia e que ¢ sabidamente mais resistente ao ruido do que a solugdo de
minimos quadrados (KARIMI; MI§KOVIC; BONVIN, 2003; KARIMI; VAN HEUSDEN;
BONVIN, 2007).

Por fim, um problema comum a maioria dos métodos de controle € a incerteza se o
controlador estimado estabilizard o processo internamente. No caso de métodos baseados
em dados, uma vez que o modelo do processo nao estd disponivel, mesmo que o com-
portamento desejado seja sempre estdvel, ndo € possivel garantir que ele é perfeitamente
alcancgdvel com a estrutura do controlador disponivel. Na verdade, a otimizacdo com
um modelo de referéncia mal escolhido pode resultar até mesmo em um controlador que
instabilizard a malha fechada. Uma opg¢@o proposta na literatura para reduzir as chances de
instabilidade é uma flexibilizacdo do modelo de referéncia para aumentar os graus de liber-
dade do problema (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012; BORDIGNON;
CAMPESTRINI, 2018a). Isso permite que o comportamento desejado também se ajuste a
um comportamento mais proximo do que pode ser alcangado com a estrutura de controle
disponivel.

Mesmo assim, hd momentos em que isso ndo € suficiente para garantir a estabilidade
do sistema resultante em malha fechada. Nesse sentido também ja foram empregadas
técnicas de controle robusto em conjunto com métodos de controle baseado em dados
para predizer a estabilidade do sistema resultante, i.e. certificar o controlador estimado
(KAMMER; BITMEAD; BARTLETT, 2000; VAN HEUSDEN; KARIMI; BONVIN,
2008; GONCALVES DA SILVA; BAZANELLA; CAMPESTRINI, 2020).

Com isso tudo em mente, foi observado que seria interessante desenvolver um método
baseado em dados que permitisse empregar um modelo de referéncia com o objetivo de
rejeitar perturbacdes na entrada do processo. Além disso, como € comum que os dados
empregados estejam corrompidos com ruido, uma técnica que envolva a abordagem de
correlacdo pode obter melhores resultados no ajuste do controlador do que uma técnica
que envolva minimos quadrados apenas. Por fim, mesmo com a abordagem de correlagao,
a incerteza com respeito a estabilidade do sistema resultante precisa ser tratada. Nesse
sentido, um modelo de referéncia flexivel e um algoritmo para a certifica¢cdo do controlador
resultante foram as opc¢des consideradas.
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1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivos gerais

O principal objetivo dessa tese foi estudar uma maneira de utilizar a abordagem de
correlacdo, vinda da drea de identificacdo de sistemas, para ajustar controladores com
vistas ao problema de rejeicdo ou atenuacdo de perturbacdes na entrada do processo, ou
perturbacdes de carga, utilizando dados ao invés do modelo do processo. Partindo desse
objetivo, buscou-se desenvolver um método baseado em dados para rejeicao de perturbagio
de carga que usa vdrios conceitos emprestados de outros métodos da literatura, como sera
apresentado ao longo do texto. Por fim, também buscou-se estender o método proposto
para processos multivaridveis e controladores com parametros no denominador, que sdo
conceitos menos explorados na literatura de métodos baseados em dados por modelo de
referéncia.

Além daquele objetivo principal, também houve um esforco para investigar a possi-
bilidade da utilizacdo de uma certa condi¢do para certificacdo de controladores a partir
de dados, como um objetivo secundario. A condicdo em questdo ja estava presente na
literatura, mas € sabidamente conservadora. Assim sendo, o objetivo torna-se combind-la
com algumas modificacdes para criar uma condi¢do nova e um algoritmo que permitem
reduzir um pouco o seu conservadorismo.

1.2.2 Objetivos especificos

Os dois objetivos gerais descritos acima se ramificam nos seguintes objetivos especifi-
cos, desenvolvidos ao longo do texto:

* fazer revisao bibliografica. Como mencionado, os métodos de controle baseados
em dados utilizam muitos conceitos em comum entre eles € também comuns a
literatura de identificacao de sistemas. Por isso, foi feita uma investigagdo sobre
esses conceitos permitindo que eles fossem aplicados e estendidos para produzir o
método proposto;

* obter uma variavel de erro monovariavel compativel com a abordagem de cor-
relacdo. Essa abordagem consiste em minimizar a correlacdo entre certo sinal de
erro e o sinal de excitacdo empregado para gerar os dados. Essa varidvel de erro, por
sua vez, deve possuir certas caracteristicas que serdo melhor explicadas ao longo
do texto, principalmente no inicio do capitulo que descreve o método proposto. O
primeiro objetivo na constru¢do do método foi obter uma variavel de erro com as
caracteristicas certas para ser empregada no ajuste de controladores monovaridveis
com o denominador nao parametrizado (polos fixos);

* obter uma variavel de erro compativel com sistemas multivariaveis. O sinal de
erro monovariavel foi obtido usando manipulacdes dos operadores de transferéncia
que ndo seriam possiveis com operadores multivaridveis, i.e. comutacdes nas multi-
plicagdes. Assim, um outro objetivo foi encontrar uma versao do erro que pudesse
ser utilizada com sistemas multivaridveis;

e usar um modelo de referéncia flexivel. Como ja foi mencionado e ainda serd
bastante discutido ao longo do texto, um dos problemas de métodos baseados
baseados em modelo de referéncia é justamente como escolher esse modelo sem
o conhecimento do modelo do processo. Uma das solucdes presentes na literatura
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envolve a utilizacdo de um modelo de referéncia flexivel (parametrizado). Nesse
caso, os parametros do modelo de referéncia sao incluidos como varidveis adicionais
do problema de otimizagao, e este ultimo se encarrega de encontrar 0 modelo
de referéncia mais préximo do que pode ser obtido com a estrutura de controle
disponivel. Desse modo, um outro objetivo foi encontrar uma maneira de incluir um
modelo de referéncia flexivel no método proposto;

* permitir a sintese de controladores semiparametrizados e com parametros no
denominador. Muitos controladores possuem uma parte fixa, como um integrador,
por exemplo. Outros controladores permitem o ajuste de parametros nos seus
denominadores (polos livres), como um controlador PID com derivativo filtrado, por
exemplo. Portanto, ainda outro objetivo foi estender todo o método inicialmente
proposto para também permitir a sintese de um controlador com essas caracteristicas;

* filtragem dos dados. Quando a flexibilizacdo do modelo de referéncia nao é su-
ficiente para que o controlador se ajuste bem a ele, ainda é possivel melhorar um
pouco o desempenho em malha fechada se os dados empregados no método forem
pré-filtrados através de um filtro com caracteristicas especificas. Isso ja € bem
conhecido na literatura, mas os filtros sdo diferentes e devem ser calculados para
cada um dos casos acima;

* desenvolver a condiciao e o algoritmo de certificacio. Um problema comum a
muitos métodos de controle é garantir que os valores de parametros estimados
estabilizardo o sistema em malha fechada. Como o método de sintese proposto é
baseado em dados, um ultimo objetivo foi empregar uma condi¢do no formato de um
algoritmo para permitir a certificacdo (andlise) do controlador usando também apenas
os dados. A condig¢do foi previamente selecionada da propria literatura de métodos
baseados em dados, mas procurou-se modificd-la para reduzir seu conservadorismo.

1.3 Lista de contribuicoes

Os métodos desenvolvidos no presente trabalho resultaram nas seguintes publicacoes:

* 0 método monovaridvel para ajuste dos pardmetros do numerador do controlador
a partir de dados, o respectivo filtro para pré-filtragem dos dados e a solucao que
emprega um modelo de referéncia flexivel foram publicados em (PINTO DA SILVA;
ECKHARD, 2019);

* aextensdo para ajuste dos parametros dos numeradores dos elementos de um con-
trolador multivaridvel também com modelo de referéncia multivaridvel flexivel foi
publicada em (PINTO DA SILVA; ECKHARD, 2020b);

* asegunda modificacdo, para controladores monovaridveis com parametrizacdo do
denominador ja foi submetida para o IFAC Journal of Signal Processing and Control
e estd aguardando a primeira resposta;

* 0 algoritmo para a certificacdo do controlador que utiliza a nova condi¢do desenvol-
vida foi publicado em (PINTO DA SILVA; ECKHARD, 2020a).
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1.4 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado como segue: no Capitulo 2 sio introduzidas
algumas defini¢Oes e suposi¢des que serdo utilizadas ao longo do trabalho. Além disso,
alguns conceitos de identificacdo de sistemas sdao apresentados, devido a sua importancia
para a area de controle baseado em dados por modelo referéncia e para este mesmo
trabalho. O Capitulo 3 consiste em uma revisao da literatura de métodos baseados em
dados, apresentando conceitos dessa drea através de trés métodos relacionados com o
método proposto. Aqueles conceitos serdo empregados no Capitulo 4 para construgdo e
andlise do método proposto pelo presente trabalho. Esse método serve para o ajuste de um
controlador utilizando dados coletados em um experimento em malha aberta ou fechada
sobre o processo e utilizando um modelo de referéncia para descrever o comportamento
desejado do sistema com o controlador ajustado. Mais adiante, o Capitulo 5 apresenta
conceitos de controle robusto como a margem de estabilidade generalizada e a distancia
de Vinnicombe. Esses conceitos sdo utilizados no mesmo capitulo para propor uma nova
condicdo de certificacdo de controladores que emprega também o redimensionamento de
alguns sinais. Por fim essa condi¢ao € transformada em um algoritmo baseado em dados
e comparada com outras duas opg¢des da literatura, também voltadas para certificagao.
Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentados alguns estudos de caso simulados para mostrar
como os métodos propostos se comportam em cendrios com diferentes caracteristicas
como: experimento em malha aberta ou fechada, tipos de processo e de controlador, e se 0
controlador seria capaz de alcangar perfeitamente o desempenho descrito pelo modelo de
referéncia. Ao final do texto, uma pequena discussdo sobre as conclusdes e questdes em
aberto € apresentada no Capitulo 7.
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2 DEFINICOES PRELIMINARES E IDENTIFICACAO

Neste capitulo serdo apresentadas algumas defini¢des utilizadas ao longo dos préximos
capitulos. Além disso, este capitulo também traz uma revisao bibliografica visando retomar
alguns conceitos de identificacao de sistemas sobre os quais se apoiam os métodos baseados
em dados e, particularmente, esta tese.

Desse modo, o objetivo deste capitulo € apresentar conceitos basicos que serao utili-
zados ao longo da tese. Os objetivos especificos se resumem a apresentar os seguintes
tépicos:

a) defini¢cdes preliminares com respeito a notacao, o sistema e os objetivos do controle;
b) teoria bésica de identificacdo de modelos paramétricos por minimos quadrados;

c) identificacdo por correlacio;

d) identificacdo por varidveis instrumentais.

No final deste capitulo ainda serdo apresentadas algumas consideragdes com respeito a
tudo que for discutido.

2.1 Definicoes preliminares

Primeiramente serdo fornecidas algumas definicdes bdsicas com respeito ao processo e
ao controle no formato de suposicdes e definicdes que serdo utilizadas ao longo do restante
da tese.

2.1.1 Processo

Neste trabalho sdo considerados apenas sistemas lineares invariantes no tempo (LTT)
de tempo discreto. Por conta disso, todos os sinais sdo considerados amostrados com um
periodo de amostragem constante T, o qual em geral ndo serd indicado. Assim, um sinal
amostrado € representado com a notagdo x(t), onde t € N representa o indice da amostra,
ndo um valor de tempo continuo.

Além disso, os sistemas sdo descritos utilizando o operador de atraso ¢!, de modo
que para um sinal amostrado x(t) qualquer,

g~ x(t) = x(t = 1). ¢))

Da mesma maneira € definido o operador de avango g como o inverso do operador de
atraso:
qx(t) = x(t +1). 2)
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Os sistemas estudados podem ser assumidos originalmente discretos ou discretizados a
partir de sistemas continuos, porém tanto o processo de discretiza¢do, quanto as técnicas
envolvidas e suas peculiaridades estao fora do escopo deste trabalho. O leitor interessado
pode encontrar estes topicos em livros de controle para graduagdo como em Nise (2011), ou
em Lathi (2008) ou, ainda mais detalhado, em Oppenheim, Buck e Schafer (1999), Chen e
Francis (1995). Além disso, assume-se que os sistemas apresentados neste trabalho podem
sempre ser descritos como uma fungdo racional de g, também chamada de operador de
transferéncia (LJUNG, 1999).

Este trabalho considera que existe um processo LTI de tempo discreto denotado G(q),
sobre o qual a seguinte suposi¢do € considerada verdadeira:

Suposicao 2.1 (processo em malha aberta). A relacio entre a entrada e a saida do processo
em malha aberta é dada pela seguinte equagao:

y(t) = G(@u(t) + v(t), (3)
onde u(t) € a entrada do processo e y(t) € a sua saida. Esta tltima estd contaminada por

um ruido de medida v(t), ndo necessariamente branco. O processo em malha aberta esta
representado na Figura 1. *

Figura 1 — diagrama de blocos do processo em malha aberta.

v(t)
u(t) y(®)
— G(@) («L/

Fonte: elaborado pelo autor.

Assume-se que o processo deve ser controlado empregando-se um controlador de reali-
mentagao LTI de tempo discreto C(q, p), cujo pardmetro p € RP deseja-se ajustar. Desse
modo, a seguinte suposi¢cao sobre o processo em malha fechada é assumida verdadeira:

Suposicao 2.2 (processo em malha fechada). O sinal de controle é calculado a partir do
erro de seguimento de referéncia

e(t,p) =r(t) — y(t,p), 4)

que é dado pela diferenga entre o sinal de referéncia r(¢t) e o sinal de saida medido y(t, p).
A entrada do processo € excitada pela saida do controlador, porém também & afetada por
uma perturbagédo de entrada aditiva d(t) com caracteristicas estocdsticas:

u(t, p) = C(q, pe(t, p) + d(2). 5

J4 a saida medida do processo é contaminada por um ruido de medigdo v(t), ndo necessari-
amente branco:

y(t,p) = G(qu(t, p) + v(t). (6)

O sistema em malha fechada esta representado na Figura 2. *
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Figura 2 — diagrama de blocos do sistema em malha fechada.

d(t) v(t)
r(t) e(t,p) i u(t, p) i y(t,0)
> C(q,p) G(q) S >

D
/

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir da suposi¢do acima, pode-se escrever as equacdes que regem o sistema em
malha fechada como:

y(t,p) = T(q,p)r(t) + Q(q, p)d(t) + S(q, p)u(t) (7

u(t,p) = G H(Q)T(q, p)r(t) + S(g, p)d(t) — G (q)T(g, p)u(2) (8)

Nota-se que as relagdes entre os sinais de entrada e saida se dao através de apenas alguns
operadores de transferéncia distintos. Estes operadores sdo as fungdes de sensibilidade do
sistema em malha fechada e, por conta disso, alguns recebem nomes especiais como segue
(ASTROM; MURRAY, 2008):

S(q,p) =[1+ G(q)C(q,,o)]_1 (sensibilidade de saida) 9)
T(q,p) =1-S(q,p) (sensibilidade complementar) (10)
Q(g,p) = S(q,p)G(q) (sensibilidade a perturbagdo de carga) (11)
S(q,p) = [1+ C(q,PG(Q] . (sensibilidade na entrada) (12)

No caso monovariavel, C(q, p) e G(q) comutam, de modo que
S(g,p) = S(q,p), (caso monovaridvel) (13)

o que em geral ndo € valido no caso multivaridvel. Neste também, a unidade € substituida
pela matriz identidade com dimensao apropriada nas somas e subtracdes acima.

J4 o ruido de medigao, considera-se, obedece a seguinte suposicao, em que a correlacdo
com outros sinais tem papel fundamental nas abordagens de correlagdo propostas mais
adiante.

Suposicao 2.3 (ruido de medigao). O ruido de medigao v(t) que afeta o sinal de saida é
um processo estocdstico quasi-estacionario com média zero,

N
.1
lim NE{EU(D =0, (14)
e € descorrelacionado de qualquer outra entrada do sistema. Isto €, em malha aberta,
N
.1
lim — Z u(v(t—17)=0 vV, (malha aberta) (15)
N-oo N =1
enquanto que, em malha fechada,
N
.1
lim = > r(u(t—1)=0 VT, (malha fechada) (16)
N-ooo N

t=1

N—-oo

N
) 1
lim N ; ditv(t—1)=0 V. (malha fechada) (17)



24

2.1.2 Controlador

Conforme mencionado anteriormente, o controlador a ser utilizado € um controlador
linear invariante no tempo, de tempo discreto e parametrizado. Este controlador tem
estrutura fixa e ordem limitada. Ou seja, o projetista ndo tem toda a liberdade para
escolher a ordem ou o tipo de controlador empregado, por exemplo. Em outras palavras,
o controlador possui um conjunto finito de parametros que podem ser ajustados para
modificar o comportamento do sistema. Estes parametros compde o vetor de parametros
p € RP. Desse modo, o operador de transferéncia que representa o controlador sera
representado como uma func¢do do vetor de parametros que mapeia o conjunto dos valores
possiveis de parametros para o conjunto de todos os controladores implementdveis com a
estrutura de controle escolhida. Este dltimo conjunto, de controladores implementéveis,
recebe o nome de classe de controle na literatura de métodos baseados em dados, denotada

C={C(q,p) | p€PC R, (18)

onde o subconjunto P representa o conjunto de todos os valores possiveis de pardmetros
(BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012).

A partir das defini¢es acima, a tarefa do projetista € estimar o vetor de parametros
correto que resultard no comportamento desejado do sistema em malha fechada. A maneira
como o controlador € parametrizado, isto €, o formato da estrutura de controle, influencia
na escolha de quais algoritmos serdo utilizados para estimar os pardmetros. Por conta disso,
muitas vezes € interessante utilizar uma parametrizagao linear do operador de transferéncia
do controlador.

Definicao 2.1 (parametrizagdo linear). Diz-se que o operador de transferéncia do contro-
lador monovaridvel é linearmente parametrizado, ou simplesmente que um controlador
monovariavel é linearmente parametrizado, se ele pode ser escrito como

C(q,p) = p"B(q), (19)

onde (q) é uma matriz coluna cujos elementos sdo operadores de transferéncia. Neste
caso, porque esta matriz representa como o vetor de parametros entra no célculo do
controlador, ela serd chamada de estrutura de parametrizagao.

Em geral, quando o controlador € linearmente parametrizado, os problemas de otimiza-
cdo envolvidos nos métodos de controle baseados em dados tornam-se convexos e podem
ser resolvidos analiticamente.

Exemplo 2.1. Muitos controladores da familia PID sdo um exemplo cldssico de contro-
ladores com parametrizagdo linear. Considere, por exemplo o seguinte controlador PID
com filtro derivativo (PIDF) na configuracio padrao discretizado com a aproximagdo pela
diferenca atrasada de primeira ordem (backward difference) (ASTR(")M; HAGGLUND,
1995; LATHI, 2008):

T 1 + T,
Ti-—qh Ty T |
N 1—q1

C(g,p)=K,|[1+

(20)
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onde T € o periodo de amostragem, K, € o ganho proporcional, T; € o tempo integral, T
¢ o tempo derivativo e N € o coeficiente do filtro. Este mesmo controlador pode ser escrito
com a seguinte parametrizacao linear:

1 1-q!
C(q.p) = p T YR T T

21

onde a € uma constante arbitrdria conhecida. Os parametros originais podem ser recupera-
dos com as seguintes equacdes:

K,=p (22)
K,T,
T, = — (23)
P2
_ ks
N = R.q (24)
NT —psT
Td _ sa _ P31l (25)

%

Observe que nem sempre € necessario identificar todos os parametros do controlador.
Pelo contrério, muitas vezes € até interessante fixar parte do controlador, como no trabalho
de Campestrini et al. (2017) em que informacdes sobre o processo podem ser inseridas
em um problema de controle baseado em dados através da parte fixa do controlador. Em
problemas que envolvem regulacdo ou rejeicdo de perturbagcdo constante, ¢ comum a
utilizacdo de controladores com acdo integral, por exemplo, e isso equivale a fixar um polo
do controlador.

Por fim, como o projetista tem que ajustar os parametros e sua liberdade para os
escolher € limitada, nem sempre € possivel atingir o comportamento desejado em malha
fechada. Neste caso € importante conhecer ou estimar as limita¢des do sistema de controle
utilizado em malha fechada. Aliviando momentaneamente os requisitos de linearidade,
invariancia no tempo e até mesmo causalidade, pode-se admitir que existe um controlador
que fard com que o sistema em malha fechada apresente o comportamento almejado pelo
projetista (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). A este controlador que
atinge perfeitamente o desempenho desejado € dada a denominagdo de controlador ideal.
Como todos os processos tratados aqui sdo considerador lineares e invariantes no tempo, o
controlador ideal também o serd. Desse modo, daqui em diante o controlador ideal sera
denotado como C*(q), e admite-se que ele possa ndo ser causal. Esta defini¢ao dd origem
a seguinte suposicao.

Suposi¢io 2.4 (pertinéncia'). Diz-se que o controlador ideal pertence a classe de controle,

C*(g) € ¢, (26)

' Em inglés matching condition, na falta de melhor tradugio, outros trabalhos em portugués evitam dar
um nome a essa suposi¢do importante e simplesmente repetem “o controlador ideal pertence a classe” ao
longo de todo o texto.
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se € somente se
C(q,p*) =C*(q) (27)

para algum vetor de parimetros ideal p* € P C RP. *

A suposicao de pertinéncia é importante para o desenvolvimento teérico dos métodos
de controle baseados em dados, mas sua veracidade ndo € estritamente necessaria para o
correto funcionamento desses métodos. De fato, em situagdes reais essa suposicao sera
violada na grande maioria das vezes. O que é necessdrio para que os métodos apresentem
bons resultados é que essa suposi¢do seja pouco violada. Portanto, os resultados tedricos
dependem de que a norma

IC(q,p*) — C*(q)ll (28)

seja pequena, onde p* é o vetor de pardmetros 6timo, i.e. o melhor ajuste possivel dada
a estrutura de controle disponivel (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012,
p. 15). Como, devido ao principio do modelo interno, € comum que o denominador do
controlador ideal tenha raizes sobre o circulo unitario, é preciso remover essas raizes do
resultado da diferenca dentro de (28) antes de calcular a norma (CAMPESTRINI et al.,
2017). Por outro lado, ao invés da norma acima também € possivel usar a seguinte restricao:

HC(q 1)
C*(q)

desde que o controlador ideal ndo possua zeros de fase nao minima.

Além disso, este trabalho assume que a violagdo da suposicao de pertinéncia se da
principalmente por conta da estrutura de controle escolhida e nao por conta da limitacdo
dos valores possiveis de parametros representada pelo subconjunto 2. Por conta disso,
a limitagdo para os valores dos parametros ndo serd mais considerada daqui em diante,
i.e. P = RP. Apesar disso, essa limitacao pode ser incluida facilmente através de uma
restricdo na otimizagao.

<1, (29)

2.2 Objetivos de controle

Até aqui foram definidos o sistema e o controlador, também foi mencionado que o
projetista deseja empregar o controlador para obter certo comportamento em malha fechada.
O que resta agora € definir qual € este comportamento e como avaliar matematicamente
com que grau ele foi alcancado. Em geral, o critério de medida do desempenho do
controlador é descrito como uma fungdo custo, também chamada de fun¢do de perdas. Esta
¢ uma funcdo ndo negativa calculada a partir de informacdes sobre o sistema, como normas
de fungdes de sensibilidade ou sinais. O formato exato da fun¢do custo varia conforme o
objetivo de controle, porém em todos os casos busca-se pelo vetor de parametros que faréd
com que o valor da fun¢do custo seja o menor possivel. Isto € possivel, uma vez que as
funcdes de sensibilidade e sinais do sistema em malha fechada dependem dos parametros
do controlador.

Este trabalho trata principalmente do problema de controle por modelo de referéncia,
de modo que os objetivos de controle serdo apresentados a partir deste ponto de vista. No
controle por modelo de referéncia o objetivo € fazer com que o operador de transferéncia
que representa o sistema em malha fechada apresente um comportamento semelhante ao de
um operador escolhido pelo projetista. Este ultimo recebe o nome de modelo de referéncia,
que d4 nome a abordagem. Em geral, o modelo de referéncia representa o0 comportamento
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desejado de uma das fun¢des de sensibilidade de interesse. Neste caso a fun¢do custo
pode ser a norma da diferenca entre as respostas desses dois operadores (modelo de
referéncia e funcdo de sensibilidade correspondente) a um mesmo sinal arbitrario (CAMPI;
LECCHINI; SAVARESI, 2002), ou simplesmente a norma da diferenca entre os proprios
operadores (VAN HEUSDEN; KARIMI; BONVIN, 2011). A norma J(, é usada se forem
dois operadores, ou a norma £,, se forem dois sinais.

2.2.1 Seguimento de referéncia

O seguimento de referéncia é, talvez, um dos objetivos de controle mais pesquisados

e desenvolvidos na literatura de controle em geral. Quando o objetivo de controle é o

seguimento de referéncia, denotando-se o modelo de referéncia por T4(q), a fungio custo
¢ dada por

Vi) = ITa(@) — T(q DI (30)

Se forem empregados métodos de controle baseado em modelo, o controlador ideal
resultante pode ser calculado algebricamente a partir do modelo de referéncia e do modelo
disponivel do processo.

Lema 2.1. O controlador de realimentacdo ideal para resposta a mudanga de referéncia
que alcanga V(p) = 0 é dado por:

Ta(q)

Cr@) = - : (31)

g G(@)[1 - Ty(q)]

Prova. De (9) e (10), para qualquer dado controlador, temos que
G(q)C(g,p)

T(q.,p) = : (32)

1+G(q)C(q,p)
Substituindo T(q, p) por T4(q) e resolvendo para o controlador, resulta em (31). |

Observe que o controlador ideal (31) pode ndo respeitar a suposicao de pertinéncia.
Neste caso, o melhor que pode ser alcancado é um comportamento 6timo, obtido com

pr = argmin Vi(p). (33)
P

Note também que, neste caso, VT(p;) # 0.

Por fim, observe que a fung@o custo (30) representa a diferenca da energia das respostas
dos dois modelos (desejado e obtido) a uma entrada de ruido branco com variancia unitdria.
Se preferir, esse custo também representa a energia da resposta impulsiva da diferenca
entre os dois modelos. Esta pode nao ser a melhor escolha, pois outros sinais de entrada
resultam em outros valores de parametros. Por conta disso, muitas vezes a fun¢do custo
¢ definida levando em consideragdo o provével sinal de referéncia que serd aplicado ao
sistema:

V(p) = ITo(a) — T(g. 1Ol (34)

onde r(t) representa aquele sinal. Neste caso, o parametro 6timo é definido como

or = argminV,(p), (35)
I

e, embora V,(p}) # 0, o parAmetro 6timo resulta na melhor resposta ao sinal r(t).
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2.2.2 Rejeicao de perturbacao

Além do seguimento de referéncia, a rejeicao de perturbacao é outro dos objetivos de
controles mais perseguidos. Tanto que Gao (2014) indica que até mesmo problemas como
nao linearidades e variancia no tempo podem ser vistos como perturbagdo. Por conta da
abrangéncia desse tema, € preciso delimitar o que este trabalho considera como rejei¢ao
de perturbagdo. Aqui a perturbacido que deve ser atenuada ou rejeitada € uma que pode
ser modelada como um sinal de excitacdo externo que ndo pode ser medido ou controlado
diretamente. Com essa defini¢do, os sinais d(t) e v(t) na Figura 2 podem ser vistos como
perturbacdes, porém este trabalho considera que o sinal v(t) modela o ruido de medigéo.
Assim, para deixar claro que o sinal de interesse € o disttrbio d(¢) que perturba a entrada
do processo, serd usado o termo perturbagdo de carga, apesar de que a origem do distirbio
ndo seja necessariamente esta.

Ainda dentro do arcabougo de controle por modelo de referéncia, o comportamento
desejado para a resposta do sistema em malha fechada a uma perturbagao de carga pode
ser descrito pelo modelo de referéncia Q4(q). A partir dai o vetor de parametros ideal € o
que zera o seguinte custo:

Vo) = 11Q4(q) — Q(g, p)ll5. (36)

De maneira andloga aquela do problema de seguimento de referéncia, o controlador
ideal para resposta a perturbacdo de carga pode ser calculado diretamente a partir do
modelo do processo, se este estiver disponivel.

Lema 2.2. O controlador de realimentacdo ideal para resposta a perturbagdo que alcanca
Vo(p) = 0 é dado por:

Co(@) = Q' (q) = G- (37)

Prova. Observe de (9) a (11) que, para qualquer dado controlador,
Q~'(g,p) = G (q) + C(q, p). (38)
Substituindo Q(g, p) por Q4(q) e resolvendo para o controlador, resulta em (37). [

Novamente, note que o controlador ideal para atingir o desempenho desejado Q4(q),
representado em (37), pode nao respeitar a suposi¢cdo de pertinéncia. Nesse caso, o melhor
que pode ser alcancado € um controlador 6timo, cujos parametros sdo dados por

po = arg mpin Vo(e)s (39)

e cujo custo € V(pp) # 0.

Mais uma vez, observe que a funcao custo (36) representa a diferenca da energia das
respostas de dois modelos a uma perturbagdo do tipo impulso ou ruido branco, o que pode
ndo ser a melhor escolha. Por conta disso, a funcio custo pode ser definida levando em
conta o provavel sinal de perturbacdo que se deseja rejeitar:

V) = 11Qu(a) ~ Qa.p1dI3, (40)
onde d(t) representa aquele sinal. Neste caso, o parametro 6timo é dado por
p; = argminVy(p), 41)
P

e, embora V(o) # 0, o pardmetro 6timo resulta na melhor resposta a perturbacdo d(t) que
pode ser alcancada com a estrutura de controle escolhida.
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2.2.3 Rejeicao de ruido

Por fim, a rejeicdo de ruido € outro objetivo de controle muito utilizado. Esse tipo
de abordagem busca minimizar a contribui¢cao do ruido que afeta a saida sistema. Em se
tratando de compensar o ruido pura e simplesmente, uma primeira op¢ao seria minimizar
diretamente a norma da fun¢do de sensibilidade, uma vez que € através desse operador de
transferéncia que o ruido afeta a saida. Porém observa-se que minimizar indefinidamente a
sensibilidade ndo € vidvel com a estrutura de realimentacdo que estd sendo considerada,
pois uma sensibilidade nula implicaria em um sensibilidade complementar unitdria e um
esfor¢o de controle infinito, como € bem sabido da teoria de controle cldssico. Desse modo,
uma alternativa vidvel € a otimizacio de um critério composto, considerando, por exemplo,
uma parcela de esforco de controle.

Por outro lado, considerando um controle por modelo de referéncia, a fungdo custo a
ser minimizada € a seguinte:

V(@) = IS4(q) = S(g, P)ll;, (42)

onde S,(q) é o modelo de referéncia desejado para a sensibilidade. Mais uma vez, o
controlador ideal pode ser calculado diretamente a partir do modelo de referéncia e do
modelo do processo, se este estiver disponivel.

Lema 2.3. O controlador de realimentagdo ideal para rejei¢cdo de ruido que alcanga
V(o) = 0 € dado por:
Cs(@) = Sa(@[1+G(q)]. (43)

Prova. Diretamente de (9), substituindo a func¢do de sensibilidade S(g, p) por S4(q) e
resolvendo para o controlador ideal. [

O lema acima considera a energia da resposta a um ruido branco, mas pode ser mostrado
que nesse caso o melhor para a atenuagdo da energia do ruido na saida é nao realimentar
o sistema (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012). Por outro lado, caso
o ruido que afeta o sistema seja colorido, informacdes de amostras passadas podem ser
empregadas para prever e mitigar os seus efeitos na saida. Um ruido colorido pode ser
modelado como um ruido branco filtrado, isto &,

v(t) = H(@w(t), (44)

onde H(q) é o modelo do ruido e w(t) é ruido branco. Nesse caso, Bazanella, Campestrini e

Eckhard (2012) mostram que o controlador ideal para o objetivo de rejei¢cao de perturbacdo

¢ dado por

H(q) -1
G(g)

que € chamado de controlador de minima variancia na literatura. E preciso notar que esse
controlador nem sempre serd estavel.

Cr() = (45)

2.2.4 Outros objetivos

Além dos objetivos de controle de seguimento de referéncia e rejeicao de perturbacdo
apresentados acima, existem vdrios outros descritos na literatura. Muitos desses objetivos
também sao empregados em conjunto com métodos de controle baseados em dados.
Como exemplos, podem ser citados: seguimento de referéncia (CAMPI; LECCHINI;
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SAVARESI, 2002; KARIMI; MISKOVIC; BONVIN, 2003), rejeicdo de perturbaco
(ECKHARD; CAMPESTRINI; BOEIRA, 2018), controle 6timo (GONCALVES DA
SILVA et al., 2019), robustez (FORMENTIN; KARIMI, 2013), controle com modelo
interno (IMC) (FORMENTIN et al., 2010), rejeicao de perturbagdo ativa (ROMAN et al.,
2018), minimizacao do esforco de controle (HJALMARSSON et al., 1998), controle de
minima variancia (KINOSHITA et al., 2019), entre outros. Porém, como é muito vasta
a literatura de controle, este trabalho da énfase ao controle para rejeicao de perturbacao,
além de seguimento de referéncia e regulacdo por serem objetivos semelhantes.

2.3 Identificacao de sistemas

O controle baseado em dados utiliza varias abordagens que vém da identificacao de
sistemas. Por isso, cabe aqui uma breve revisdo de alguns conceitos de identificacdo que
serdo utilizados ao longo do trabalho.

Em geral, o processo de identificacdo se divide em quatro etapas: obtencdo dos dados,
selecdo de uma classe de modelos, identificacdo do melhor modelo com respeito a algum
critério e validacao deste modelo (PINTELON; SCHOUKENS, 2012). Com base na
escolha da classe de modelos, os métodos de identificacdo podem ser divididos em dois
grupos: métodos de identificacdo de modelos paramétricos e ndo paramétricos. Métodos
paramétricos empregam um vetor de pardmetros de dimensdo finita na constru¢do do
modelo, enquanto que métodos ndo paramétricos ndo empregam (explicitamente) tal vetor
(LJUNG, 1999).

Exemplos usuais de modelos paramétricos incluem modelos de operadores de transfe-
réncia, enquanto que modelos ndo paramétricos incluem modelos da resposta impulsiva e
resposta em frequéncia. Entre os métodos de identificacdo mais usados para estimar os
pardmetros de modelos paramétricos estdo os métodos de minimos quadrados e de erro de
predicdo. Por outro lado, modelos nao paramétricos sdo geralmente identificados através
de métodos empiricos, de andlise de correlacdo, e de andlise espectral.

Ao longo desta se¢do a notacdo ¢ momentaneamente modificada para que coincida com
a notacao usualmente empregada nos livros sobre identificagdo de sistemas. A estrutura
dos modelos paramétricos cujos parametros devem ser identificados é dada por:

y(t) = G(g, O)u(t) + H(g, O)w(d), (46)

onde G(q, €) representa o modelo do sistema, enquanto que H(q, 6) representa o modelo
do ruido e 6, o vetor de parAmetros a ser identificado. Além disso, u(t) € a entrada do
sistema, y(t) é sua saida e w(t) € ruido branco.

De acordo com Ljung (1999), o preditor 6timo de um passo a frente da saida desse
sistema é dado por

y(t16) = H™'(g,6)G(q, O)u(t) + [1 — H™'(q,0)] (1), (47)

considerando que H(q, ©) ¢ inversivel. A notacdo y(t | ) indica que o preditor € obtido a
partir do seguinte conjunto de dados:

2t ={u(t), u(t —1), ... , u(l), y(t = 1), y(t —2), ... , y(1) }, (48)

obtidos a partir de um experimento com 0 processo.
O objetivo da identificacdo de sistemas € obter uma estimativa para o vetor de pa-
rametros, denotada 8, que resulte em um modelo que represente bem o sistema real.
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Definicao 2.2 (viés ou polarizacdo). A diferenca entre a estimativa dos parametros € e os
parametros reais 8, é chamada de erro de estimativa, e o seu valor esperado:

viés=E (0 -6,). (49)
€ chamado de viés ou polarizagao.

Quando uma estimativa ndo possui viés, dizemos que ela ndo € polarizada. Pode
acontecer que uma estimativa seja polarizada para dados finitos, porém sem polarizacao
no limite N — oo. Quando, além disso, a variancia da estimativa desaparece nesse limite,
dizemos que a estimativa € consistente. Um dos requisitos usuais para que a estimativa
seja consistente € que os dados sejam informativos, o que se traduz basicamente em sinais
persistentemente excitantes. Por ser um requisito importante, existem diversos trabalhos
na literatura de identificacdo que tratam desses temas (LJUNG, 1999; BAZANELLA;
BOMBOIS; GEVERS, 2012; GEVERS et al., 2009). Recentemente esse assunto também
foi tratado no contexto de métodos baseados em dados por Silva Garcia e Bazanella (2019,
2020a), porém esse assunto estd fora do escopo deste trabalho, de modo que € apenas
assumido que os dados sdo suficientemente informativos.

2.3.1 Modelo autorregressivo com entrada exégena (ARX)

Ainda de acordo com Ljung (1999), o modelo mais simples que descreve a relagio
entrada-saida do sistema acima, o modelo autorregressivo com entrada exégena (ARX?)
do processo parte da seguinte equacio de diferenca:

yO+ay(t=1)+---+a, y(t—n,) = bju(t—n)+---+b, u(t—n—n,+1)+e(t), (50)
onde, neste caso, o vetor de parametros € dado por

eT == [bl b2 ce bl’l al Cl2 s ana] (51)

b
e n; € o tempo morto do modelo. Para simplificar a notagdo, o tempo morto vai ser
considerado n;, = 1 no restante desse capitulo. Nos capitulos posteriores, na identificagdo
dos parametros de controladores, o tempo morto do controlador serd considerado n;, = 0,
como usualmente.

Se for empregada a seguinte defini¢ao usual dos polindmios:

A@Q,0)=1+aq"'+ - +a,q"™, (52)
B(q,0) =b,g' 4+ -+ b, g™, (53)

os modelos para o processo e para o ruido que afeta a saida sdo dados, respectivamente,
por:

B(q,6) 1
G(q,6) = H(q,6) = : (54)
RAVTEN) P A9
Além disso, o preditor ideal de um passo a frente € dado por
Yt | 6) = B(g, O)u(t) + [1 — A(g, )] y(©). (55)

2 do inglés Auto-Regressive with eXogenous input.
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Uma caracteristica interessante deste preditor € que ele € linear nos pardmetros, isto €,
pode ser escrito como

y(t16)=¢' (18, (56)

onde ¢(t) é o vetor de regressores, dado por:

o' =[ut-1) ut-2) - ult-n) —yt-1) —p(t-2) - —yt-n,)].
(57)

2.3.2 Modelo de resposta impulsiva finita (FIR)

Uma outra classe de modelos bastante comum, principalmente em processamento
de sinais, a classe dos modelos de resposta impulsiva finita (FIR?) é obtida a partir da
classe dos modelos ARX com a restri¢cdo de que o modelo ndo possui polos finitos, isto
¢, A(q,0) = 1 (LJUNG, 1999). Isso implica que a equagdo de diferenca que descreve o
sistema € dada por

y(&) = byu(t — 1) + byu(t —2) + -+ + b, u(t — ny,) + e(t). (58)

Além disso, como esses modelos provém dos modelos ARX, o preditor da saida também ¢é
linear nos parametros:

y(t 1 0) = B(q, O)u(t) (59)
= ¢'(1)6, (60)

onde, agora o vetor de parametros € dado apenas por
6'=|[b, b, - b,], (61)
e, da mesma forma, o vetor de regressores se torna apenas
() =[ut—-1) ut-2) - u(t—ny)]. (62)

2.3.3 Modelo de erro na saida (OE)

Por fim, a terceira classe de modelos de interesse neste trabalho, os modelos de erro na
saida (OE*) sdo obtidos considerando que o ruido aditivo que afeta a saida é branco. Desse
modo,

B(q,6)
G(q,0) = H(q,0) =1, (63)
1 F(q,0) 1
e o preditor de um passo a frente € dado por
B(q,0)
6= u(?). (64)
F(q,0)

Porém, nesse caso o preditor ndo € linear nos parametros, que aparecem no polindmio que
forma o denominador do modelo.

3 do inglés Finite Impulse Response.
4 do inglés Output Error.
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2.3.4 Identificacao por minimos quadrados (LS)

Ap6s a escolha da classe de modelos, é necessario escolher qual serd o método empre-
gado na identificagdo dos parametros. Os métodos mais simples usualmente empregados
sd0 baseados no método de minimos quadrados (LS>). Esses métodos ddo origem aos
populares métodos de erro de predi¢do. Observe que, partindo da ideia de que o preditor
ideal pode ser descrito como (47), pode-se descrever o erro de predi¢do como a diferenca
entre a amostra atual da saida e esse preditor, isto &,

e(t,0) = y() - y(t | ) (65)
= —H™'(q,0)G(q, O)u(t) + H™'(q, 0)y(1) (66)

onde £(t, 0) é o erro de predicao.

A partir da defini¢do acima, os métodos de identificagcdo por erro de predi¢cdo buscam
minimizar uma funcao custo do erro de predi¢do. Dentre todas as funcdes custo possiveis,
a escolha mais trivial é a norma-2:

2
)

(67)

N
. 1
0 =arg meln N Ek(t, 0)

onde N é o nimero de amostras que compdem o conjunto de dados ZV, enquanto que 8 é
a estimativa dos parametros. Esse pode ser visto como um problema LS, onde se busca
minimizar a soma dos quadrados da diferenca entre o preditor e o valor real da saida em
todos os instantes.

Teorema 2.1. Quando o preditor da saida do sistema é linear nos parametros, como em
(56) e (60), a estimativa dos parametros é dada por:

N Trn
6= [Z ¢(t)¢T(t)] [Z ;o(r)y(r)] (68)

Prova. Note que quando o preditor € linear nos parametros, como para modelos ARX e
FIR, o erro de predi¢dao € uma func¢do afim dos parametros:

e(t,0) = y() — ' (18, (69)

o que implica que a func¢ao custo é:

N
OEEDNORFIGES (10)

e o vetor de parametros que a minimiza € dado pela solucao da equagdo normal em (68). B

O Teorema 2.1 acima fornece um meio de estimar os parametros usando um preditor
linear. Por outro lado, quando o preditor ndo for linear nos parametros, a funcdo custo
também nao serd convexa. Nesse caso, a fungdo custo pode ter minimos locais e a busca
pelo seu minimo global € conduzida através de métodos de otimizacao iterativos. Observe
ainda que, nesse caso, € preciso um valor inicial para o vetor de parametros indicando onde

3 do inglés Least Squares.
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a busca deve comecar e é necessario que este valor esteja dentro do dominio de atracdo
do minimo global. Porém, esse dominio de atracdo depende nao sé da funcdo custo a ser
otimizada — que por sua vez depende do problema e dos dados — mas também do método
de otimizagdo e dos préprios parametros deste, como o tamanho do passo, por exemplo.
Todos esses problemas fazem com que a utilizacdo de preditores lineares seja bastante
atrativa.

Os métodos de otimizacdo que podem ser empregados para encontrar o minimo de uma
fungdo custo ndo convexa estdo fora do escopo deste trabalho. Porém alguns exemplos
podem ser encontrados, ja contextualizados em problemas de controle baseado em dados,
no livro de Bazanella, Campestrini e Eckhard (2012). Além disso, em geral ndo € necessario
implementd-los, j& que muitos estdo disponiveis no préprio Matlab®, através de comandos
como fminsearch, fminunce lsgnonlin.

A seguir é apresentado um exemplo ilustrativo da aplica¢ao da solu¢do de minimos
quadrados na identificacdo dos parametros de um modelo ARX.

Exemplo 2.2 (adaptado de Aguirre (2007, p. 238)). Considere o seguinte modelo ARX de
um conversor CC-CC do tipo buck:

y(t) = 1,7649y(t — 1) — 0,8027y(t — 2)
—0,73578u(t — 1) + 0,07513u(t — 2) + 0,8661u(t — 3). (71)

Suponha que os parametros do modelo sao desconhecidos e devem ser identificados usando
os dados da Tabela 1, obtidos durante uma simulac¢ao sem ruido partindo do sistema em
repouso.

Tabela 1 — Dados simulados do Exemplo 2.2

Amostra, t
Sinais
2 3 4 5 6
u(t) —0,27 -0,30 -0,30 —0,29 —0,30 —0,30
y(t) 0,0 0,1987 0,5511 0,7775 0,8608 0,8343

A partir desses dados e de (60), o seguinte sistema de equacgdes pode ser escrito:

0,1987 -0,27 0 0 0 0 6,
0,5511 -0,30 -0,27 O -0,1987 O 0,
0,7775 =(-0,30 -0,30 —-0,27 -0,5511 —0,1987 ||6;], (72)
0,8608 -0,29 -0,30 -0,30 —0,7775 —0,5511||6,
0,8343 -0,30 —-0,29 -0,30 -0,8608 —0,7775|]6;

cuja solugdo € dada por (68), identificando corretamente os parametros:
6T =] =[-0,7358 0,0751 0,8661 —1,7649 0,8027] (73)
O

Observe que o sistema de equacgdes do exemplo acima € determinado e poderia ser
resolvido diretamente através da inversa da matriz de regressores. Entretanto, em geral os
sistemas reais sao sobredeterminados e afetados por ruido, entdo é necessdrio substituir
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as equagdes por aproximagdes resultando em um problema de minimos quadrados. Além
disso, os parametros exatos foram encontrados apenas porque os dados ndo sao afetados
por ruido e a estrutura do sistema condiz com a estrutura do modelo. Alids, um problema
bem conhecido desse método € o termo de viés que aparece quando o erro da equagdo
ndo € branco, i.e. a estimativa ndo € consistente. Por fim, cabe mencionar que ¢ comum
o pré-processamento dos dados antes da identificacdo. Nesse exemplo, o sistema estava
relaxado no inicio do experimento e ndo sofreu nenhuma perturbagdo, porém € comum que
0 experimento inicie com o sistema acomodado em certo ponto de operacdo ou apresente
uma perturbacgdo do tipo rampa (tendéncia). O ruido e a diferenca entre as estruturas do
modelo e do sistema real podem ser tratados com a pré-filtragem dos dados, enquanto que
o ponto de operacdo e a tendéncia devem ser subtraidos antes da etapa de identificacdo
propriamente dita. Quando o ruido leva a uma polarizagcdo na estimativa, o uso de técnicas
como varidveis instrumentais ou a abordagem de correlagao também pode ser adequado.

2.3.5 Identificacdo por correlacao

A abordagem de correlagdo leva esse nome porque busca minimizar a correlacio entre
o erro de predicdo e os dados passados. De acordo com Ljung (1999), uma maneira de
explicar esta ideia € que uma correlacdo ndo nula entre o erro de predi¢@o e os regressores
indica que ainda hd informacao util nestes que ndo foi completamente utilizada pelo predi-
tor. Portanto, o que caracteriza um bom preditor € um erro de predi¢dao descorrelacionado
dos regressores.
Nesse caso, a estimativa dos parametros, obtida minimizando a fun¢ao custo de corre-
lagdo, é dada por:
2
6 = argmin 1 i ¢(th(e(t, 0)) (74)
o ||N < ’ 2’

onde ¢(t) é um vetor cujos elementos sdo fun¢des das amostras passadas dos dados, e
h(::) é uma fungao do erro (TANGIRALA, 2015). Essa fungdo pode ser, por exemplo,
a funcdo identidade ou um filtro linear invariante no tempo. Dependendo das fungdes
escolhidas, essa abordagem d4 origem a diversos métodos de identificacio, dos quais os
mais conhecidos sao os que compdem a familia dos métodos de varidveis instrumentais
(LJUNG, 1999).

Teorema 2.2. No caso trivial em que em que h(::) é a funcdo identidade e o erro é afim com
respeito aos pardmetros como em (69), a estimativa dos parametros usando a abordagem
de correlagdo é dada por:

-1

N N N N
6= )T D ¢OP" | Dl etET(®) D ¢y (D). (75)
t=1 t=1 t=1 t=1

Prova. Nesse caso, substituindo (69) em (74) resulta em uma fungio custo convexa e o
vetor de parametros que a minimiza € obtido analiticamente, através de (75). |

O Teorema 2.2 acima fornece um meio de estimar os parametros usando um preditor
linear e a abordagem de correlag@o. Por outro lado, quando a fun¢do custo de correlacao nao
€ convexa, a estimativa dos parametros pode ser obtida através de métodos de otimizagao
numéricos como alguns dos mencionados anteriormente.
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Por se basear na correlacio, essa abordagem resulta em estimativas polarizadas para
dados finitos, entretanto, em geral a polarizacdo resultante é pequena. Além disso, para
uma grande quantidade de dados essa abordagem € bastante imune ao ruido. Para ver como
a abordagem de correlagdo € mais imune ao ruido que o método de minimos quadrados,
observe o seguinte exemplo.

Exemplo 2.3. Considere o mesmo sistema (71) do Exemplo 2.2, porém desta vez a entrada
do experimento simulado consiste na mesma entrada daquele exemplo repetida 100 vezes
no tempo (100 periodos). Além disso, a saida do processo é contaminada com ruido branco
com média zero e desvio padrdo o = 0,01, ou seja, a estrutura do sistema simulado é OE.
Porém, suponha que se deseja estimar os parametros do sistema com um modelo ARX.
Nesse caso foram rodadas 1000 simulacdes de Monte Carlo variando apenas a realizacao
do ruido. Os dados coletados foram utilizados para estimar os parametros do modelo
usando a abordagem de correlacdo e a abordagem de minimos quadrados. A média e o
desvio padrao das estimativas sdo apresentadas na Tabela 2. As estimativas de minimos

Tabela 2 — Média e desvio padrdo dos parametros estimados
no Exemplo 2.3

ESTIMATIVAS

6 6, correlagio * LS®

p, —0,7358 —0,7410(+0,0723) —0,6910 (+0,0398)
o, 00751  0,0848(+0,0734)  0,0075 (+0,0605)
o;  0,8661  0,8578(+0,0668)  0,9187 (+0,0452)
0, —1,7649 —1,7711(%0,0013) —1,5952(+0,0141)
ps  0,8027  0,8082(+0,0012)  0,6383(+0,0136)

2 estimados através de (75).
b estimados através de (68).

quadrados foram obtidas de (68), enquanto que as estimativas de correlagdo, por (75),
utilizando o seguinte vetor de instrumentos:

T =[ut—1) u(t-2) - ut-2¢) yt—-1) yt-2) - yt=20)], (76)

com ¢ = 25 deslocamentos (lag).

Compare as estatisticas dos pardmetros estimados pelas duas abordagens com os
parametros reais do sistema apresentados na segunda coluna da Tabela 2. Nesse exemplo, e
em geral, a estimativa obtida por correlagdo é melhor que a obtida por minimos quadrados.
De fato, € possivel mostrar que empregar a abordagem de correlagdo resulta em uma
estimativa consistente dos parametros. <

No caso da abordagem de correlacdo também é comum o pré-processamento dos dados,
principalmente a pré-filtragem, porém o uso dessa técnica serd melhor explicado mais
tarde, no contexto dos métodos de controle baseados em dados.

A abordagem de correlagido acima leva esse nome por conta da utiliza¢io das estima-
tivas da correlacdo entre dois sinais. Porém € preciso mencionar que essa nao € a tnica
abordagem que utiliza a correlag@o para identifica¢do de sistemas e ndo deve ser confundida
com as outras. Existem métodos ndo paramétricos para identificacio da resposta impulsiva
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e da resposta em frequéncia do sistema que utilizam estimativas da autocorrelacdo do
sinal de entrada e a correlagcdo cruzada entre a entrada e a saida, obtidas dos dados, sem
necessariamente utilizar a minimizacao de uma funcao custo (LJUNG, 1999). Esses sao
os chamados métodos de andlise de correlacio e andlise espectral. Além disso, também ¢é
possivel combinar a correlagdo com métodos de minimos quadrados resultando em um
método de identificagdo paramétrico que também emprega aquelas mesmas estimativas
das funcdes de correlagio (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

2.3.6 Variaveis instrumentais (VI)

Observe que se §(t) tem a mesma dimenséo que ¢@(t) e

N
det (Z ;oT(t);(t)) #0, (77

isto €, a matriz acima € inversivel, entdo (75) se reduz a
-1

N N
6= [Z s“T(t)qo(t)] PHAUONO! (78)

A estimativa em (78) € a base das abordagens de varidveis instrumentais (VI) que sdo
chamadas assim devido ao nome dado aos elementos de ¢(t), chamados de varidveis
instrumentais ou instrumentos. Segundo Ljung (1999), os critérios para que essa estimativa
seja consistente sdo a correlacio entre as VI e os regressores, que implica a inversibilidade
da matriz em (77), e que as VI sejam descorrelacionadas do ruido presente em y(t).

Essas VI podem ser obtidas de maneiras distintas. Uma maneira bastante empregada é
a coleta de dados de um segundo experimento utilizando a mesma entrada ou mesmo usar
um sinal de excita¢do periddico e dividir o dado do experimento em dois. Nesse caso, o
vetor com as varidveis instrumentais pode ser construido da mesma maneira que o vetor
de regressores. Isso garante as condicdes acima, mas necessita de um sinal de excitagcdao
especifico. Uma outra op¢do € identificar o modelo através de minimos quadrados e simular
um segundo experimento. Ainda outras alternativas sdo apresentadas por Ljung (1999)
e podem apresentar melhores resultados, principalmente para dados coletados em malha
fechada.

Neste trabalho, particularmente, foi escolhido utilizar um nimero par de periodos de
sinal de excitacdo periddico. A partir desses dados as amostras do vetor de regressores sao
calculadas normalmente. Em seguida, as amostras do vetor de VI sdo geradas dividindo-se
as amostras dos regressores em duas metades contiguas e trocando a sua ordem. Ou seja,

e(N/24+1), t <N/,
$(t) = (79)
p(t —N/2), t>N)a

Essa escolha tem duas vantagens: primeiro, ela utiliza todo o conjunto de dados, o que nao
aumenta a variancia da estimativa, e segundo, ela é facilmente implementével através do
comando fftshift do Matlab®.

2.4 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram apresentadas definicdes preliminares e suposicdes com respeito
ao processo, controladores e sistema em malha fechada. Dessas, deve ser mais uma
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vez enfatizada a importancia de violar pouco a suposi¢do de pertinéncia do controlador
(Suposicao 2.4) e a importancia da correlagdo nula do ruido com as outras entradas do
sistema (Suposi¢ao 2.3), além da defini¢do de controlador linearmente parametrizado
(Defini¢do 2.1). E preciso, contudo, observar que a suposicio de pertinéncia ndo é
estritamente necessaria para o funcionamento dos métodos, bastando que ela nao seja
excessivamente violada. Do mesmo modo, a parametrizacdo linear do controlador ndo é
uma condi¢io necessdria para a otimizagdo, porém essa condi¢do permite muitas vezes a
obten¢do de uma solucdo analitica para o problema de otimizacdo. Além dessas defini¢des,
foi introduzido o conceito de controle por modelo de referéncia e, em seguida, foram
apresentados alguns objetivos de controle e seus respectivos controladores ideais. Isto
€, aqueles que fazem com o que o sistema se comporte exatamente como o modelo
de referéncia desejado. Por fim, esse capitulo retomou alguns conceitos da literatura
de identificacdo de sistemas que sdo uteis para o controle baseado em dados, como a
classificacdo de modelos e os preditores de modelos ARX, FIR e OE. Ainda no final desse
capitulo, foi retomado o conceito de identificacdo por erro de predi¢cdo que da origem
as estimativas LS, por correlacdo e por VI. No préximo capitulo esses conceitos serdao
empregados em uma revisdo de alguns métodos da literatura de controle direto baseado
em dados por modelo de referéncia.
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3 METODOS BASEADOS EM DADOS

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos de controle baseado em dados
através da revisdo de alguns métodos da literatura que serviram de base ou de inspiragcdo
para o trabalho desenvolvido, permitindo melhor apresenti-lo nos préximos capitulos.

Desse modo, o objetivo deste capitulo € construir uma base firme, sobre a qual sera
erigido o restante da tese. Os objetivos especificos se resumem a apresentar os seguintes
tépicos:

a) conceitos basicos de controle baseado em dados e revis@o da literatura em geral;
b) revisdo de alguns métodos baseados em dados que utilizam modelo de referéncia;

c) a flexibilizacdo do modelo de referéncia para aliviar a violacdo da suposicdo de
pertinéncia.

No final deste capitulo ainda serdo apresentadas algumas considera¢des com respeito a
tudo que for discutido.

3.1 Literatura de métodos baseados em dados

Para motivar o estudo de métodos de controle baseados em dados € preciso iniciar pelo
lado oposto: falando de controle baseado em modelo. Talvez os métodos mais estudados
para ajuste de parametros de controladores sejam os métodos baseados em modelos. Méto-
dos dessa familia empregam um modelo do processo diretamente durante o procedimento
de calculo dos parametros do controlador (FORMENTIN; VAN HEUSDEN; KARIMI,
2014). Em geral, os parametros desse modelo precisam ser previamente identificados
usando abordagens como as apresentadas no capitulo anterior. Além disso, para que o
modelo resultante seja adequado para o controle, € preciso que os parametros sejam bem
identificados, o que implica em conhecer caracteristicas do sistema como a sua ordem e
tempo morto. Por fim, € possivel que a ordem do modelo do controlador calculado tenha
que ser reduzida, resultando em um controlador que nao € necessariamente 6timo quando
conectado ao processo. Apesar destes problemas jd serem tratados na literatura, a tarefa de
identificar os pardmetros de um modelo simples e confidvel pode ser dificil e demorada
(FORMENTIN; VAN HEUSDEN; KARIMI, 2014). Nesse caso, uma possivel alternativa
sdo os métodos de controle baseados em dados.

Métodos baseados em dados utilizam um conjunto de dados de entrada e saida, co-
letados durante experimentos no processo, para identificar os parametros do controlador
(BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012; HOU; WANG, 2013). Esses méto-
dos baseados em dados, em geral, sdo derivados de métodos de identificacao de sistemas.
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Além disso, € comum que a estrutura do controlador disponivel seja de ordem reduzida.
Porém, nesse caso, como a otimizacgao € feita diretamente a partir dos dados, ndo € neces-
sario passar pela etapa de redugcdao de nenhum modelo. Isto €, o controlador resultante ja
tem a ordem desejada. Por fim, ja foi demonstrado que em situacdes reais, nas quais é
comum que a Suposi¢do 2.4 da pertinéncia do controlador seja violada, métodos baseados
em dados t€ém desempenho melhor que métodos baseados em modelos (FORMENTIN et
al., 2010; CAMPESTRINI et al., 2017).

Como podera ser constatado em seguida, existem diversos métodos baseados em dados
na literatura. Um dos primeiros métodos para ajuste direto de controladores é o método
classico proposto por Ziegler, Nichols et al. (1942) que pode ser visto como o precursor
dos métodos baseados em dados modernos. O livro de Bazanella, Campestrini e Eckhard
(2012) apresenta outros quatro métodos bem conhecidos da literatura de controle baseado
em dados que deram origem a diversos outros. Além desses, Hou e Wang (2013), Hou, Gao
e Lewis (2017) apresentam varios outros trabalhos especificamente de métodos baseados
em dados ou diretamente relacionados a esse tema. Abaixo sao listados alguns métodos
baseados em dados que utilizam modelos de referéncia, tendo como objetivo ilustrar alguns
conceitos importantes sobre essa classe de métodos:

a) iterative feedback tuning (IFT): esse método foi proposto por Hjalmarsson, Gunnarsson
e Gevers (1994), Hjalmarsson et al. (1998). A func¢@o custo do IFT € um critério misto
que combina o custo da resposta do modelo de referéncia com o custo de esforco de
controle. Essa fun¢do custo ndo € convexa e depende do modelo do processo, porém o
IFT utiliza uma abordagem baseada em dados para estimar o gradiente e a Hessiana da
func¢do custo, permitindo a estimativa dos parametros através de otimizacao iterativa.
Infelizmente, essa abordagem depende de experimentos adicionais no processo com
sinais de entrada especificamente projetados durante cada iteracdo. Essa necessidade
de repetir experimentos com os controladores obtidos em cada iteracdo define os
métodos baseados em dados chamados de iterativos (BAZANELLA; CAMPESTRINI;
ECKHARD, 2012). Por otimizar diretamente a funcio custo desejada, a estimativa
obtida com o IFT apresenta um 6timo desempenho quando o método € inicializado
perto do minimo global, porém a caracteristica iterativa desse método pode ser bastante
custosa devido ao gasto de tempo, energia e de matéria-prima durante os experimen-
tos. Apesar disso, o IFT é um método baseado em dados cldssico que quatro anos
depois de sua introducao ja havia sido aplicado ou estendido em dezenas de trabalhos
(HJALMARSSON, 2002). Uma versao multivariavel desse método foi proposta por
Hjalmarsson (1999) e uma versao para processos de fase nio minima foi proposta por
Lecchini e Gevers (2002).

b) frequency-domain tuning (FDT): tido como uma versdo do IFT no dominio da frequén-
cia, esse método foi proposto por Kammer, Bitmead e Bartlett (2000), Kammer,
Bitmead e Bartlett (1998) e também ¢ iterativo. A diferenca entre esse método e
o IFT ¢ a utilizacao da andlise espectral para calcular as derivadas da funcao custo.
Além disso, uma importante contribuicdo desse trabalho foi mostrar como utilizar as
estimativas dos espectros de poténcia para calcular margens de estabilidade e garantir
a estabilidade do laco fechado durante as iteragdes através da comparagdo com a
distancia de Vinnicombe (VINNICOMBE, 1993) entre os controladores de iteragdes
subsequentes.

c) virtual reference feedback tuning (VRFT): um método muito simples e talvez o mé-
todo mais popular entre os métodos baseados em dados que utilizam um modelo de
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referéncia, o VRFT surgiu a partir do trabalho de Guardabassi e Savaresi (2000). Cha-
mado inicialmente de virtual reference direct design (VRD?) foi s6 posteriormente que
Campi, Lecchini e Savaresi (2002) lhe deram o seu nome e formulagdo atuais. O VRFT
recebe esse nome pois produz sinais virtuais a partir dos sinais reais coletados durante
um experimento no processo, um desses sinais sendo o sinal de referéncia virtual,
i.e. o sinal de entrada do sistema virtual em malha fechada com o controlador ideal.
Diferentemente dos outros dois métodos acima, o VRFT é um método nao iterativo ou
one-shot, no sentido de que, no caso ideal, € necessario apenas um experimento no
processo para coletar dados. Apesar disso, esse método ndo otimiza a fun¢do custo
da resposta do modelo de referéncia diretamente como serd mostrado mais adiante.
Por conta disso, quando a Suposi¢do 2.4 nao é mantida € preciso empregar um filtro
para aproximar o minimo da funcao custo do VRFT do minimo do custo da resposta
do modelo de referéncia. O VRFT também foi estendido em vdrios trabalhos: Cam-
pestrini et al. (2011) o estenderam para processos de fase ndo minima monovariaveis;
ja com relagdo a processos multivaridveis, Nakamoto (2004) o estendeu para utilizar
modelos de referéncia diagonais, Campestrini et al. (2016) o estenderam para utilizar
modelos de referéncia cheios, e Gongalves da Silva, Campestrini e Bazanella (2018) o
estenderam para processos com zeros de transmissdo de fase ndo minima.

correlation-based tuning (CbT): método também bastante estudado que utiliza a
abordagem de correlagdo para estimar os parametros do controlador, foi proposto
inicialmente como um método iterativo por Karimi, MiSkovi¢ e Bonvin (2003, 2016),
porém mais tarde uma abordagem nio iterativa (noniterative correlation-based tuning,
NCDT) foi proposta por Karimi, van Heusden e Bonvin (2007), van Heusden, Karimi
e Bonvin (2011). Como na abordagem de correlacao utilizada na identificacao de
sistemas, o NCbT minimiza a norma da correlag@o entre dois sinais. Essa abordagem
ndo iterativa € a que deu origem ao método de ajuste de parametros de controladores
baseado em dados desenvolvido no presente trabalho. O CbT iterativo foi estendido
para o caso multivaridvel por MiSkovi¢ et al. (2007), enquanto que o NCbT foi
estendido para o caso multivaridvel por Yubai, Usami e Hirai (2009) e posteriormente
por Formentin, Savaresi e del Re (2012), mesclado com o VRFT.

optimal controller identification (OCI): método ndo iterativo proposto por Campestrini
et al. (2017), utiliza métodos de erro de predicdo para identificar os parametros da
inversa do controlador. A identifica¢do da inversa do controlador j4 havia sido proposta
por Sala e Esparza (2005) com os sinais virtuais do VRFT, porém o OCI utiliza
sinais diferentes. Uma importante contribuicdo do trabalho de Campestrini et al.
(2017) foi mostrar que métodos baseados em dados podem obter resultados superiores
que métodos baseados em modelos quando o controlador € subparametrizado, em
concordancia com o que foi sugerido por Formentin, van Heusden e Karimi (2014).
Outra contribui¢ao foi mostrar como o controlador pode ser divido em duas partes:
uma fixa e uma a ser identificada. O OCI foi estendido para processos multivaridveis
por Huff et al. (2019).

virtual disturbance feedback tuning (VDFT): este ¢ um método nao iterativo desenvol-
vido por Eckhard, Campestrini e Boeira (2018) como uma extensao do método VRFT
para rejei¢ao de perturbacdo de carga. Como o VRFT, esse método permite gerar sinais
virtuais, dentre os quais o sinal de perturbacdo virtual que confere o nome ao método.
A partir dos sinais virtuais de entrada e saida do controlador ideal é possivel identificar
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os parametros 6timos que fardo com que o sistema em malha fechada se comporte de
maneira semelhante ao modelo de referéncia. A importancia desse método para esta
tese reside no fato de que o VDFT tem o mesmo objetivo de controle que o método
aqui proposto, isto €, a atenuac@o ou rejeicdo de perturbagdes que afetam a entrada
do processo. O VDFT foi estendido para controladores multivaridveis por Bordignon
(2018).

Para ilustrar algumas das ideias apresentadas acima e como métodos baseados em dados
ndo iterativos com modelo de referéncia podem ser utilizados para ajustar controladores, a
seguir sdo apresentados rapidamente trés métodos: primeiramente o VRFT, para ilustrar os
conceitos basicos, ja que é o método baseado em dados mais simples; em seguida o NCbT,
para ilustrar a utilizacdo da abordagem de correlagdo; e, finalmente, o VDFT para mostrar
o problema de rejeicao de perturbacao de carga.

3.2 Virtual reference feedback tuning

Considere, como antes, que dados de entrada e saida do processo foram produzidos
durante um experimento especifico em malha aberta e estdo disponiveis, esses dados sdao
constituidos pelos sinais u(t) e y(¢). Inicialmente serd considerado que os dados foram
coletados sem ruido. Além disso, o modelo de referéncia foi escolhido de modo que o
controlador ideal respeite a Suposicao 2.4. Essas duas dltimas condi¢des constituem o
chamado caso ideal (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012).

Partindo das premissas do caso ideal acima, supde-se momentaneamente que os dados
de entrada e saida do processo foram coletados durante um experimento em malha fechada
com o controlador ideal para gerar os sinais virtuais. Ora, se o controlador ideal estivesse
na malha, o comportamento do sistema em malha fechada seria idéntico ao comportamento
do modelo de referéncia. Portanto, € possivel gerar um sinal de referéncia virtual filtrando
a saida coletada pela inversa do modelo de referéncia:

F(t) = T @y (), (80)

onde 7(t) € o sinal de referéncia virtual. A partir dai, pode-se gerar também o erro (de
seguimento de referéncia) virtual, que seré a diferenca entre a referéncia virtual e a saida
coletada:

&(t) = #(t) — y(t)
[T'(q) — 1] (D), (81)

onde é(t) é o erro virtual. Observe que, em geral, a inversa de T4(q) ndo € causal e pode
ser instavel, porém isso nao € um problema. A questdo da causalidade de T;l(q) ndo gera
problemas porque os sinais virtuais sdo calculados apds o fim do experimento. Resta a
questdo da instabilidade de Td‘l(q), devida a zeros de fase ndo minima no processo € no
modelo de referéncia, para a qual uma solucdo foi apresentada por Bazanella, Campestrini
e Eckhard (2012), por exemplo.

O diagrama de blocos da Figura 3 apresenta como os sinais virtuais do VRFT (em
azul) sdo calculados a partir dos sinais reais coletados durante o experimento (em preto).
Observe que o erro virtual € o sinal de entrada do controlador ideal, enquanto que o seu
sinal de saida virtual € a propria entrada (real) do processo coletada durante o experimento.
Portanto € possivel utilizar os sinais virtuais de entrada e saida do controlador ideal para
identificar os seus parametros.
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Figura 3 — diagrama de blocos com os sinais do VRFT.

T;'(q)
u(t)
F(t) é(t) i(t) = u(t) J\ y(8)
? C(q,p) G(q) ®

Os sinais reais coletados durante o experimento sdo desenhados em preto, os sinais virtuais desenhados em
azul. Fonte: adaptado de Hou e Wang (2013).

Como na identificagdo de sistemas, o modelo do controlador é parametrizado e um
preditor da sua saida pode ser calculado de diferentes maneiras, dependendo da classe do
modelo escolhido, a partir dos dados (virtuais) de entrada e saida. Assim, o problema de
ajustar os parametros do controlador se torna um problema de identificacao de sistemas
(GUARDABASSI; SAVARESI, 2000). Contudo, apesar de Guardabassi e Savaresi (2000)
mostrarem que o método pode ser utilizado com controladores com parametrizacdao nao
linear, como também Sala e Esparza (2005), Silva Garcia e Bazanella (2020b), a maioria
dos trabalhos que empregam o VRFT utilizam a Defini¢ao 2.1 e mostram apenas como o
método pode ser utilizado com controladores com parametrizagdo linear (sem parametros
no denominador).

A partir do erro virtual (81) e da parametrizagdo linear do controlador (19), o seguinte
“preditor” linear da saida do controlador é definido:

u(t|p) =C(g,p)ét)
= p'B(q)é(t)
= plo(t), (82)

onde os regressores sao formados pelo erro virtual filtrado pela estrutura de controle:

o'(t) = [Bu(@et) Bu@e(t) - By(@e®)] (83)

Ou seja, o erro de predicao de (82) é dado por

£"(t,p) = u(t) — p'e(t), (84)

e a funcdo custo do VRFT € a norma desse erro:

N
Vo) = 3 2Jult) = (o). (85)
=1

Teorema 3.1. Se o controlador for parametrizado linearmente, a estimativa do VRFT para
os seus pardametros otimos é dada por

-1

N N
p= [Z qo(r)qu(r)] [2 qo(t)u(t)] : (86)
t=1 t=1

onde ¢(t) é dado por (83).
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Prova. A prova € similar a do Teorema 2.1. A soluc¢do em (68) foi apenas reescrita em
(86) para utilizar os sinais do VRFT. |

Observagdo 3.1. Observe que i (¢ | o) em (82) ndo pode ser um preditor no sentido estrito
dessa palavra, uma vez que T;'(q) em geral ndo é causal, fazendo com que &(t) e, por
conseguinte, 2 (¢ | o) dependam de amostras futuras de y(t). De todo modo, isso ndo € um
problema, pois os célculos sdo realizados de maneira off-line.

Exemplo 3.1 (adaptado de Bazanella, Campestrini e Eckhard (2012, p. 31)). Considere o
seguinte modelo (supostamente desconhecido) para o processo em malha aberta:

0,5¢7!
G(q) = ———, 87
(@)= 1= 0,001 (87)
e o seguinte modelo de referéncia desejado:
0,4q7!
T = — 88
(@) 1-0,6q" (88)

Se o modelo do processo fosse conhecido, os parametros do seguinte controlador PI ideal
poderiam ser obtidos de (31):

0,8 — 0,72

C*(q) = Tiog (39)

Porém, como ndo € esse o caso, foram coletados dados de entrada e saida durante um
experimento simulado em malha aberta e sem ruido no processo, o sinal de excitagdo é um
degrau unitdrio e os dados sdo apresentados no inicio da Tabela 3.

Tabela 3 — Dados simulados do Exem-

plo 3.1
AMOSTRA, ¢
Sinais 1 2 3
u(t) 1,0 1,0 1,0
y(©) 0,0 0,5 0,95
e(t)® 1,25 1,375 -

1,25 1,375
b ’ )
#(t) [o,o ] [1,25 ]
2 calculado com (81).
b calculado com (83).

Como o modelo de referéncia pede ganho estatico unitdrio e o processo ndo possui
integrador, a seguinte estrutura de controle (PI) foi escolhida para (19):

-1

TN 1 q
B (q) = =g 1-g1) (90)

Em seguida, os dados da segunda linha da Tabela 3 foram utilizados em (81) para calcular
o sinal de erro virtual apresentado na terceira linha da mesma tabela. Esse também € o
sinal de entrada virtual do controlador cujos parametros serdo identificados.
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A partir dos dados da Tabela 3, a seguinte estimativa:
T
p=p* =08 —-072],
obtida através de (83) e (86), d4 os parametros corretos do controlador. <o

Observe que os parametros ideais foram identificados no exemplo porque os sinais nao
sdo contaminados por ruido e o controlador ideal pertence a classe de controle escolhida.
Quando os sinais sdo corrompidos por ruido, utilizar a abordagem de minimos quadrados
ird gerar uma estimativa polarizada. Nesse caso, uma alternativa vidvel € a utilizacao
de varidveis instrumentais, como no problema de identificacdo de sistemas apresentado
anteriormente, onde os dados sdo divididos em duas partes. A estimativa obtida através de
varidveis instrumentais € a solu¢cdo da seguinte equagao:

-1

N N
p= [Z s‘(t)qu(t)] [Z s‘(r)ua)] : 1)
t=1 t=1

onde ¢(t) e {(t) ttm a mesma estrutura (83), porém usando o artificio (79) apresentado no
capitulo anterior.

Exemplo 3.2. Considere o mesmo sistema, modelo de referéncia e estrutura de controlador
do Exemplo 3.1 anterior. Porém, agora o sinal de excitacao do experimento em malha
aberta sao 4 periodos de uma onda quadrada com niveis O e 1 e periodo de 100 amostras,
totalizando 400 amostras. Além disso, o sinal de saida é contaminado com ruido branco
com média zero e desvio padrdo o = 0,1. Para obter os dados foram rodadas 1000
simulagdes de Monte Carlo variando apenas a realizacdo do ruido. A Tabela 4 apresenta

Tabela 4 — Média e desvio padrdo dos parametros estimados
no Exemplo 3.2

ESTIMATIVAS
e o VRFT e VI ?# VRFT e LS®

o, 08000  0,8030(£0,0504)  0,4712(+0,0164)
p, —0,7200 —0,7230(+0,0504) —0,3912(+0,0164)

2 estimados através de (91).
b estimados através de (86).

as estatisticas das estimativas obtidas através das abordagens de minimos quadrados e
de varidveis instrumentais. Nela, é possivel observar como a abordagem de varidveis
instrumentais resulta em uma estimativa menos polarizada mas com maior desvio padrao,
o que é uma caracteristica dessa abordagem. O

Por fim, cabe mencionar que a fun¢do custo do VRFT (85) tem um minimo diferente
do custo de resposta a referéncia (34) se a Suposicao 2.4 for violada. Porém, nesse caso é
possivel filtrar os dados para aproximar os minimos das duas func¢des, como proposto por
Campi, Lecchini e Savaresi (2002). Para tanto, € preciso relembrar um caso particular do
famoso Teorema de Parseval.
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Teorema 3.2 (caso particular do Teorema de Parseval). A energia de um sinal de tempo
discreto pode ser expressa no dominio da frequéncia através da seguinte equagdo:

> [ = % f X ()| des, 92)

t=—o0

onde X(w) = F {x(t)} € a transformada de Fourier de tempo discreto do sinal x(t).
Prova. Pode ser encontrada em Lathi (2008, p. 765). |

Corolario 3.1. Usando o Teorema de Parseval para sinais de tempo discreto, a funcdo
custo da resposta a referéncia (34) pode ser escrita no dominio da frequéncia como

V,(p) = % f |Ta(e™) —T(ef“,p)lzebr(co) do, (93)

onde ®,(w) = |R(w)|? é o espectro de poténcia do sinal de referéncia r(t) que se deseja
seguir.

Considerando dados sem ruido e desenvolvendo a equagdo do erro de predicdo da saida
do controlador, resulta em

e"(t,p) = u(t) = C(E) [T;' = 1] (1) (94)
= [1 = T4(1 = Ty) C(R)G] u(r) (95)
=T, [1+ C()G]|Ty - [1+ C(PG] " C(@)G|u®) (96)
=T [1=T@E] " [Ta— T(E)]u), ©7)

onde (94) vem de (81) a (84), enquanto que (95) usa (3) e a igualdade Td_l(q) —-1=
T4(q) [1 — T4(q)]. Ja (96) apenas coloca T;'(q) [1 + C(q, p)G(q)] em evidéncia, e final-
mente (97) usa as relagdes (9) e (10). O operador g foi omitido para economizar espago
e o desenvolvimento considera o caso monovaridvel. Com o equacionamento acima em
mente, considere ainda que os dados serdo pré-filtrados por um filtro W(q), de modo que a
energia do erro de predicdo, ou seja, a fungdo custo do VRFT, pode ser escrita no dominio
da frequéncia como

Ty(e*) — T(e/*, p)

Ty(ei®)[1 —T(el?, p)] ?,(w) do, (98)

Vo) = 5 [ e

onde, agora, ®,(w) = |U(co)|2 € o espectro de poténcia do sinal de entrada do processo
coletado durante o experimento.

Observe que para fazer com que o minimo de (98) fique préximo do minimo de (93),
basta usar um filtro tal que

2@, (w)

@, (w)
D, (

)
@, ()’

W) = |Tue) [1 - T, p)]|

~ |Toe) [1 = Ty (99)

onde foi utilizada a aproximacéo T(q, p) ~ T4(q). Essa aproximagdo precisa ser valida ao
redor do minimo das fungdes. Além disso, os espectros dos sinais podem ser estimados ou,
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no caso em que se pode excitar o processo com um sinal u(¢) com um mesmo contetido
espectral que a referéncia que se quer seguir r(t), os espectros se cancelam e o filtro fica
simplificado (BAZANELLA; CAMPESTRINI; ECKHARD, 2012).

Um exemplo de implementacdo simples do VRFT € apresentado na Listagem A.1 do
Apéndice A.

3.3 Noniterative correlation-based tuning

O NCDT busca resolver o mesmo problema que o VRFT, isto €, fazer com que a
resposta a referéncia do sistema em malha fechada coincida com a resposta do modelo de
referéncia. Porém, ao invés de usar varidveis instrumentais para lidar com o ruido, o NCbT
utiliza a abordagem de correlacdo diretamente. A seguir € apresentado o funcionamento do
método NCbT de uma maneira resumida, mas similar a proposta por van Heusden, Karimi
e Bonvin (2011). A abordagem ndo iterativa foi a escolhida porque € a que apresenta maior
interesse para esta tese.

Considere inicialmente a funcio custo do modelo de referéncia (30), reescrita abaixo
para evidenciar a interagdo entre controlador e processo:

G(q)C(q,p)

Vr(p) = ||Ta(q) — 1+ G(Q)C(q.p) (100)
N _ G@C@.p |
~ (|T4(q) 6@, (101)
= IT4(q) - [1 = Tu(@)] G(9)C(q. P, (102)

onde (100) vem diretamente de (30), enquanto que (101) e (102) aproximam a funcao de
sensibilidade pela fun¢do de sensibilidade ideal. De acordo com Karimi, van Heusden e
Bonvin (2007), se ndo houver ruido e a Suposi¢do 2.4 se mantiver, minimizar esse custo
equivale a minimizar a norma do seguinte erro:

em(P) = [T (@) = C(g,p) [1 = T4(q)] G(q)]u(t) —C(g.p[1=Tu@lv@®)  (103)

para um sinal de entrada u(t) persistentemente excitante e onde os operadores de transfe-
réncia foram comutados considerando o caso monovaridvel. Observe ainda que a varidvel
de erro apresentada em (103) pode ser obtida a partir de dados de entrada e saida coletados
durante um experimento em malha aberta no processo. Esse fato € ilustrado através da
Figura 4 e da seguinte equagio:

eP(t,p) = To(q@u(t) — C(q, p) [1 — Ty(q@)] y(©). (104)

Além da caracteristica imprescindivel de poder ser obtida a partir dos dados do ex-
perimento, a varidvel de erro proposta por Karimi, van Heusden e Bonvin (2007) em
(104) tem outras duas caracteristicas importantes: Primeiramente, quando o controlador é
linearmente parametrizado essa varidvel de erro € afim com respeito aos parametros do
controlador. Isso permite uma otimizagdo de um passo s6. Em segundo lugar, na presenca
de ruido e quando os parametros corretos, i.e. ideais, sdo utilizados no seu computo, o
termo dependente da entrada desaparece, restando apenas ruido filtrado, de acordo com a
seguinte equagao:

e(p*) = —=C(q,p*) [1 = Ty(@)] v(2), (105)
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Figura 4 — diagrama de blocos com os sinais do CbT.

Tq(q)

v(t)
u(t) rL y(t) -
G(@) ® 1-"Tqy(q) C(q,p)

ECh[(I, P)

Os sinais reais coletados durante o experimento sao desenhados em preto, os sinais calculados, em azul.
Fonte: adaptado de Karimi, van Heusden e Bonvin (2007).

obtida diretamente de (103), notando que C(q,p*)[1 — T4(q)]G(q) = T4(q). O erro,
sendo apenas ruido filtrado, é descorrelacionado da entrada do experimento pela Suposi-
cdo 2.3.

Isso acontece mesmo se o dado for coletado em um experimento em malha fechada.
Nesse caso, considerando que o controlador originalmente na malha seja C,(q), e indicando
isso através do subscrito “0” nos operadores de transferéncia correspondentes, o sinal de
erro (104) pode ser expandido como

e(t,0) = Ty [GT'T (1) — CoSou(t)] — C(p) [1 — T4l [Tor(t) + Sou(?)] (106)
= [C(*) = C(E)] [1 = Tyl Tor(t) — [T4C,y + C(p) [1 — T4l Sov(t),  (107)

onde se omitiu o operador g por brevidade e onde (106) vem de substituir o controlador
original C,(q) e (7) e (8) em (104), enquanto que (107) vem de rearranjar os termos e usar
aigualdade T,(q)G™1(q) = [1 — T4(q)] C(g, p*). Assim como antes, 0 primeiro termo de
(107) desaparece se forem usados os parametros ideais:

e(p*) = = [C(g, %) [1 = Ta(@)] G(@)C.(q) + C(g, p*) [1 — Ta(@)]] So(q)u(t) (108)
= —C(q,p*) [1 = To(@][1 + G(@)Co(] So(q)u(t) (109)
= —C(q,p*) [1 = T4(q)] v(0), (110)

onde (108) é obtida substituindo C(q, p*) em (107) e usando a igualdade T4(q)C,(q) =
C(q,p™)[1 —T4(q)] G(q)C,(q), enquanto que (109) sé rearranja os termos e (110) é obtida
em seguida aplicando a igualdade S (q) = [1 + G(q)CO(q)]_l. Novamente, por ser apenas
ruido filtrado, o erro se torna descorrelacionado da entrada do experimento r(t) se forem
usados os parametros ideais.

Observagdo 3.2. O equacionamento da varidvel de erro do NCbT de (100) a (104) foi
desenvolvido de maneira similar a literatura, porém essa pode ndo ser a melhor escolha de
apresentacdo. Aqui sugere-se como alternativa observar simplesmente de (94) e (104) que

(L, p) = Ty(Qe"(t, p). (111)

Por conta das caracteristicas dessa variavel de erro, Karimi, van Heusden e Bonvin
(2007) propuseram identificar os pardmetros do controlador através da minimizagdo da
norma da fungdo de correlagao entre o erro (104) e a entrada do experimento — u(t) se
for em malha aberta ou r(t) se for em malha fechada. Para tanto, considere a seguinte
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defini¢do da funcdo de correlacdo entre a variavel de erro e um sinal qualquer x(t):

fa,x(f) = EECbt(ts p)X(t - T)
N

D et p)x(t — 1), (112)

= lim
Noow 2N +1

onde 7 é o nimero de deslocamentos (lag). Essa expressao pressupde uma quantidade
infinita de dados, portanto na vida real teremos que usar uma aproximagao:

N
fonl®) = 55 (e, Pt = D) (113)
t=1

Em geral, denotando x(t) a entrada do experimento, a amplitude de f ¢x(7) diminui
conforme 7 se afasta de zero nos dois sentidos. Mesmo quando o sinal de entrada é
periédico, o que também reflete em f, «x(7), a soma das amplitudes das amostras de f ex(T)
concentradas na volta de —¢ < 7 < ¢ € suficiente para ser utilizada na minimizacao. Por
conta disso, a funcao custo do NCbT ¢é dada por

V(@) = [[fex(® |z —C << (114)
1 || ’

= 52 e (115)
t=1 5

onde ¢(t) € R¥*! é o vetor de instrumentos formado a partir de amostras do sinal de
entrada do experimento e definido como

ST =lutt+¢) ut+¢-1) - ul®) - ult—¢+1) ut-=°¢)], (16)
para dados de malha aberta e
ST =[r¢+¢) rt+¢—1) - r(t) - rt—¢+1) r@t—2¢)], (117)
para dados de malha fechada, enquanto que ¢ é um parametro de projeto que representa o
nimero maximo de deslocamentos a considerar. Além disso, cabe notar que (114) usa a

norma de um sinal truncado, enquanto que (115) usa a norma euclideana de um vetor.

Teorema 3.3. Se o controlador for parametrizado linearmente, a estimativa do NCbT para
os seus pardmetros otimos ¢ dada por

p=[xx,] [xig]. (118)

com
N N
Xr = ). ¢(O@r(0), & =D &0 (o),

er(t) = B(@) [1 — To(@]y(®), ir(t) = Ta(qQu(?).
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Prova. Observe que, se o controlador for linearmente parametrizado, a varidvel de erro
(104) pode ser escrita como

e(t, p) = Ty(u(t) — p"B(q) [1 — Ty(q)] y(t) (119)
= 1:(t) — @1 (t)p, (120)

substituindo (19) em (104). A expressdo em (120) € afim com respeito aos parametros,
fazendo com que (115) seja convexa. Desse modo, substituindo (120) em (115), derivando
com respeito aos parametros, igualando a zero e resolvendo para os parametros resulta na
estimativa dada em (118). |

Exemplo 3.3. Considere o mesmo problema do Exemplo 3.2. Utilizar os mesmos dados
para estimar os parametros do controlador usando (118) resulta na estimativa apresentada
na Tabela 5, onde também € apresentado o resultado anterior, obtido com o VRFT e VI.
Observe que utilizando a mesma quantidade de dados, o NCbT alcangou uma estimativa

Tabela 5 — Média e desvio padrao dos parametros estimados
no Exemplo 3.3

ESTIMATIVAS
P o* NCbT ? VRFT e VI®

o, 0,8000  0,7999 (+0,0039)  0,8030 (+0,0504)
0, —0,7200 —0,7199 (+0,0039) —0,7230 (+0,0504)

2 estimados através de (118).
b estimados através de (91).

menos polarizada e com menor variancia do que a obtida utilizando o VRFT e VI. O
parametro de projeto utilizado com o NCbT foi de £ = 25 deslocamentos. <

Assim como o VRFT, o NCbT também usa um filtro para aproximar os minimos da
func¢do custo (115) e do custo da resposta a referéncia (34) quando a Suposicio 2.4 é
violada. A derivacdo desse filtro também € semelhante & do VRFT. Primeiramente, usa-se
o Teorema 3.2 para escrever a fun¢do custo do NCbT (115) no dominio da frequéncia,
considerando o erro pré-filtrado por W(q) e dados de malha aberta:

Ven®) = 5= f @ (@) doo (121)

1 g c 2
P f W)
-

onde (121) usa o fato de que a transformada de Fourier da correlacdo entre o erro (¢, p)
e a entrada u(t) é o espectro cruzado ®_,(w), enquanto que (122) vem diretamente de
substituir o erro do VRFT (97) na relagdo (111).
Nesse caso, o filtro que aproxima os minimos de (93) e (122) € aquele para o qual
2®,(w)
A

Ty(e®) — T(e*, o) "
1- T(ejwsp)

@2 (w) dow, (122)

W) = |t = T(e,p)|

2@, ()
P2(w)’

~ 1= Ty(ei®)| (123)
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onde a validade da aproximacao depende de que a func¢do de sensibilidade seja proxima da
funcdo de sensibilidade ideal na volta do minimo. J4 para dados de malha fechada, uma
derivacdo semelhante resulta no filtro para o qual

®,(w)

W) ~ |1 - Tye)| ,
@,,(@)|

(124)

onde ®,,(w) representa o espectro cruzado entre os sinais u(t) e r(t) coletados durante o
experimento, por outro lado, ®,(w) ainda representa o espectro do sinal de referéncia que
se deseja seguir.

Um exemplo de uma implementacdo simples do NCbT € apresentado através da
Listagem A.4 no Apéndice A.

3.4 Virtual disturbance feedback tuning

Os dois outros métodos apresentados anteriormente t€m como objetivo o seguimento
de referéncia, porém o VDFT foi desenvolvido tendo em mente a resposta a perturbacoes
na entrada do processo (perturbagcdes de carga). A derivacdo do VDFT, proposta por
Eckhard, Campestrini e Boeira (2018), utiliza ideias similares as do VRFT. Essas ideias
sdo apresentadas em seguida de forma resumida.

Seguindo um exercicio mental semelhante ao do VRFT, suponha que o controlador
ideal j4 estivesse na malha (virtual) sem ruido e numa configuracio de regulacao, isto €,
a referéncia virtual é #(t) = 0. Esse exercicio mental pode ser visualizado na Figura 5.
Nesse caso, uma perturbagdo na entrada do processo produziria uma resposta idéntica a da

Figura 5 — diagrama de blocos com os sinais do VDFT.

Q' (@)

d(t)

u(t)
F(t)=0 e() u(t) u(t) % y(t)
? C(g,p) @ > G(9) >
Os sinais reais coletados durante o experimento sao desenhados em preto, os sinais calculados, em azul.
Fonte: adaptado de Eckhard, Campestrini e Boeira (2018).

&

fun¢ao de sensibilidade a perturbacdo desejada — Q4(q), o modelo de referéncia. Assim,
¢ possivel calcular qual seria essa perturbagdo virtual através da seguinte equacao

d(t) = Q7 (@y(), (125)

onde y(t) é a safda coletada durante o experimento. Além disso, como d(t) é uma
perturbacdo aditiva na entrada do processo, a saida virtual do controlador é dada por

i(t) = u(t) — d(t)
= u(t) — Q; (qy (). (126)

Por fim, a entrada virtual do controlador € dada pelo erro virtual

é(t) = —y(), (127)
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porque a referéncia virtual é nula. Desse modo, os sinais de entrada e saida virtuais do
controlador ideal podem ser obtidos a partir dos dados e os parametros do controlador
podem ser identificados.

Teorema 3.4 (adaptado de Eckhard, Campestrini e Boeira (2018)). Se o controlador
for linearmente parametrizado, a estimativa do VDFT para os pardmetros otimos do
controlador na auséncia de ruido é dada por

p= [Z ¢W(t)¢lv(t)] [Z fpw(t)aw(t)] : (128)

onde os regressores sdo definidos de maneira similar a (83), conforme abaixo:

¢Iv(t):[ﬁ1(Q)e~W(t) Bo(@)éw(t) - ;Bp(Q)éW(t)]a (129)

onde &y, (t) = W(q)é(t) e iy (t) = W(q)ii(t) e onde W(q) é um filtro a ser definido
adiante. Por outro lado, caso os dados sejam ruidosos, a estimativa dos parametros é
obtida através da seguinte equagdo:

N tren
p= [Z JW(t)coIV(t)] IZ Cw(t)aw(t)] : (130)
t=1 t=1

onde o vetor §y,(t) de VI pode ser construido de maneira andloga a apresentada anterior-
mente, também com dados filtrados.

Prova. Seguindo o mesmo raciocinio do preditor do VRFT em (82), o preditor linear para
a saida virtual do controlador para o VDFT € definido como

u(t|p) = Cg,p)e(t)
= p'B(q)é(t)
= p"p(0). (131)

Nesse caso o erro de predicao também ¢é afim em relacdo aos pardmetros:

e"(t,p) = 1(t) — pTe(t)
= u(t) — Q; (q)y(t) — pTe(1), (132)

mas esse erro € a diferenca entre um sinal virtual e o preditor. A fun¢do custo do VDFT ¢
a norma do erro de predi¢do (132) filtrado:
N
_1 -1 T 2
Vi) = 55 2| W@ [u®) - Q7 (@y(®) — o], (133)

t=1

que é convexa e cuja solugdo é dada por (128). A estimativa em (130) € a solucao de VI
como anteriormente. L

Corolario 3.2. Quando a Suposicdo 2.4 é respeitada, o estimador em (130) é consistente.
Por outro lado, quando a pertinéncia é violada, o filtro pode ser projetado para reduzir os
efeitos negativos do descasamento entre o modelo de referéncia e a estrutura de controle
disponivel.
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A seguir € apresentado um exemplo ilustrativo da aplicacdo do VDFT para ajuste da
resposta a perturbagao.

Exemplo 3.4. Considere novamente o processo e os dados do Exemplo 3.2, mas suponha
agora que deseja-se ajustar a resposta a perturbacdo de carga do sistema. Nesse caso o
seguinte modelo de referéncia para a fun¢do de sensibilidade a perturbacao de carga foi
escolhido:
0,5¢7'(1—q™")

(1 - Oagq_l)(l - 096q_1).
Novamente, o controlador ideal poderia ser calculado usando (37), caso o modelo do
processo estivesse disponivel, resultando em

Qa(q) = (134)

0,8 —0,72q"

CQ)=—= p=

) (135)
que € o mesmo controlador PI ideal dos exemplos de seguimento de referéncia. (Lembre-
se que esse € apenas um exemplo ilustrativo e o desempenho da malha fechada nao é
importante.) As estatisticas dos pardmetros estimados sdo apresentadas na Tabela 6 para

Tabela 6 — Média e desvio padrdo dos parametros estimados
no Exemplo 3.4

ESTIMATIVAS
o o VDFT e VI ® VDFT e LS ®

o, 0,8000  0,8000(+0,0011)  0,7970 (+0,0006)
p, —0,7200 —0,7200(+0,0011) —0,7170(%0,0006)

2 estimados através de (130).
b estimados através de (128).

comparacao entre as abordagens LS e VI. Novamente, como esperado, a abordagem VI
apresentou menor polarizacdo e variancia um pouco maior. Também é possivel comparar
os parametros estimados para rejeicao de perturbacdo com os pardmetros estimados pelos
outros métodos com objetivo de controle diferente, nas Tabelas 2 e 4. E interessante notar
como foi mais facil ajustar os parametros para rejeicao de perturbacdo, apesar de terem
sido usados os mesmos dados. <

Novamente, caso a Suposicao 2.4 seja violada, as func¢des custo do VDFT e da resposta
a perturbacdo nao tém o minimo nos mesmos parametros, mas € possivel aproximar os
minimos através da pré-filtragem dos dados. Nesse caso, o Teorema de Parseval € usado
para escrever a func¢do custo de resposta a perturbacdo no dominio da frequéncia.

Corolario 3.3 (do Teorema 3.2). Usando o Teorema de Parseval para sinais de tempo
discreto, a funcdo custo da resposta a perturbagdo (40) pode ser escrita no dominio da
frequéncia como

Vile) = 5= [ [oue) - Qe pf @uw)do. (136)

onde ®,(w) = |D(w)|? é 0 espectro de poténcia do sinal de perturbacdo d(t) que se deseja
rejeitar.
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Ja para a func¢@o custo do VDFT € necessério comecar pelo erro de predi¢do que pode
ser escrito como:

e'4(t,p) = u(t) — Q' (@)y(®) + C(q, p)y(t) (137)
= [G(q) + C(q.p) — Q7 ()] ¥() (138)
=[07(g.p) — Q' (@] ¥(®), (139)

onde (137) vem de substituir (127) e (131) em (132), enquanto que (138) usa a relacdo de
malha aberta (3), por fim, (139) usa (38). Usando o Teorema 3.2 e o erro (139), a funcdo
custo do VDFT para dados filtrados através de um filtro W(q) pode ser escrita no dominio
da frequéncia como

Vi) = % f W[ Q7. p) - Q') @, (@) do, (140)

onde ®,(w) € o espectro de poténcia do sinal y(t).
Comparando os custos (136) e (140), fica claro que o filtro que aproxima os seus
minimos é aquele para o qual

Qu(e™) — Q. p)| D ()

|W(ejco)|2 - . (141)
Q-1 (e7, p) — Q7 (/)| @, (@)
. . 2
Qq(e™)Q(e”, p)| Py(w)
I 0 | 2 (142)
y
. . 2
jo " P
. |Qule )?;((ew))| d(w), (143)
y

onde ®;(w) € o espectro do sinal de perturbacdo que se deseja rejeitar. Além disso, (143)
usa a igualdade

Qa(e™)Q(e’®, p) [Q7' (e, p) — Q5 (/)] = [Qq(e™) — Qe?, p)] , (144)

enquanto que a aproximacdo em (143) depende de Q,(e/®) e Q(e’*, p) serem préximas ao
redor do minimo.

Um exemplo simples de implementagdo do VDFT pode ser visto através da Lista-
gem A.6 presente no Apéndice A.

3.5 Violacao da pertinéncia e 0 modelo de referéncia flexivel

Quando métodos de controle baseados em dados sdo empregados, a violagdo da
Suposicao 2.4 pode implicar em um comportamento em malha fechada muito diferente do
desejado, em alguns casos inclusive em instabilidade. Por isso € importante que aquela
suposi¢do seja violada somente o quanto for estritamente necessdrio. Em outras palavras,
a diferenca entre o controlador 6timo e o ideal deve ser mantida pequena.

Como pode ser visto através de (31) e (37), a pertinéncia do controlador depende
do processo, da estrutura do controlador, e do modelo de referéncia. Muitas vezes, o
projetista de controle ndo participa da constru¢do do processo a ser controlado, e a escolha
da estrutura do controlador empregado também lhe € vedada ou muito limitada. Desse
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modo, para que a suposi¢do de pertinéncia seja mantida, é preciso escolher bem o modelo
de referéncia, mas para tanto é preciso algum conhecimento sobre o modelo do processo.
Neste ponto € importante notar que, apesar deste ser um trabalho sobre métodos de
controle baseados em dados, nao se estd assumindo que o comportamento do processo €
completamente desconhecido. Pelo contrério, quanto mais informacao estiver disponivel
sobre o processo, mais facil serd estimar os parametros do controlador, e melhor serd esta
estimativa (CAMPESTRINI et al., 2017).

Nesse sentido, ja existem trabalhos que indicam como informagdes sobre o processo
podem ser empregadas para escolher o modelo de referéncia, tanto para seguimento de
referéncia (GONCALVES DA SILVA; BAZANELLA; CAMPESTRINI, 2019) quanto
para rejeicao de perturbacdo (BORDIGNON; CAMPESTRINI, 2018b). Ainda hé outros
casos em que o proprio método dd conta de ajustar o modelo de referéncia para que este
nao esteja tao distante do que pode ser alcancado com a estrutura de controle disponivel.
No caso de seguimento de referéncia, através da flexibilizacdo da escolha do modelo refe-
réncia (LECCHINI; GEVERS, 2002; CAMPESTRINI et al., 2011; NGUYEN; KANEKO;
YAMAMOTO, 2013; GONCALVES DA SILVA; CAMPESTRINI; BAZANELLA, 2018;
KUMAR; ZHANG; CHIU, 2020) ou, recentemente, através da identificacao das instabili-
dades do processo (KERGUS et al., 2019). Também no caso de rejei¢ao de perturbacao,
através do modelo de referéncia flexivel (BORDIGNON; CAMPESTRINI, 2018a). Alguns
resultados do presente trabalho sdo alinhados com este ultimo assunto empregando um
modelo de referéncia flexivel para rejeicdo de perturbacdo de carga em sistemas mono-
varidveis (PINTO DA SILVA; ECKHARD, 2019) e estendendo a proposta para sistemas
multivaridveis (PINTO DA SILVA; ECKHARD, 2020b).

Além disso, um dos principais problemas encontrados ao empregar controle com mo-
delo de referéncia em um processo de fase nao minima € que, para que o controlador ideal
seja estdvel, € preciso incluir os zeros instaveis do processo no modelo de referéncia. O
problema é que, trabalhando com métodos baseados em dados, esse modelo € desconhe-
cido. Portanto essa ¢ uma grande motivagcdo para utilizar o modelo de referéncia flexivel,
ja que ele € capaz de identificar esses zeros instdveis juntamente com os parametros do
controlador.

O modelo de referéncia flexivel é definido como um operador de transferéncia para-
metrizado linearmente, de maneira similar aquela utilizada com o controlador em (19).
Considere o caso do VDFT flexivel de Bordignon e Campestrini (2018a), por exemplo.
Nesse caso o modelo de referéncia flexivel é dado por

Qu(g,n) = 1"y (q), (145)

onde o modelo tem sua estrutura dada pelo vetor de operadores de transferéncia y(q) e
¢ parametrizado pelo vetor de parametros 7. Com isso, € possivel resolver um problema
de otimizagao iterativo em que cada iteracdo € divida em dois passos: a estimativa dos
parametros do controlador e, em seguida, do modelo de referéncia.

Observe que simplesmente substituir o modelo flexivel (145) acima no custo do VDFT
(133) resulta em uma fun¢do convexa com respeito aos parametros do controlador mas nao
convexa com respeito aos parametros do modelo de referéncia, por conta da sua inversa.
Porém, isso pode ser remediado se o erro (132) for filtrado pelo modelo de referéncia,
como sugerido por Bordignon e Campestrini (2018a). Nesse caso o erro de predicdo
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filtrado do VDFT flexivel € dado por

Qa(g, me™i(t, p, m) = Qu(q, Mu(t) + Qu(q, MC(q, p)y(t) — y(t) (146)
=1n"9P(t,p) — y(t) (147)
= Qqu(g, mu(t) — p e (t,n) (148)

que agora € biafim com respeito aos parametros do controlador e aos pardmetros do modelo.
Isso faz com que a funcao custo se torne biconvexa (biquadritica) em p e 7:

Vea(o, ) = [1Qa(g, mu(t) + Qu(g, n)C(q, p)y(t) — y(t)II5. (149)

Desse modo, muitas vezes é possivel encontrar o minimo da fun¢do custo através de
uma busca convexa alternada (ACS'), veja por exemplo o trabalho de Gorski, Pfeuffer
e Klamroth (2007). Esse método busca pelo minimo de uma func¢ao custo biconvexa
resolvendo dois problemas de otimizacdo convexos alternadamente:

A = argmin V¥4(p, i1 (150)
P

Al = arg min V¥4(pll, 1), (151)
n

onde [i] representa o niimero da iteracdo, e é preciso um valor inicial para 7'°!. Também é
possivel inverter a ordem, buscando primeiro pelos parametros do modelo de referéncia,
onde serd preciso um valor inicial para p!®/. Como a funcio custo em (149) é biquadritica,
cada uma das minimizacoes em (150) e (151) € realizada em um passo s6. Observe ainda
que, mesmo que a otimizacao seja realizada iterativamente, o método VDFT em si ndo €
considerado um método baseado em dados iterativo, uma vez que emprega dados de um
unico experimento. Cabe ressaltar, por fim, que o modelo de referéncia flexivel identificado
pode ser utilizado para se ter uma ideia do comportamento de malha fechada esperado do
sistema apos o ajuste dos parametros do controlador.

Gorski, Pfeuffer e Klamroth (2007) mostram que, caso os parametros sejam restritos
a um conjunto compacto, o ACS faz com que o valor de uma fun¢do custo biconvexa
convirja monotonicamente para um valor minimo. Entretanto ndo se pode garantir que
0s parametros em si convirjam para um valor Ginico e, mesmo que iSSO 0corra, que esse
serd o minimo global, uma vez que esse € um método de otimizagdo local. Mesmo
assim, essa técnica € de facil implementacio e foi usada com sucesso com modelos de
referéncia flexiveis nos trabalhos mencionados no inicio dessa se¢ao. Contudo, ha muitas
alternativas para resolver este tipo de problema, como o algoritmo de otimizacao global
(GOP) de Floudas (2000) que € capaz de encontrar o minimo global. Porém, nos exemplos
encontrados até agora, foram obtidos bons resultados até mesmo através de uma otimizac¢ao
local com uma versao do algoritmo de Nelder-Mead proposta por Lagarias et al. (1998) e
implementada pela fun¢io fminsearch do Matlab®.

Exemplo 3.5. Considere mais uma vez os dados do Exemplo 3.4, porém agora considere
que o ganho do modelo de referéncia é desconhecido, isto é,

qg'1-q™")
(1 -0,9¢g71)(1 —0,6g71)

Qi(g,m) =7 (152)

I do inglés Alternate Convex Search.
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Isso representa uma situagdo comum na qual o zero foi fixado em 1 para garantir a rejeicao
da perturbagdo e os polos para alcancar certo desempenho, deixando livre apenas o ganho
do modelo de referéncia.

Nesse caso, foram empregadas apenas 100 das 1000 realiza¢des do dado para estimar os
parametros utilizando o VDFT flexivel com duas solu¢des diferentes: a minimizagao direta
da func¢do custo, usando o algoritmo de Nelder-Mead através do comando fminsearch,
inicializando na origem e com as configuragdes padrdo; e a minimizagdo alternada de
duas fun¢des quadrdticas, usando 1000 iteracdes do ACS e VI, comecando com 7 = 1.
Os resultados sdo apresentados na Tabela 7, onde é possivel perceber que o algoritmo

Tabela 7— Média e desvio padrdao dos parametros estimados no

Exemplo 3.5
ESTIMATIVAS
Parametro ideal ACSe VI? Nelder-Mead °
P1 0,8000 0,7989 (+0,0114) 0,7902 (+0,0111)
ol —0,7200 -0,7190(+0,0105) —0,7109 (*+0,0103)
7 0,5000  0,5006 (+0,0057)  0,5043 (£0,0057)

% inicializado com 7! = 1.
® inicializado com pl% = 0 e 5l = 0.

ACS obteve melhores resultados em termos de polarizacdao, mas o desvio padrao das
estimativas para um mesmo parametro € semelhante. A polariza¢do da estimativa obtida
com a otimizacdo ndo convexa se deve ao fato de que essa estimativa ndo usa VI para
tratar do ruido. Nao fosse por esse ruido, seria mais interessante usar a otimiza¢ao nao
convexa pela sua velocidade. De fato, o algoritmo de Nelder-Mead geralmente converge
mais rapidamente que o ACS e pode ser utilizado para inicializar este ultimo. O

Aqui também se pode empregar um filtro caso a Suposi¢@o 2.4 ndo possa ser alcancada
e este filtro € o mesmo do VDFT apresentado anteriormente. Porém, nesse caso, hd um
pequeno detalhe: como o filtro depende do modelo de referéncia, é preciso que ele seja
atualizado em cada iteracdo. Infelizmente, isso aumenta o tempo de computagcao e diminui
as chances de convergéncia, uma vez que o formato da curva da fun¢do custo é modificado
a cada iteragdo.

Exemplos simples de implementacdo do VDFT com modelo de referéncia flexivel
e otimizacao iterativa com algoritmo de Nelder-Mead e com algoritmo ACS podem ser
encontrados, respectivamente, nas listagens A.7 e A.8 dentro do Apéndice A.

3.6 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram introduzidos alguns conceitos de controle baseado em dados
por modelo de referéncia através da revisdao de alguns métodos da literatura. Aqui foi
enfatizado o conceito de métodos de controle baseado em dados ndo iterativos, que usam
uma Unica batelada de dados para ajustar o controlador, e por que isso € interessante. Além
disso, foram apresentados exemplos de identificacdo de controladores para seguimento
de referéncia (VRFT e NCDbT) e rejeicao de perturbacao (VDFT), usando sinais virtuais,
abordagens LS, VI e de correlacdo apresentadas no capitulo anterior. Por fim, com respeito
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a violacdo da pertinéncia, foi demonstrado o uso de uma técnica de pré-filtragem dos dados
para aproximar o minimo da fun¢do custo a ser otimizada do minimo da func¢do custo
da resposta do modelo de referéncia. Com respeito a esse ultimo assunto, também foi
mostrado como € possivel flexibilizar o modelo de referéncia para facilitar a pertinéncia
do controlador. Ainda assim, quando o controlador ideal estd muito distante do que pode
ser alcancando com a estrutura de parametrizacao disponivel, ou mesmo quando o modelo
de referéncia ndo pode ser bem escolhido, o controlador identificado pode resultar em uma
malha fechada internamente instavel. Por isso é importante certificar esse controlador antes
de inseri-lo na malha, mas esse € um assunto que vai ficar reservado para o Capitulo 5.
Enquanto isso, o proximo capitulo usa alguns dos conceitos apresentados aqui para propor
um método baseado em dados nao iterativo para o ajuste de um controlador com vistas a
rejeicdo ou atenuacgdo de perturbacdes de carga.
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4 PROPOSTADE METODO BASEADO EM DADOS PARA
REJEICAO DE PERTURBACAO DE CARGA

O objetivo deste capitulo € apresentar o método baseado em dados proposto para
rejeicdo de perturbacdo. Este método utiliza uma tnica batelada de dados para ajustar
os parametros de um controlador de realimentagdo visando obter um comportamento em
malha fechada pr6ximo ao comportamento de um modelo de referéncia. Este modelo
de referéncia, por sua vez, representa o comportamento desejado da funcdo de sensibi-
lidade a perturbacdo de carga do sistema em malha fechada. Isso permite alcancar um
comportamento de atenuacao ou mesmo rejei¢ao de perturbacdes de carga em regime.

Visando facilitar a compreensdo do método, o desenvolvimento do mesmo foi dividido
em algumas secdes, em que cada se¢do amplia ou complementa as ideias apresentadas nas
secdes anteriores, permitindo formar uma visao completa do método até o final do capitulo.
Desse modo, os seguintes topicos serdo apresentados:

a) ajuste de controlador parametrizado linearmente com modelo de referéncia fixo para
rejeicao de perturbagc@o em sistemas monovariaveis;

b) extensdo para utilizacdo de modelo de referéncia flexivel;

c) ajuste de controlador multivaridvel cujos elementos sdo linearmente parametrizados
para rejei¢do de perturbacdo com modelo de referéncia fixo ou flexivel;

d) ajuste dos pardmetros do numerador e denominador de controlador monovaridvel
(parametrizacdo ndo linear) para rejeicao de perturbacdo com modelo de referéncia
fixo.

4.1 Controlador monovariavel com parametrizacio linear

Assim como o método NCbT para seguimento de referéncia, aqui € proposto um novo
método com vistas a resposta a uma perturbacao de carga (PINTO DA SILVA; ECKHARD,
2019), batizado de disturbance correlation-based tuning (DCbT). Esse método emprega a
ideia de utilizar diretamente os dados de um experimento em conjunto com a abordagem
de correlagdo para ajustar o controlador, fazendo com que a resposta a perturbacdo se
assemelhe a resposta de um modelo de referéncia desejado. Ainda de maneira similar ao
NCDbT, primeiramente € preciso escolher uma varidvel de erro compativel com o método
da correlagao.
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4.1.1 Propriedades desejaveis do erro

Antes de mais nada, convém definir quais sdo as caracteristicas necessarias a varidvel
de erro para que possa ser utilizada com a abordagem de correlagdo. Essa varidvel de erro
deve possuir as seguintes propriedades:

a) pode ser calculada a partir dos dados, sem o modelo do processo. Métodos de
controle baseado em dados ndo empregam diretamente o modelo do processo, por
isso esse modelo supostamente ndo estd disponivel. Ao invés disso, um experimento
€ conduzido sobre o processo em malha aberta ou fechada para coletar dados que
possuem informacao implicita sobre o processo. Por isso é preciso que a varidvel de
erro a ser empregada possa ser obtida a partir desses dados e de informagdes sobre o
problema, como o modelo de referéncia desejado e a estrutura do controlador;

b) deve depender dos parametros, idealmente de maneira afim. Como o controle
baseado em dados estima os melhores parametros para o controlador através da otimi-
zacdo de uma funcao da varidvel de erro, € preciso que essa varidvel seja também uma
fungdo dos parametros. Assim, os parametros do controlador serdo as varidveis do
problema de otimizagdo. Além disso, como o custo em geral € uma func¢io quadrética
do erro, se este for afim com respeito aos parametros do controlador, o custo serd
convexo, facilitando a otimizagao e muitas vezes permitindo encontrar a solu¢cao em
um unico passo, de maneira analitica;

c) deve ser descorrelacionada do sinal de entrada do experimento quando calcu-
lada para os parametros ideais. Porque este método é baseado na abordagem de
correlagdo, o custo € justamente uma norma da correlacdo entre a varidvel de erro e o
sinal de excitagdo que foi empregado no experimento para coleta de dados. Por conta
disso, € esperado que o custo seja zero se os parametros do controlador ideal forem
empregados e cres¢a conforme eles se distanciem desse ponto ideal.

As caracteristicas acima sao apresentadas primeiramente aqui nessa secao sobre o ajuste de
um controlador monovaridvel com parametrizacao linear, mas também serdo caracteristicas
desejaveis para todas as varidveis de erro empregadas na abordagem de correlacio para o
ajuste dos outros controladores neste capitulo.

4.1.2 Obtencao da variavel de erro monovariavel

Para obter uma expressao para uma varidvel de erro com as caracteristicas acima,
primeiramente observe que a resposta em malha fechada y(¢, p) com um controlador
qualquer C(g, p) a uma perturbacdo d(t) é dada por

y(t,p) = Q(q, p)d(t) + S(q, p)u(t) (153)
= 5(q,p) [G(@)d(¢) + v(1)] (154)

onde (153) vem diretamente de (7) com referéncia nula, enquanto que (154) usa a relagdo
Q(g,0) = S(q,p)G(Q)-

Agora, considere que dados u(t) e y(t) de um experimento em malha aberta estdo
disponiveis. Por fim, suponha que deseja-se simular a resposta do sistema em malha
fechada (154) com um controlador qualquer a uma perturbacao idéntica ao sinal de
excitagdo do experimento em malha aberta. Ou seja, deseja-se calcular o sinal de malha
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fechada simulado y(t, p) gerado como resposta a perturbacdo d(t) = u(t), usando os dados
de malha aberta para tanto. Nesse caso,

y(t,p) = S(q,p) [G(q)u(t) + v(1)] (155)
= S(q,p)y(2), (156)

onde (155) apenas substitui a perturbacdao em (154) pela excitacdo, enquanto que (156)
usa a relacdo de malha aberta (3), considerando que o ruido da simula¢ao também € o
mesmo dos dados. Ou seja, y(t, ) acima € uma resposta simulada de malha fechada,
enquanto que u(t) e y(t) sao sinais coletados do experimento em malha aberta. Ignore
momentaneamente o fato de que supostamente G(q) e, consequentemente, S(g, p) ndo sdo
conhecidas.

Da saida simulada (156) acima, define-se o seguinte sinal de erro entre a resposta do
modelo de referéncia e a resposta simulada:

gq(t,p) = Qu(@)d(t) — y(t, p) (157)
= Qq(qu(t) — S(q, p)y(1) (158)
= [Qu(q) — Q(g, p)] u(t) — S(q, p)v(¢), (159)

para um vetor de parametros p arbitrario, onde (158) foi obtido substituindo (156) em
(157) e a perturbacg@o pela excitacdo, enquanto que (159) vem de substituir (153) em (157)
e, novamente, a perturbago pela excitacio. E fcil mostrar que (159) se torna apenas ruido
filtrado quando calculado para os parametros ideais:

Ed(t, p*) = _S(q7 P*)U(t)a (160)
portanto, descorrelacionado do sinal de excitacdo do experimento pela Suposi¢ao 2.3. Por
outro lado, na auséncia de ruido, esse sinal de erro se torna:

eq(t,p) » [Qa(q) — Q(g, p)] u(t), (161)

)=0 B
o que faz com que seja identicamente nulo se calculado para os pardmetros ideais, con-
siderando um sinal de excitag@o arbitrario (a propriedade c, desejdvel para a varidvel de
erro). Porém, o erro (157) a (159) nao pode ser obtido a partir dos dados e ndo € afim
nos parametros do controlador, que aparecem no denominador de S(g, p), mesmo se o
controlador for linearmente parametrizado (propriedades a e b).

No entanto, considere o seguinte sinal de erro, definido como o erro (159) filtrado pela
inversa da fun¢@o de sensibilidade obtida com o parametro arbitrério:

es(t,p) = S7H(q, p)ea(t, p) (162)
= [1+ G(q)C(g, )] Qu(q@u(t) — y(t) (163)
= Qu(qu(t) + C(g, P)Qu(q)G(q)u(r) — y(t)
+ C(q, p)Qu(qu(t) — C(g, P)Qu(qu(t)  (164)
= Qu(@u(t) + [C(q, p)Qu(q) — 1] y(t) — C(q, p)Qu(q)u (1), (165)

onde (163) vem de substituir S7'(g, p) = [1 + G(q)C(q,p)] € (158) em (162), enquanto
que (164) apenas soma e subtrai C(q, p)Q4(q)v(t). Ja (165) usa (3) e agrupa os termos. Ob-
serve que (165), sendo produzido pelo erro (159) filtrado, também serd descorrelacionado
do sinal de excitacio apenas quando calculado para os parametros ideais (propriedade c).
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Além disso, € afim com respeito aos parametros do controlador se este for linearmente
parametrizado (propriedade b). Porém, apesar de ndo depender do conhecimento de G(q)
diretamente, esse erro ainda ndao pode ser obtido a partir dos dados (propriedade a), devido
ao termo de ruido bem a direita de (165).

Contudo, observe que aquele termo adicional de ruido ndo contribui para a correlacao
com o sinal de excita¢do do experimento, de modo que pode ser removido sem prejuizo
para o método. Assim, a primeira varidvel de erro proposta neste trabalho para ajuste de
controladores monovaridveis com vistas a rejei¢ao de perturbacao é dada por:

e(t,p) = Qu(@u(t) — [1 — C(q, P)Qu(] ¥(©), (166)

que nada mais € do que (165) sem o termo de ruido adicional e com um ajuste de sinal.
Essa variavel de erro esta ilustrada na Figura 6. Além disso, ndo custa lembrar que u(t) e

Figura 6 — diagrama de blocos com o erro de dados de malha aberta.

Qd(Q)

Edc([, P)

vif) Qu(q) C(q,p) —&
u(t) y(t) N
G(q) ®

Os sinais reais coletados durante o experimento sao desenhados em preto, os sinais calculados, em azul.
Fonte: produzido pelo autor.

y(t) sdo sinais coletados durante um experimento em malha aberta, Q,(q) é o modelo de
referéncia e p € o vetor de parametros arbitrdrio para o qual o erro foi calculado.

E facil perceber que o sinal de erro em (166) atende as propriedades a e b. A proprie-
dade c também € atendida conforme o seguinte lema.

Lema 4.1. Quando as Suposicoes 2.3 e 2.4 sdo atendidas, o vetor de parametros ideal
descorrelaciona o erro (166) da entrada do experimento em malha aberta.

Prova. Da discussdo acima, substituindo (159) no erro proposto, claramente

e(t,p) = S7'(q, p)ea(t, p) + C(q, p)Qu(q)u(t) (167)
=57'(q,p) [Qa(q) — Q(g, )] u(t) + [C(q, p)Qq4(q) — 1] v(1), (168)

donde, se forem empregados dados sem ruido,
6P, =57 (@@ — g, P (), (169)

que € identicamente zero se for empregado o vetor de parametros ideal. Por outro lado, se
os dados forem ruidosos, o erro proposto calculado para os parametros ideais resulta em

e(t,p*) = [C(g, p)Qu(@) — 1] v(®) (170)
= —5(q,p")u(t) (171)

que € apenas ruido filtrado e, portanto, descorrelacionado do sinal de excitagdo empregado
no experimento por conta da Suposi¢do 2.3. [
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Como mostrado mais acima, o sinal de erro proposto pode ser obtido a partir dos dados
de malha aberta e é afim com respeito aos parametros do controlador (propriedades a e b).
Além disso, o Lema 4.1 mostra que o sinal de erro proposto € descorrelacionado do sinal
de excita¢do quando calculado para os parametros ideais (propriedade c¢). Como o erro
proposto possui todas as trés propriedades, ele pode ser usado na abordagem de correlagao
para ajustar os parametros do controlador usando dados de malha aberta. Porém, esse
mesmo erro também pode ser empregado com dados de malha fechada em um experimento
com excitacao pela referéncia ou pela entrada de perturbacao (somada ao sinal de controle).
A obtengdo dessa varidvel de erro € ilustrada na Figura 7. Observe que, independentemente

Figura 7 — diagrama de blocos com o erro de dados de malha fechada.

Qd(Q)

EL]C(I, P)
d(t) v(t) Qu(q) C(g,p) —>OD——

r(t) /L uy(t) l Yo(t) -
? Co(q) ©; G(q) ©;

Os sinais reais coletados durante o experimento sao desenhados em preto, os sinais calculados, em azul.
Fonte: produzido pelo autor.

do tipo de experimento, as propriedades a e b se mantém, a propriedade c restante é
demonstrada pelo seguinte lema.

Lema 4.2. Quando as Suposicoes 2.3 e 2.4 sdo atendidas, o vetor de pardmetros ideal
descorrelaciona o erro (166) da entrada do experimento em malha fechada.

Prova. Em um experimento em malha fechada com um controlador inicial C,(q), o sistema
¢ excitado através de uma das entradas: de referéncia r(t), ou de perturbagao d(t). Dessa
maneira, os sinais coletados serio:

u(t) = GHQT,(Qrt) + S,(q)d(t) — C,(q)S,(q)v(t) (172)
Yo(t) = G(@GHQT(Qr(t) + G(q)S,(q)d(t) + S,(q)v(t), (173)

obtidos apds a substitui¢cao do controlador original em (7) e (8), indicada pelo subscrito
“0”. Note que alguns termos serdo zero, dependendo do tipo de excitacdo e da presenca de
ruido. Substituindo (172) e (173) diretamente em (166), obtém-se a seguinte expressao
para o erro calculado com dados de malha fechada:

e*(t,p) = [Q4(q) + Qu(q)C(q,p)G(q) — G(Q] [GTHT(@r(t) + So(q)d(1)]
— [Qu(@Co(q) + 1 — Q4(q)C(q, P)] So(@u(t)  (174)
= 57(q,p) [Qu(@) — (G, T [GTHPDTH(@r () + So(q)d(t)]
— [Qu(@)Co(q) + 1 — Q4(q)C(q, P)] So(q)u(t), (175)

onde (175) simplesmente deixa S™1(g, p) em evidéncia.
Com isso, se forem empregados dados sem ruido, o erro se torna:

e(t,p) o = S7q,p) [Qu(q) — Qg ] [GTHDT(r(t) + S ()d(D)],  (176)
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que serd identicamente zero se calculado para os parametros ideais, independentemente da
origem da excita¢do. Por outro lado, se forem empregados dados ruidosos, o erro calculado
para os parametros ideais resulta em:

e(t,p*) = — [Qu(@)Co(@) + 1 — Qu(@)C(g, )] So(@u(1) (177)

= ~[$(q.£1)G(@)Co(q) + 1 = T(q.p)] So(@u (1) (178)

= —=5(q,,™) [G(9)C,(q) + 1] S,(q)v(t) (179)

= =5(q, p*)v(), (180)

que € apenas ruido filtrado e, portanto, descorrelacionado da entrada do experimento de
acordo com a Suposi¢do 2.3. [

Observagdo 4.1. Os equacionamentos da sintese e da andlise da varidvel de erro desta
secao foram desenvolvidos considerando sistemas monovaridveis. Portanto, muitas das
comutacdes empregadas livremente nas multiplicagcdes nao sdo vélidas para sistemas
multivaridveis. Entretanto, uma varidvel de erro com as mesmas propriedades pode ser
facilmente obtida para ser empregada em sistemas multivaridveis a partir da varidvel
descrita acima, como serd apresentado na Secdo 4.3.

Observagdo 4.2. A obtencao da varidvel de erro do DCbT através de (157) a (166)
usou ideias semelhantes as empregadas no NCbT da literatura, que resultam em um
equacionamento um pouco intrincado. Por outro lado, € muito mais simples notar que

e(t,p) = Qu(q)e"(t, p), (181)

de (137) e (166). Essa ideia serd melhor aproveitada mais adiante na Secao 4.4 para ajustar
controladores com parametros no denominador.

4.1.3 Estimacao dos parametros

Uma vez que a varidvel de erro fica descorrelacionada da entrada do experimento se
calculada com os parametros ideais, uma maneira de estimd-los € buscar pelo vetor de
parametros que minimiza a seguinte funcdo, andloga a (115):

2

) (182)

2

D%t p)¢ (1)

1
V(o) = ﬁ

onde ¢(t) € R?*! é o vetor de instrumentos. Esse vetor é formado a partir de amostras do
sinal de entrada do experimento de seguinte forma:

ST =[u+¢) ut+¢—-1) - u@®) - u@—€+1) u-=06)], (183)
para dados de malha aberta, ou:
ST =[r+¢) rt+¢—1) - r(t) - rt—¢+1) r@t—2¢)], (184)
para dados de malha fechada com excitag@o pela entrada de referéncia, ou ainda:
ST =[dt+¢) dit+¢—-1) - d@t) - dt—¢+1) dt—2¢)], (185

para dados de malha fechada com excitagdo pela entrada de perturbagio, enquanto que ¢ é
um parametro de projeto que representa o nimero miximo de deslocamentos a considerar.
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Teorema 4.1. Sob as Suposicoes 2.3 e 2.4 e se o controlador for linearmente parametrizado,
o vetor de parametros ideal pode ser estimado por

p= [xng]_l (X0 (186)
com
N N
Xy = ), ¢(Dph(D), £o = ¢(Oig(1),
@o(t) = —B(@)Qu(Qy (1), tp(t) = Qu(@u(t) — y(t).

Prova. Observe que, se o controlador for linearmente parametrizado, a varidvel de erro
(166) pode ser escrita como

e(t,p) = Qu(@u(t) — y(t) + p"B(@)Q4(q)¥(t) (187)
= to(t) — (e, (188)

substituindo (19) em (166). A expressdo em (188) € afim com respeito aos parametros,
fazendo com que (182) seja convexa. Desse modo, substituindo (188) em (182), derivando
com respeito aos parametros, igualando a zero e resolvendo para os parametros resulta na
estimativa dada em (186). |

Note que sob a Suposicao 2.4 a estimativa em (186) converge assintoticamente para
o vetor de parametros ideal, mesmo na presenca de ruido, uma vez que a estimativa por
correlacdo € consistente. Por outro lado, se ndo houver ruido, essa estimativa converge
imediatamente apds poucas amostras, uma vez que o parametro ideal € o tnico que fara
com que o custo seja identicamente zero por conta de (169) ou (176) e sob a Suposi¢do 2.4.

Exemplo 4.1. Considere mais uma vez o processo e o modelo de referéncia do Exemplo 3.4,
que implicam que o controlador ideal também serd o mesmo que em (135). Todos sdao
reproduzidos novamente abaixo por conveniéncia:

0,5¢7*
G(q) = Tﬁq‘l’
Q ( ) . 0’5q_1(1 - q_l)
=1 0,9¢~1)(1 — 0,6¢~1)’
0,8 —0,72q"
C@D=——F— =

Novamente foram simulados 1000 experimentos em malha aberta, em cada um dos quais o
processo foi excitado com 4 periodos de uma onda quadrada com niveis O e 1 e periodo de
100 amostras, totalizando 400 amostras. Porém, dessa vez o sinal de saida coletado foi
contaminado com ruido branco com média zero e desvio padrdo ¢ = 1,0. Os resultados
das estimativas obtidas com o método proposto, usando ¢ = 25, e com o VDFT e VI séo
apresentados na Tabela 8. Observe que, usando os mesmos dados, tanto o0 método proposto
quanto o da literatura obtiveram estimativas com polarizacdo semelhante. Entretanto
o desvio padrdo da estimativa obtida com o DCbT € mais de trés vezes menor que a
estimativa obtida com o VDFT. Isso se deve, em partes, ao fato de que, usando ¢ = 25, o
vetor de instrumentos que foi utilizado no DCbT tem 51 elementos, dimensdo muito maior
que o vetor de VI do VDFT, com apenas 2 elementos. E fato conhecido das abordagens de
correlagdo que uma varidvel instrumental maior reduz a variancia da estimativa. <
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Tabela 8 — Média e desvio padrao dos parametros estimados
no Exemplo 4.1

ESTIMATIVAS
o o* DCbT @ VDFT e VI®

o, 08000  0,7998 (+£0,0076)  0,8003 (+0,0254)
o, —0,7200 —0,7198(£0,0077) —0,7203 (+0,0255)

2 estimados através de (186).
b estimados através de (130).

4.1.4 Filtro para violaciao da pertinéncia

De maneira similar aos outros métodos descritos, a func@o custo do DCbT em (182)
¢ diferente da funcdo custo da resposta do modelo de referéncia em (40). Quando a
Suposi¢do 2.4 € garantida e uma quantidade razoavel de dados € empregada, os minimos
das duas fun¢des ficam préximos, como demonstrado no Exemplo 4.1. Porém, quando a
pertinéncia ndo é muito violada, ainda € possivel fazer com que os dois minimos fiquem
proximos através da pré-filtragem dos dados. Isso fard com que seja possivel identificar
um vetor de parametros 6timos que resulta em um comportamento préximo do desejado.
Para ver como isso € possivel, observe os seguintes teoremas, iniciando pelo experimento
em malha aberta.

Teorema 4.2. Quando empregados dados de malha aberta, o filtro que fard com que a
fungdo custo de correlacdo (182) seja assintoticamente idéntica a funcdo custo de resposta
do modelo de referéncia (40) é tal que:

_ et ) @4(e)

|<I>yu(w)|2

.W(ej‘”)|2 (189)

onde ®4(w) € o espectro da perturbagdo que se deseja rejeitar e @, (w) é o espectro
cruzado entre a saida e a entrada do experimento.

Prova. Usando o Teorema de Parseval para sinais de tempo discreto, a funcao custo da
correlagdo (182) usando dados de malha aberta pré-filtrados por um filtro W(q) pode ser
escrita no dominio da frequéncia como:

1 / W ()| ’[Qu(e’) — (e, p)| @2(w) .

o Vel = 3 S PP ’ o
. 2 . . 2 2
T\ W (ei® iy — Qe p)| | @,
L1 [ el e L
7 ), Q. )]

onde (190) foi obtida usando (168) e onde ®,(w) é o sinal de excitacdo. Além disso, a
igualdade em (191) usa a relagdo @, (w) = G(e/*)®,(w). Uma comparacio entre (191)
e (136) indica que o filtro em (189) € o que fard com que as duas funcdes se aproximem
assintoticamente conforme mais dados forem usados. |
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Corolario 4.1. O filtro em (189) pode ser aproximado por
Qu(e™)] ®4(@)

[, (@)

desde que a aproximacdo Q(q, p*) ~ Qu(q) seja vdlida. Ou seja, desde que a Suposi¢cdo 2.4
ndo seja muito violada.

|W(er)| (192)

Corolario 4.2. Se o espectro do sinal de excitacdo do experimento em malha aberta puder
ser escolhido idéntico ao espectro do sinal de perturbagdo a ser rejeitado, o filtro em (192)
ainda pode ser simplificado como

Qu(e™)] @, @)

|W(e1“’). (193)
Qq>w<w>|
. 2
- |Qd(e: ) (194)
|G(ei®)| @, (w)
_ e s
o@) (195)

onde ®,(w) € o espectro do sinal de saida do experimento e a aproximagdo em (195)
depende de uma boa relacdo sinal-ruido.

O caso de dados de um experimento em malha fechada com excitagdo pela referéncia é
tratado pelo seguinte teorema.

Teorema 4.3. Se forem empregados dados de malha fechada com excitagdo pela referéncia,
o filtro que fard com que a fungdo custo de correlacdo (182) seja assintoticamente idéntica
a fungdo custo de resposta do modelo de referéncia (40) é tal que:

,p)|2<1>d(w>
[, (@)

onde ®4(w) € o espectro da perturbagdo que se deseja rejeitar e ®,,.(w) é o espectro
cruzado entre a saida e a entrada de referéncia do experimento.

.W(elw)| = |Q(e (196)

Prova. Se forem usados dados de malha fechada com excitagdo pela referéncia, a funcdo
custo no dominio da frequéncia fica:

hm Vaelp) = f |W(e]w)| .Qd(ejw) e p)' © (CO) (197)
Yo - e, p)|
L [relaeaenplpef
& Q. p)|

onde (197) vem de (175), enquanto que (198) usa a relagdo ®@,,(w) = T,(e/*)®,(w), vilida
para a malha fechada do experimento. Novamente, uma comparacdo entre o custo da
correlacdo (198) e o custo da resposta do modelo de referéncia (136) revela que o filtro
em (196) é o que fard com que os dois custos se aproximem assintoticamente conforme a
quantidade de dados empregados aumenta. [
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Corolario 4.3. O filtro em (196) pode ser aproximado por

. 2
I e IO} 190

[y, @)]

contanto que a aproximagdo Q(q, p*) ~ Q4(q) seja vdlida. Ou seja, a Suposicdo 2.4 da
pertinéncia do controlador ideal seja pouco violada.

Corolario 4.4. Se o espectro do sinal de referéncia que excita o experimento em malha
fechada puder ser escolhido idéntico ao espectro do sinal de perturbacdo a ser rejeitado,
o filtro em (199) ainda pode ser simplificado como

L2
lvv(ejw)’2 ~ Qd(eJ ) (D;(C’)) (200)
@, (@)
__loerf (201
ITo(ei)]| @)
L2
~ le(ej )| ’ (202)

D, (w)

onde ®,(w) é o espectro do sinal de saida do experimento e a aproximagdo em (202)
depende de uma boa relagdo sinal-ruido.

Finalmente, quando os dados vém de um experimento em malha fechada com excitagdao
pela entrada de perturbacao, o filtro para compensar a viola¢do da pertinéncia € dado pelo
seguinte teorema.

Teorema 4.4. No caso em que os dados foram coletados em malha fechada com excitacdo
pela perturbacgdo, o filtro que fard com que a funcdo custo de correlacdo (182) seja
assintoticamente idéntica ao custo de resposta do modelo de referéncia (40) é tal que:

Qe p)| @ ()

e = 2L
’(Dyd(a))‘

(203)

onde ®4(w) é o espectro da perturbagdo que se deseja rejeitar e ®,,(w) é o espectro
cruzado entre a saida e a entrada de perturbagcdo do experimento.

Prova. Se forem usados dados de malha fechada com excitacdo pela entrada de perturbacio,
a funcao custo no dominio da frequéncia fica:

2 - j 2 oy
T \W(el® Jy Je, So e (I)2
im v L [(PE@ e -aemplsenfeie o
N->oo 277: . 2
{—o00 - |S(ejw’p)|
2 i j 2 ’
_ 1 [T - e e | (205)

27 ) Qeie, p)[*
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onde (204) vem de (175), enquanto que (205) usa a relagio @,4(w) = S,(e/*)G(e/*)P4(w),
vélida para a malha fechada do experimento. Mais uma vez, uma comparagao entre o custo
da correlagdo (205) e o custo da resposta do modelo de referéncia (136) revela que o filtro
em (203) € o que fard com que esses dois custos se aproximem assintoticamente conforme
a quantidade de dados empregados aumenta. [

Corolario 4.5. O filtro em (203) pode ser aproximado por

. 2
’W(ejw)‘z N |Qu(e’) <I>d<co), 206)

©,4(w)|

contanto que a aproximacdo Q(q, p*) ~ Qu(q) seja vdlida. Ou seja, contanto que a
violagcdo da Suposicdo 2.4 seja pequena.

Corolario 4.6. Se o espectro do sinal de perturbagcdo que excita o experimento em malha
fechada puder ser escolhido idéntico ao espectro do sinal de perturbacdo a ser rejeitado,
o filtro em (206) ainda pode ser simplificado como

|2 N |Qd(ejw)|2

(W (e’) — (207)
|Qoe/®)[ Pg(w)
N
|Qd(ejw)|
v l—, 208
(@) (208)

onde ®,(w) é o espectro do sinal de saida do experimento e a aproximagdo em (208) é
vdlida contanto que a relacdo sinal-ruido seja boa.

Observe que todas as quantidades envolvidas nas aproximacoes (192), (195), (199),
(202), (206) e (208) estao disponiveis diretamente do problema que se deseja solucionar
ou podem ser estimadas a partir dos dados. Além disso, note que o vetor de parametros
estimado quando a Suposi¢do 2.4 for violada ndo serd o ideal, mas serd 6timo com respeito
a funcdo custo de resposta a perturbagdo, contanto que seja empregado o filtro correto.

Uma implementacao simples do método DCbT proposto para ajuste de controlador
SISO linearmente parametrizado para rejeicao de perturbacdo pode ser encontrada na
Listagem A.9 no Apéndice A.

4.2 Modelo de referéncia flexivel

Como mencionado antes, 0 bom desempenho dos métodos de controle diretos baseados
em dados por modelo de referéncia depende de uma boa escolha desse modelo para que
a violagdo da suposicio de pertinéncia seja pequena. Até mesmo quando a violagcdo da
Suposicao 2.4 for compensada com um filtro, a utilidade do préprio filtro dependera de
que a violac@o da pertinéncia seja moderada, por conta da aproximagao envolvida. O
problema € que a escolha do modelo de referéncia nio € uma tarefa trivial, pois depende
de certo conhecimento sobre o processo que pode ndo estar disponivel. Uma maneira
de amenizar esse problema € a utilizacdo de um modelo de referéncia flexivel, como
apresentado na Secdo 3.5. Desse modo, o objetivo dessa sec@o € apresentar a formulagao
do DCbT monovaridvel utilizando um modelo de referéncia flexivel para que nao fique
muito distante do que pode ser alcancado com a estrutura de controle disponivel.
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4.2.1 Variavel de erro flexivel

Como mostrado em (181), o erro do DCbT pode ser obtido diretamente a partir do erro
do VDFT filtrado pelo modelo de referéncia. Como essa filtragem j4 era parte da proposta
de Bordignon e Campestrini (2018a) apresentada na Sec¢do 3.5, a varidvel de erro que sera
empregada no método flexivel € a mesma de (146) a (148), reescritas abaixo com a nota¢ao
desse capitulo:

e(t, p, ) = Qq(g, Nu(t) + Qu(q, n)C(q, p)y(t) — y(t) (209)
=n"9P(t,p) — y(t) (210)
= ﬁQ(t’ 77) _quaQ(t’ 17)9 (211)

lembrando que o modelo de referéncia flexivel € linearmente parametrizado, ou seja,

Qu(g,n) =1"y(q), (212)

onde 7 € o vetor de parAmetros e y(q) € um vetor de operadores de transferéncia que
representa a parametriza¢do do modelo de referéncia. Além disso,

P(t, p) = y(q) [u(t) + C(q, p)y(1)] (213)

€ o vetor de regressores para a identificacdo dos parametros do modelo de referéncia,
enquanto que

®o(t,m) = —B(@)Q4(q, nN)y(t) (214)

¢ o vetor de regressores para a identificacdo dos parametros do controlador. Por fim,

to(t,m) = Qalg, Mu(t) — y(t) (215)

¢ o sinal de controle virtual.

Observe de (210) que o erro proposto € afim com respeito aos pardmetros do modelo
de referéncia flexivel. Além disso, de (211) o erro proposto também € afim com respeito
aos parametros do controlador. Como o modelo de referéncia e o controlador sdo parame-
trizados independentemente, o erro proposto € biafim com respeito aos parametros. Além
disso, como a funcdo custo da correlagdo é quadratica com respeito a variavel de erro,
esse custo € biquadritico com respeito aos parametros, o que facilita a otimizacdo como
demonstrado a seguir.

4.2.2 Estimacao dos parametros

A solucdo da otimizacdo pode ser encontrada usando o algoritmo ACS, como anterior-
mente. A diferenca € que ao invés de minimizar a norma de (209), aqui é minimizada a
correlacdo entre o erro e a entrada do experimento:

2

N
Vo) = =52 €6 p.m¢ ) @16)
t=1

2

Lembrando que esse ¢ um algoritmo de otimizagdo iterativo para busca de um minimo
local de uma funcdo biconvexa.
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Observe que para um modelo de referéncia fixo, isto €, um vetor 7 fixo, a funcdo custo
(216) é dada por

2

N N

Valpm) = % 2. $Og(1) = X3 ¢ (Deo(p 217)
= 6ot —Xo(mp 18)

= % :PTXZ(U)XQ(n)p = 28T (X (e + &) (n)fo(n)] , (219)

obtida substituindo a expressdo para o erro (211) em (216) e empregando as seguintes
defini¢des:

N

Xo(m) = D $(Dpy(t, ), (220)
tfv

&) = D $Witg(t, ). (221)

A expressdo em (219) € claramente quadrética, e portanto convexa, com respeito aos vetor
de parametros do controlador. Além disso, o vetor de parametros que minimiza essa fun¢do
custo € dado por

b= [XoXom)| " [Xamom]. (222)

obtido derivando (219), igualando a zero e resolvendo para o vetor de parametros.
Por outro lado, para um controlador fixo, isto €, um vetor p fixo, a funcao custo (216)
pode ser escrita

2

N N
Vaclp. ) = || ¢ OF (1,00 = 3 00 (223)
t=1 t=1 2
= ¥ — il (224)
= % 97Y (o) Y (p)n — 267V (o) + 1Tht| (225)

obtida substituindo a expressdo do erro (210) em (216) e usando as seguintes defini¢des:

N
Y(p) = D¢ (1, p), (226)
t=1
N
B=,¢0y@). (227)

A expressdo (225) é claramente quadratica, e portanto convexa, com respeito ao vetor
de parametros do modelo de referéncia flexivel. Além disso, o vetor de parametros que
minimiza essa fun¢ado custo é dado por

3= [YY@| [Ven]. (28)
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obtido derivando (225), igualando a zero e resolvendo para o vetor de parametros.

Como de (219) e (225) a funcao custo de correlacao é biquadritica com respeito aos
parametros, o minimo local dessa fun¢do custo pode ser encontrado de maneira iterativa,
resolvendo dois problemas de otimizacdo convexos alternadamente:

-1
1 =[x ] K g, @)
= [Y Y] Y (g (230)

onde [i] representa o niimero da iteracdo, e é preciso um valor inicial para 7'°!. Também é
possivel inverter a ordem, buscando primeiro pelos parametros do modelo de referéncia,
onde serd preciso um valor inicial para pl°. Como a funcdo custo é biquadratica, cada
uma das minimizacdes em (229) e (230) é resolvida analiticamente. Convém lembrar
que, mesmo que a otimizacao seja realizada iterativamente, o método DCbT em si ndo
€ considerado um método baseado em dados iterativo, uma vez que emprega dados de
um unico experimento. Também é bom lembrar que o modelo de referéncia flexivel
identificado pode ser utilizado para se ter uma ideia do comportamento de malha fechada
esperado do sistema apds o ajuste dos parametros do controlador.

Observagdo 4.3. Porque cada um dos problemas de otimizacao resolvidos em (229) e (230)
€ convexo, a sequéncia de valores da funcio custo € ndo crescente. Se o conjunto dos
valores permitidos para os parametros é compacto, € possivel mostrar que o valor da funcao
custo converge para um valor minimo. Apesar disso ndo hé garantia de convergéncia para
o vetor de parametros em si. Além disso, mesmo que o vetor de parametros convirja, nao
ha garantia de que serd para o vetor que resulta no minimo global da fung¢ao custo, ja que
esse ¢ um método de otimizagao local. Entretanto, foi observado empiricamente que o
dominio de atracdo do minimo global € razoavelmente amplo.

Exemplo 4.2. Considere mais uma vez os mesmos processo € modelo flexivel do Exem-
plo 3.5, isto &,

0,5¢7*
G(q) = Tﬁq‘l’
q'A-q™)
Qu(g:m) =1

(1 - 0,8q_1)(1 - 0’6q_1).

Como sinal de excitacdo do experimento, também considere a mesma onda quadrada com
4 periodos de 100 amostras cada e niveis 0 e 1. Porém, dessa vez, o ruido de medicao € um
ruido branco com desvio padrao o = 0,5. Os dados de entrada e saida do processo foram
coletados de 100 simulacdes de Monte Carlo variando apenas a realiza¢do do ruido. Os
parametros do controlador foram estimado utilizando o método DCbT flexivel proposto € o
VDFT, ambos inicializados com #° = 1. Para lidar com o ruido, o método VDFT utiliza a
mesma estrutura de VI apresentada na Se¢do 2.3.6. As estimativas obtidas sdo apresentadas
na Tabela 9. A estimativa obtida com o método proposto, que utiliza a abordagem de
correlacdo, apresenta uma polariza¢do muito menor que a obtida com o VDFT, embora sua
variancia seja maior. Perceba também como, agora com um nivel de ruido maior que no
Exemplo 3.5, a otimizacdo iterativa do VDFT com VI ndo convergiu mais para estimativas
tao proximas do vetor de parametros ideal (compare com a coluna ACS e VI da Tabela 7).
Isso se deve tanto ao nivel de ruido quanto ao fato de que a teoria ndo garante polariza¢ao
nula para dados finitos. <
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Tabela 9 — Média e desvio padrao dos parametros estimados no

Exemplo 4.2
ESTIMATIVAS
Parametro  ideal DCbT 2 VDFT P
oL 0,8000  0,8005(£0,0651)  0,4283 (0,0134)
0 —0,7200 —0,7204 (£0,0602) —0,3742(20,0125)
7 0,5000 0,5015(%0,0311) 0,7559 (£0,0143)

2 calculado de (229) e (230) com ¢ = 25.
b calculado de (150) e (151) usando VL

Aqui cabe uma ultima observagdo com respeito a utilizacdo do modelo de referéncia
flexivel. Mesmo a flexibilizacdo do modelo de referéncia pode ndo ser suficiente para
garantir a Suposicdo 2.4. Nesse caso também € possivel empregar um filtro para permitir
que os parametros 6timos com respeito ao custo de resposta a perturbacdo sejam estimados
através da minimizagdo do custo de correlagdo, como anteriormente. Esse filtro € exa-
tamente o mesmo filtro calculado para o modelo de referéncia fixo e descrito por (189),
(196) e (203). Porém, como nao € utilizado o filtro em si, mas aproxima¢des do mesmo
que dependem do modelo de referéncia flexivel, e este ultimo € atualizado a cada iteragdo,
a aproximagao para o filtro também precisa ser atualizada iterativamente.

Um exemplo de implementagdo simples do método DCbT monovaridavel com modelo
de referéncia flexivel pode ser encontrado na Listagem A.10 dentro do Apéndice A.

4.3 Ajuste de controlador multivariavel

Até agora foi tratado apenas o caso monovaridavel, embora muito do que foi mostrado
possa ser utilizado diretamente em processos multivaridveis. Apesar disso, ao substituir os
operadores de transferéncia escalares por matrizes, algumas comutacdes nas multiplicagdes,
que foram necessdrias para a derivagdo das varidveis de erro, deixam de ser validas. Porém,
ao invés de tentar justificar uma derivagdo semelhante aquela do erro monovaridvel usando
matrizes, a varidvel de erro para controladores multivaridveis € obtida diretamente a partir
do erro monovaridvel, como mostrado mais adiante. O método multivaridvel proposto
(PINTO DA SILVA; ECKHARD, 2020b) foi concebido tendo em mente processos com o
mesmo numero de entradas e saidas, de modo que o controlador também terd uma estrutura
quadrada. Claro que isso é mais comum em problemas de seguimento de referéncia.

4.3.1 Notacao

Como o caso multivaridvel envolve uma grande quantidade de estruturas multidimen-
sionais, a seguir € apresentada a notagdo empregada nesse caso. Uma estrutura escalar
¢ representada em letra mintuscula e fonte com peso normal: ¢, i, j, k, n etc. Por outro
lado, uma estrutura unidimensional (vetor) € representada com letras latinas ou gregas
mindsculas com fonte em negrito: u(t), y(t), p, (¢, p), ¢(t, i) etc. J4, uma estrutura bidi-
mensional (matriz) € representada com letras latinas ou gregas maidsculas com fonte em
negrito: Q,(q), C(q, p), ®(t,i), R(t, p), E etc. Um tnico elemento de uma estrutura uni-
dimensional ou bidimensional é representado com indices subscritos: [u(f)],, [%(, p)]l,,
[C(q,p)]; i [R(z,p)]; i Pajy [B(q)](i, ;) etc, onde o primeiro indice representa a primeira
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dimensao (linha) e o outro, se presente, a segunda dimensao (coluna). Para representar
elementos que nao sao escalares (células), os indices sdo envolvidos em parénteses, por
exemplo: P ;, [B(q)](i’ j ete. Finalmente, quando uma subparticao de uma estrutura
se estende por toda uma de suas dimensoes isso € representado substituindo o indice
correspondente aquela dimensdo por um asterisco, por exemplo: [Q4(q)]; , representa toda
a i-ésima linha do modelo de referéncia.

4.3.2 Obtencao do erro multivariavel

Utilizando como base a varidvel de erro monovaridvel em (166), substituindo apenas os
operadores monovaridveis por multivaridveis e a unidade pela matriz identidade, obtém-se
a seguinte varidvel de erro vetorial:

£(t, p) = Qu(qu(t) — [I — Q4(q)C(q, p)]¥ (1), (231)

onde I € R" é a matriz identidade e n é o numero de canais, i.e. entradas e saidas dos
blocos que compdem o sistema. Como a varidvel de erro (231) foi obtida diretamente do
erro monovariavel, resta demonstrar que essa varidvel também atende as propriedades a, b
e ¢ do inicio do capitulo. Claramente, a propriedade a € mantida, uma vez que a varidvel
de erro pode ser obtida usando apenas os sinais de entrada e saida, o modelo de referéncia
desejado e a estrutura de controle disponivel. Restam as propriedades b e c. Para maior
clareza, a propriedade da correlacdo é demonstrada a seguir e a propriedade da convexidade
foi deixada para logo depois.

Para abreviar a demonstragdo da propriedade c, a varidvel de erro € calculada apenas
para dados de malha aberta, resultados similares podem ser encontrados para os outros
tipos de experimentos. Partindo de (231):

£(t, p) = Qu(qu(t) — [I — Qu(q)C(q,p)] ¥(t)
= [Qu(q) + Qu(q)C(q,p)G(q) — G()] u(t) — [I — Qy(q)C(gq,p)] v(t) (232)

= [Qu(@)S7(q. p) — G(@] u(t) — [T — Qu(q)C(q, p)] V(1) (233)
= [Qu(@) — G(@)8(q, 0)] 5" (g, Pu(t) — [I — Qu(q)C(g, p)] v(t) (234)
= [Qq4(9) — Q(q,p)] S7H(g, p)u(t) — [I — Qu(q)C(gq, p)] v(t), (235)

o que indica que, para o parametro ideal,

e(t, p*) = — [I — Q4(q)C(g, p*)] v(t) (236)
=—[I-T(g,p")]v(®) (237)
= —S(q, p*)v(D), (238)

que € apenas ruido filtrado, descorrelacionado do sinal de excita¢ao pela Suposicao 2.3.
Por outro lado, na auséncia de ruido,

£(t, p) oo = [Q4(@) — Q(g, )] S (q, p)u(t), (239)

que serd identicamente nulo apenas para o vetor de pardmetros ideais. Isso demonstra a
propriedade da correlacdo.

De (231), ndo € evidente que o erro multivaridvel proposto € afim com respeito aos
parametros do controlador. Porém, para poder avaliar a propriedade b € preciso uma nova
defini¢do de controlador linearmente parametrizado.
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Definicao 4.1 (Controlador multivaridvel linearmente parametrizado). Um controlador
multivaridvel C(q, p) € R™"(q) é dito linearmente parametrizado se cada um dos seus
elementos for linearmente parametrizado. Ou seja,

[C(q’ P)]i,j = P;ri,j) [B(q)](i’j) ’ (240)

onde o escalar [C(q, p)]l.j € R(q) € o elemento do controlador que conecta a sua j-ésima
entrada 2 sua i-ésima saida, enquanto que P ;; € R € o subvetor de pardmetros e
[B(q)] ap € RPui(q) € a subestrutura de controle associados a esse bloco.

Com a defini¢@o acima, a i-ésima componente da varidvel de erro é dada por

[e(t, p)], = [Qu(@],, u(®) — [¥(®D)]; + [Qu(D)], €(q, PI¥(D), (241)

[7o®)], [~o(tP)],

onde [Qd(q)]l.’* ¢ a i-ésima linha de Q4(q), enquanto que [ﬁQ(t)]i ¢ 0 i-ésimo elemento da
versdo multivaridvel de fip(t) e [ﬁQ(t, p)]i € 0 i-ésimo elemento da versdo multivariavel do
preditor (131) filtrado pelo modelo de referéncia. Perceba que desenvolvendo um pouco
mais esse ultimo termo, obtém-se

[ao(t,p)], = 2 27 [€(q. P, [Qu(@)]; ; [-¥(D)], (242)
Jj=1k=1
= Z Z Jiso [B@] 10 [Qu(@)]; ; [-¥(D)], (243)
e [@(t,D] ;1)
= p'e(t, 1), (244)

onde (242) usa o fato de que operadores escalares comutam, (243) emprega a parametriza-
cdo linear de (240), enquanto que (244) usa as seguintes estruturas vetoriais:

) P [ [P(t, i)](1,1) i
P@ [®(t, f)](z,l)
= 1, t,i) = : 245
°=p,, ?D =1 (@, ), (243)
_P(n,n) ] | [(I)(t, i)](n,n) |

Ou seja, p € RZPii e g(t,i) € RZPii sdo obtidos usando o operador de vetorizagio, i.e.

empilhando os elementos da estrutura correspondente para formar um vetor. E preciso

cuidar que a ordem na qual os pardmetros e os regressores sao empilhados seja a mesma.
Observe de (244) que (241) pode ser escrito como

[e(t, )], = [#(®O], — pTe(t, D), (246)

ou seja, o erro (231) é afim com respeito aos parametros de um controlador linearmente
parametrizado. Isso conclui a demonstragao de que o erro multivaridvel proposto possui as
trés propriedades desejdveis apresentadas anteriormente.
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4.3.3 Estimacao dos parametros

Uma vez que o erro multivaridvel proposto possui as trés propriedades necessarias €
possivel obter uma estimativa para o vetor de pardmetros ideais através da minimizacdo da
correlagdo entre a varidvel de erro e a entrada do experimento. O problema é que agora
esses dois sinais sao multivaridveis, de modo que € necessario definir também uma fungao
custo de correlagdo adequada. Por isso, a seguinte matriz de correlacdo € proposta:

Rs,u(T9 P) = Egdc(ti P)uT(t - T)’ (247)

de uma maneira andloga a (112). Dessa maneira, cada elemento
[R.(z.0)],, = E[e*(t.0)], [u(t — D], (248)

representa a correlacao entre a i-€sima componente do erro com a j-ésima entrada de
excitacdo do experimento. Do mesmo modo que no caso monovariével, se for empregada
uma quantidade finita de dados, cada um desses elementos da matriz acima pode ser
aproximado como

N

[Rou(z.0)),, = v 2 65 0)], Tt = 2, (249)

t—l
usando N amostras de dados. Com as defini¢des acima ja € possivel enunciar o teorema

para estimacao dos parametros do controlador.

Teorema 4.5. Os parametros do controlador multivaridvel que minimizam a soma das
energias de todas as correlacoes entre as componentes do erro e as componentes do sinal
de excitagdo sdo estimados por

-1
n

n n n
p= Z Z X(Ti,j)X(i,j) Z Z X(Ti, nBap | (250)

i=1 j=1 i=1 j=1

onde sdo empregados a matriz X; jy € R@AHDXLPi ¢ o vetor Eij € R**1, definidos
como

N N
Xaj = 2, [§(D], @'t D), Ei) Z KO, @] . @51

e onde cada varidvel instrumental vetorial [{ (t)]( € R+ ¢ dada por

KO, = [+ O], - [w®], - [u@-0)]], (252)

construida a partir das amostras adiantadas e atrasadas da j-ésima entrada de excitagdo.

Prova. Primeiramente, observe que, como no caso monovaridvel, a energia total de cada
uma das correlagdes (249) pode ser aproximada pela energia contida entre —¢ < 7 < ¢
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deslocamentos. Com isso, a energia aproximada de cada elemento da matriz de correlagdes
(247) é dada por

N ¢

o 2 1
[Reutz.0)l, ||, = 5|12 2 [ o), [ut -0, (253)
t=11t=—¢
1|« ’ 2
= |2 Ol [, (254)
t=1 5
1|« N ’
= 5| 2 KO, [m0], - 23 6O, (. e (255)
t=1 t=1
1 - 2 ’
= 3 /[Ban = Xape, (256)
1 Lwn)] ~ ~
N2 [PTX<Tu>X<i,j>P — 28 Xl + B, ,-)“(w')] ; (257)

onde (254) faz uso do vetor instrumental proposto e comuta os fatores, ja que sdo escalares,
e onde (255) vem direto de (231). A funcdo custo multivaridvel proposta no teorema € a
soma da energia de cada elemento, que com as definicdes acima fica:

Vaelo) = ZZHwam‘

i=1 j=1

(258)

uma fung¢ao custo quadrética, cujo minimo é dado por (250). |

Corolario 4.7. Os resultados do Teorema 4.5, provados apenas para dados de malha
aberta, sdo vdlidos também para outros tipos de excitacdo, bastando utilizar a varidvel
instrumental adequada.

4.3.4 Flexibilizacao do modelo de referéncia

De maneira similar ao caso monovaridvel, uma flexibilizacdo do modelo de referéncia
pode melhorar o desempenho do método multivaridvel ao aproximar o modelo de referéncia
do conjunto de modelos alcancdveis com a estrutura de controlador disponivel. Novamente,
da mesma maneira que no caso monovariavel, a flexibilizacdo inicia pela de definicdao da
estrutura do modelo de referéncia com parametrizacao linear.

Definicao 4.2 (Modelo de referéncia multivaridvel linearmente parametrizado). Um mo-
delo de referéncia multivariavel Q4(q,n) € R™"(q) é dito linearmente parametrizado se
cada um de seus elementos € linearmente parametrizado:

[Qu(g, M];; = Hy ) [T@] ) » (259)

onde o escalar [Q4(q, 19)] € o elemento do modelo de referéncia que liga a sua j-ésima
entrada a sua i-ésima salda enquanto que H; ;) € R% e [I‘(q)](l.’ € Rsi(q) sdo, res-
pectivamente, o subvetor de parametros e a subestrutura de controle associados a esse
elemento.



78

Da defini¢do acima, a i-ésima componente da varidvel de erro pode ser escrita como:

[e(t, p, )], = [Qu(g, M];,, [w(t) + C (g, P)Y()] — [¥(1)]; (260)

lZ[Qd(q ) [[m@);+ [C(q,m]j,*y(t)]} Yol @61

LZ HY ;) [T(@)],, ()], + [Cq.0)],, y(r)]} ~ Ol 262

[T([)I’P)](i,j)

=P'(t,i,p)n—[y®)];, (263)

com os vetor de parametros e regressores definidos de maneira similar aos anteriores:

[ H(l,l) [ [qj(t’ i’ p)](l,l) |
Hg,) [P, i’P)](z,l)
=lu | t,i,0) = ; 264
n H(n,l) ¢( P) [‘I’(t, l’p)](n’l) ( )
_H(”J’l)_ _[lp(t’ i’ P)](n,n)_
Porém, com o detalhe de que o vetor de regressores em (263) € esparso:
. L] [[u®]; +[C(g,p)]; . ¥(O)|, sek=1ice
(2,6, 0) ) = { wll Y0 (265)
o, caso contrario.

Com isso, o seguinte teorema pode ser enunciado.

Teorema 4.6. Os pardmetros do modelo de referéncia multivaridvel que minimizam a
soma de todas as correlagcoes entre as componentes do erro e as componentes do sinal de
excitacdo sdo estimados por

7=|2 > Y@l [Y(p)](i,j)] ZZ[Y(p)]L,DMa,D], (266)

i=1 j=1 i=1j=1

onde sdo empregados a matriz [Y(p)], ;) € RTS8 ¢ o vetor M ;) € R+ definidos
como:

Yl = 2,801, ¥ i p), M) = D, [$®];, [y®)];- (267)

Prova. Seguindo um caminho semelhante ao utilizado na obten¢do dos parametros do
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controlador, € possivel mostrar que

2 N
“[Rz,u(T’P, ], L = % 2 D], [ . m)], (268)
t=1 2
1 || N ’
= [ 2 O, ¥ L= D O], D], (269)
=1 t=1 5
- % (Y@ n— M(i,j)Hz (270)
= = [77 YOI, ) (Y7 = 2M, ) [V + M M

(271)

onde (269) usa (263). A funcdo custo de correlacido proposta pode ser escrita em fungdo
dos parametros do modelo de referéncia como

Vdc(p’ 77) = Z ZH[R\E’”(T’ P; n)]iJ za

i=1 j=1

(272)

que € uma fun¢do quadrética cujo minimo € dado por (266). |

Corolario 4.8. A funcdo custo de correlacdo proposta para o problema multivaridvel
flexivel é biquadrdtica e seu minimo pode ser encontrado iterativamente através do
algoritmo ACS, como no caso monovaridvel. Para tanto, cada iteragdo é dividia em dois
passos:

Alil = arg mpin Zn: Zn:H [R..(7,p, ﬁ[i_l])]k,j“z’ (273)

k=1 j=1

ﬁ[i] = arg mnin Z ZH [Ra,u(f’ p[i], n)]k,j z’ (274)

k=1 j=1

onde [i] representa a iteracdo. As solugcdes desses dois problemas de otimizacdo sdo
dadas, respectivamente, por: (250), substituindo o modelo de referéncia por Q4(q,n) na
derivacdo; e por (266). Além disso, é necessdrio um valor inicial para #°! na primeira
iteracdo.

Exemplo 4.3 (adaptado de Pinto da Silva e Eckhard (2020b)). Considere o processo
multivaridvel proposto por Johansson (2000). Esse processo é composto por quatro tanques
(T1 a T4) interconectados representados na Figura 8. Os tanques sao alimentados através
de duas bombas (B1 e B2) e sdo descarregados pela acao da gravidade, escoando o liquido
de seu interior pela abertura abaixo deles, sendo que os tanques de cima descarregam nos
tanques de baixo. As posi¢des das duas valvulas (V1 e V2) sdo fixas e essas valvulas
apenas dividem o fluxo das bombas entre os tanques de cima e os tanques de baixo. Para
avaliar o método aqui proposto, foram adicionadas duas entradas de perturbagao de carga
(D1 e D2), inexistentes no processo original. A entrada do processo € o fluxo que vem das
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Figura 8 — Processo multivaridvel do Exemplo 4.3.

Fonte: adaptado de Johansson (2000).

bombas e a saida € o nivel dos tanques de baixo. O modelo do processo € de fase minima
e, apos a discretizagdo, é dado por:

0,2014¢" 0,01192¢~" + 0,01079g~2
1—0,9225¢~! 1—1,727q~" + 0,7423g2
G(q) = o S = (275)
0,006022¢~* + 0,005592¢ 0,1513q
1—1,792g~" + 0,8007q~2 1 —0,9460g !

Esse processo simulado € colocado em malha fechada com o seguinte controlador PI
centralizado:

0,1+ 0,01 0

1—-qg!

1
0 0,1+ 0,01 ——,
1—q!

Co(g) = (276)

em seguida o sistema € excitado através das entradas de referéncia [r(t)], e [r(¢)],
empregando-se duas ondas quadradas com periodos de 100 e 90 amostras, respectiva-
mente. Ruido de medic¢do branco com variancia o? = 0,1 € injetado na saida do sistema e
sdo coletadas 5000 amostras dos sinais de interesse: r(t), u,(t) e y,(t).

O modelo de referéncia escolhido tem a seguinte estrutura:

_ mq'(1—q™)
[Qd(q’ 77)]1,1 - (1 _ 0,87q_1)(1 _ 0,9q_1) (277)

_ q ' —nqg HA-q)
[Qulg- W, = (1-0,95¢"1)(1 — 0,92g=1)(1 — 0,91 (278)
_ q (=15 )AL —q")
[Qulg- W, = (1-0,95¢~1)(1 — 0,92g-1)(1 — 0,9¢71) (279)
g ' (1—q7")
~ (1-09¢7)7

[Qa(g, ], : (280)

T
e como parametro inicial foi escolhido 19[01 = [0,36 0 00O 0,3] , para tentar desa-
coplar a reposta a perturbacdo dos canais. J4, o controlador escolhido foi um controlador
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multivaridvel descentralizado com dois controladores PID na diagonal e dois PD nos outros
elementos, ou seja,

1—-qg!
[€(@. ), =p1+ P27 = P (281)
1—q7!
[€(q.P)),, = ps + ps—F— (282)
1—qgt
[€(q.P)], = ps +Pr—7— (283)
1 1-q!
[C(q.0)],, = ps + L g tPw—T — (284)

Para ajustar os ganhos desse controlador foi utilizado o método flexivel apresentado, com
um parametro de projeto ¢ = 200. Os resultados obtidos com o método proposto sdo
apresentados na Figura 9 na forma de respostas a um degrau de perturbagdo. A resposta

Figura 9 — Respostas a um salto na perturbag¢do do Exemplo 4.3.

de [d(t)]; de [d(1)],
Q(g.p!%)
= - Qu4(g. 9% —
$ I Qa(g, n'™)
5 Qg ---
a ------------- ‘I— .

para [y(1)],
o

1 20 40 60 80 100 120 1 20 40 60 80 100 120
amostra, ¢ amostra, ¢

Fonte: adaptado de Pinto da Silva e Eckhard (2020b).

inicial do sistema Q(qg, p'°) com o controlador centralizado é a curva em azul, a resposta
do modelo de referéncia inicial Q4(g,%!°!) é a curva em vermelho. Apés 1000 iteracdes,
o algoritmo convergiu para um controlador e para o modelo de referéncia Q,(q, n'¥!),
cuja resposta é dada pela curva amarela. Ao substituir (somente agora) o controlador
inicial pelo final, o sistema resultante Q(q, o!'*) apresentou a resposta da curva preta
tracejada. Observe que o desacoplamento completo ndo pode ser alcangado, porém a
resposta final estd muito menos acoplada que a inicial. Além disso, o modelo de referéncia
final identificado pelo método estd muito préximo do resultado real, obtido ao substituir o
controlador. <

Uma implementacdo simples do método DCbT multivaridvel com modelo de referéncia
flexivel € apresentada através da Listagem A.11 no Apéndice A.
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4.4 Parametrizacao do denominador

Até aqui foram empregados controladores cujos parametros se concentram todos no
numerador do controlador. Apesar disso, pode ser interessante ajustar também os polos do
controlador, caso a estrutura disponivel permita. Um exemplo usual dessa situagdo, que ja
foi apresentado no inicio desse texto, sdo os controladores PID com filtro no derivativo.
Nesse caso € preciso que o método proposto seja adaptado para incluir os coeficientes
do denominador na rotina de otimizacao. Portanto, o objetivo desta ultima parte desse
capitulo € apresentar essas modificacdes necessarias. Além disso, a partir daqui voltam
a ser abordados apenas controladores monovaridveis, apesar de que muitas das ideias
apresentadas podem ser usadas no caso multivaridvel.

4.4.1 Erro de predicao para controlador semiparametrizado

Primeiramente, para facilitar a andlise, o controlador serd divido em duas partes,
acompanhando a sua parametrizagdo. Como mencionado j4 anteriormente, muitas vezes
€ interessante fixar parte do controlador e ajustar apenas o restante, resultando em um
controlador semiparametrizado. Considere, por exemplo, um controlador com agdo inte-
gral, nesse caso o polo do integrador ndo deve ser ajustado e pode ser colocado em um
fator a parte. Desse modo, de uma maneira parecida com a empregada por Campestrini
et al. (2017), serao empregados controladores semiparametrizados cuja estrutura sera
decomposta da seguinte maneira:

C(q,p) = Ci(q,p)Cq), (285)

onde C;(g, p) é o fator que concentra todos os parametros a serem identificados, enquanto
que Cy(q) é a parte fixa, i.e. que ndo serd identificada. Essa decomposi¢do do controlador
em dois fatores pode ser visualizada na Figura 10. Porque os parametros que serdo

Figura 10 — Diagrama de blocos destacando a divisdo do controlador.
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Fonte: elaborado pelo autor.

identificados estdo concentrados em C;(q, p), um novo sinal de erro virtual intermedidrio é
definido como a saida da parte fixa do controlador:

&) = C(q)e(n), (286)
onde é(t) € o erro de regulagdo virtual e é:(t) € o sinal de erro virtual intermediario. Esse

sinal intermedidrio € utilizado como o sinal de entrada do fator do controlador cujos
parametros devem ser identificados:

a(t) = Ci(q, p)é(t), (287)
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onde 7i(t) ainda € a saida virtual do controlador. Apés separar a parte fixa, o restante é
considerado completamente parametrizado, ou seja:

B(q;p)
Ci(g,p) = e | (288)
- -n
_ ’10 : CZI;_I : : Z;{j—n;’ (289)
enquanto que o vetor de parametros sera
p'=la, a, -~ a, by, by - b,], (290)

onde n, e n, representam a ordem dos polindmios denominador e numerador, respectiva-
mente.

Novamente, usando a teoria de identificacdo de sistemas € possivel usar um preditor da
saida do controlador para calcular o seguinte erro de predic¢ao:

e(t,p) = a(t) —u(t|p), (291)

que pode ser usado em seguida para identificar os parametros do controlador 6timo. Como
foi demonstrado em (111), o erro de predi¢cdo da saida do controlador empregado no VRFT
e a varidvel de erro empregada no NCbT sdo muito similares, diferindo apenas por conta
da filtragem pelo modelo de referéncia, mesmo que o processo original de derivacio dos
métodos tenha sido diferente. O mesmo € valido para os sinais do VDFT e do DCbT, em
(181). Portanto aqui também serdo exploradas essas duas abordagens, de minimizacdo do
erro de predi¢do e de minimiza¢do da correlacdo usando o erro acima. Porém, antes disso
serdo propostos dois diferentes preditores para a saida do controlador.

4.4.2 Preditor linear da saida do controlador

O primeiro preditor proposto para a saida do controlador, inspirado no preditor ARX, é
dado por

thy, (¢ 0) = [1 = A(g, )1 8(1) + B(q, p)&(0), (292)
que pode ser escrito na forma da regressao linear
iy (£ | 0) = @"(1)p, (293)
onde o vetor regressor ¢ dado por
'(t) = [-a(t —1) - —a(t—ny) &t) ---&t—ny)]. (294)
Assim, o erro de predi¢do do preditor linear pode ser escrito
ein(t, p) = U(t) — @' (H)p (295)

que € afim com respeito aos parametros, facilitando a anélise e o projeto do controlador.

4.4.3 Preditor nio linear da saida do controlador

Diferentemente do primeiro, esse preditor € inspirado no preditor de um modelo OE,
de modo que € dado simplesmente por

Uy (t] 0) = Ci(g, (1) (296)
_ B@g.p)
A(g,p)

é(t), (297)
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fazendo com que o erro de predicdo seja

€a(t, p) = U(t) — Ci(q, p)e(t). (298)

Note que esse preditor ndo € linear com respeito aos parametros porque alguns deles
aparecem no denominador. Observe porém que os dois preditores sdo equivalente se
n, = 0, ie. A(g,p) = 1, o que também € equivalente ao problema do controlador
linearmente parametrizado apresentado anteriormente.

4.4.4 Solucoes de minimos quadrados

Esta € a solucdo mais simples para o problema de estimacao dos parametros, guardando
certa similaridade com os métodos VRFT e VDFT, e consiste na minimizacao da norma
do erro de predi¢do. Ou seja, o custo a ser otimizado é dado por

N
Vie(p) = %lew(t,p)lz, (299)
t=1

onde ey, (¢, p) = W(q)e(t, p) € o erro de predicao filtrado através de um filtro W(q) que sera
projetado mais adiante. Agora, como as derivacdes das solugdes sao diferentes dependendo
de qual preditor serd empregado, elas serdo apresentadas separadamente.

4.4.4.1 Minimos quadrados com preditor linear

Observe de (295) que o erro de predi¢cao do preditor linear pode ser escrito

&in(L, ) = A(q, )(t) — B(q, p)&(1). (300)
Perceba também que aplicando as defini¢des (285) e (288) em (38), obtém-se
A(g,p)Q7(q.p) = A(g,)G™(q) + B(q,p)C(q)- (301)

Em seguida, considere o seguinte lema importante.

Lema 4.3. Se forem empregados dados sem ruido, o erro de predicdo do preditor linear
serd sempre

et )| = A2:P) [Q7(g.p) — Q7 (@] ¥(®), (302)

independentemente se os dados vém de um experimento em malha aberta ou fechada.

Prova. Primeiramente considere apenas dados de malha aberta. Nesse caso, o sinal de
excitacdo é u(t) e o erro de predicdo é dado por

ein(t, p) = A(g, p) [u(®) — Q7 (@)y()] + B(g, p)Cr(q)y(t) (303)

= [A(q, ©)G7'(q) + B(q, p)C:(q)] G(q)u(t)
— A(q,p)Q; (@)G(q)u(t)

— [A(g.9)Q;(q) — B(g, p)Ci(@)] v(t) (304)
= A(q.0)[Q7(q.p) — Q7 (@)] G(Qu(t)
— [A(g.9)Q;'(q) — B(g.p)Ci(q)| v(2), (305)

onde (303) vem de (126), (127), (286) e (300), enquanto que (304) vem de (3), e (305)
vem de (301). Removendo o termo de ruido de (305) resulta em (302).
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Por outro lado, considerando dados de malha fechada com um controlador inicial
C,(q), os sinais de entrada e saida coletados do processo sdo dados por

u(t) = GHQT,(Pr(t) + G(@Q,(q)d(t) — Co(q)S,(q)uv(t), (306)
Yo(t) = To(@r(t) + Qu(q)d(t) + S,(q)u(t). (307)

Nesse caso, substituindo (306) e (307) em (303), obtém-se

gin(t, 0) = [A(q, £)G(q) + B(q, p)Ci(q) — A(q, P)Q; ()] To(@)r(t)
+ [A(q, p)G7'(q) + B(q, p)Ci(q) — A(q, 0)Q;"(9)] Q,(q)d(t)
— A(q, P)Co(@)S,(qu(t) (308)
= A(g,0) [Q71(g,p) — Q71 (@] [To(@r(t) + Qu(q)d()]
— [A(q, £)Q;(q) — B(q, p)Ci(q) + A(q, 0)Co(@)] So(@u(t),  (309)

onde (309) usa (301) e deixa A(q, p) em evidéncia. Removendo o termo dependente do
ruido de (309) resulta em (302). |

Teorema 4.7. Quando a Suposicdo 2.4 é vdlida e o preditor linear (293) é obtido de dados
sem ruido, o minimo global de (299) ¢é obtido com o vetor de parametros ideal.

Prova. Usando o Lema 4.3 e substituindo Q(q, p*) = Q4(q) por conta da Suposicédo 2.4, a
norma do erro se torna identicamente nula. Além disso, esse € o minimo global porque o
custo (299) € quadrético. |

Corolario 4.9. Quando a Suposicdo 2.4 é valida, usando o preditor linear, os parametros
do controlador ideal podem ser estimados por

-1

p= [Z ¢W(t)¢lv(t)] [Z fplv(t)aw(t)] : (310)

onde gy (t) = W(@)p(t) ety (t) = W(q)u(t).

A maior vantagem de empregar o preditor linear € que a solu¢c@o da otimizag¢ao pode
ser obtida analiticamente. Se houver pouco ruido nos dados, a polarizacao e a variancia
da estimativa serdo pequenas e o controlador serd ajustado proximo ao ideal. Entretanto,
se os dados forem ruidosos, esse se torna um problema de erros nas varidveis e a solu¢ao
de minimos quadrados produzird uma estimativa polarizada. Além disso, quando a Supo-
sicdo 2.4 ndo puder ser garantida, a sua violacdao pode ser compensada com a ajuda da
pré-filtragem dos dados através do filtro W(q) de acordo com o teorema seguinte.

Teorema 4.8. Quando for utilizado o preditor linear, computado a partir de dados sem
ruido, o filtro que fard com que a funcdo custo da norma do erro de predicdo (299) seja
assintoticamente idéntica ao custo da resposta a perturbagdo (40) é tal que

(e, 9)Que™)| @,(w)
|ACei®, p)|° D, (w)’

W, p)| = 311)

onde ®4(w) e ®,(w) sdo os espectros da perturbagdo a ser rejeitada e da saida coletada,
respectivamente.
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Prova. Basta comparar o custo de resposta a perturbacdo (136) com o custo da norma do
erro de predicao (299) no dominio da frequéncia, obtido usando o Lema 4.3 e o teorema
de Parseval:

lim V(o) = %f |W(ejw,p)|2|A(ej“’,p)|2|Q‘1(ej“’,p) _ Q;l(ejw)rfby(w) dw, (312)

N—-oo

e em seguida usar a relacdo (144). O filtro que aproxima as duas funcdes custo é aquele
em (311). |

Observacdo 4.4. O filtro proposto € 6timo na auséncia de ruido, mas se os dados contive-
rem ruido, este pode ser amplificado, aumentando a distancia entre as fungdes custo. Mas

isso € valido para todos os outros filtros propostos.

Observagdo 4.5. O filtro em (311) pode ser aproximado por

wee.p)| ~ [Qute)Que)] Pa(@)
|AGeie, p)| Dy(@)

(313)

contanto que Q(q, p*) ~ Q4(q). Ou seja, se a violagdo da Suposi¢ao 2.4 for pequena.

Todas as quantias envolvidas em (313) sdo disponiveis do problema ou podem ser
estimadas dos dados. Infelizmente, mesmo apds essa aproximagdo o filtro ainda depende
dos pardmetros, de modo que uma otimizacdo iterativa € necessaria. Uma opcao € comegar
com A(q) = 1 no denominador do filtro e resolver um problema de minimos quadrados e
atualizar o filtro a cada iteracao.

4.4.4.2 Minimos quadrados com preditor ndo linear

Como antes, primeiramente considere o seguinte lema importante com respeito ao erro
de predicdo obtido de dados sem ruido.

Lema 4.4. Na auséncia de ruido, o erro de predi¢do do preditor ndo linear serd sempre

ent.p)  =[Q7a.p) ~ Q7 @]y (), (314)

v(t)=0 N

independentemente se os dados vém de um experimento em malha aberta ou fechada.

Prova. Novamente, considere inicialmente apenas dados de malha aberta. Nesse caso o
sinal de excitacdo é u(t) e o erro de predi¢do do preditor ndo linear é dado por

ea(t, p) = (1) — C(q, p)é(t) (315)
= u(t) — Q7 (q)y(t) + C(q, p)y(t) (316)
= [G7(@) + C(g.p) - Q7 (@] G(@u(t) - [Q;' (@) — C(g. p)] v(t)  (317)
=[Q7(q.p) — Q; (@] G(q)u(t) — [Q;'(q) — C(q, p)] v(t), (318)

onde (315) vem de (285), (286) e (298). J4, (316) vem de (126) e (127), enquanto que (317)
vem da relacdo de malha aberta (3), e (318) vem de (38). Removendo o termo dependente
de ruido de (318) resulta em (314).
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Agora considere dados de malha fechada. Nesse caso, ao substituir novamente (306)
e (307) em (316), pode se escrever o erro de predicao do preditor ndo linear como

ea(t,0) = [G7(q) + C(q, p) — Q7 ()] To(@)r(t)
+[67(g) + C(g,p) — Q7' ()] Qu(g)d(t)

—[Q7 (@) — C(g,p) + Co(@)] So(@)u(t) (319)
=[Q7(g,0) — Q7 (@] [To(@)r(t) + Q,(q)d(1)]
—[Q7%(@) — C(g,p) + Co(@)] So(@u(1), (320)

onde (320) usa (38). Removendo em seguida o termo dependente do ruido de (320)
obtém-se (314). |

Teorema 4.9. Quando a Suposicdo 2.4 é garantida e o preditor ndo linear (297) é obtido
de dados sem ruido, um minimo global de (299) é obtido com o vetor de parametros ideal.

Prova. Usando o Lema 4.4 e substituindo Q(q, p*) = Q4(q) por conta da Suposicdo 2.4, a
norma do erro se torna identicamente nula. Além disso, esse € um minimo global porque o
custo (299) ndo pode ser negativo. [

Corolario 4.10. Quando a Suposicdo 2.4 é garantida, usando o preditor ndo linear, os pa-
rametros do controlador ideal podem ser estimados através da solugdo de uma otimizagdo
ndo convexa de (299).

Quando a suposicao de pertinéncia se sustenta, 0 minimo de (299) € obtido no vetor de
parametros ideal. Porém, quando essa suposicao € violada, os minimos de (40) e (299)
diferem. Nesse caso, o filtro pode ser empregado para for¢ar que os minimos dos dois
custos fiquem préximos.

Teorema 4.10. Quando for utilizado o preditor ndo linear, computado a partir de dados
sem ruido, o filtro que fard com que a fungdo custo da norma do erro de predi¢do (299)
seja assintoticamente idéntica ao custo da resposta a perturbagdo (40) é tal que

. . 2
Wee, o) = o’ ’p)gdg))l Pal@) (321)
y

onde ®4(w) e (IDy(co) sdo os espectros da perturbacdo a ser rejeitada e da saida coletada,
respectivamente.

Prova. Basta comparar o custo de resposta a perturbacdo (136) com o custo da norma do
erro de predi¢cdo (299) no dominio da frequéncia, obtido usando o Lema 4.4 e o teorema
de Parseval:

lim V() = — [ W o [Q7(e,0) - Q7' ) 0y @)dw,  (322)
27

N—-oo

e em seguida usar novamente a relagao (144). O filtro que aproximara as duas fungdes
custo serd aquele em (321). |
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Observagdo 4.6. O filtro (321) é o mesmo do VDFT em (142) e, portanto, pode ser
aproximado como em (143), repetido abaixo:

. N
|W(ejcv)|2 ~ [QuCe’ )?;((ec:))| q’d(“’), (143)
y

contanto que Q(g, p*) ~ Q4(q). Ou seja, se a violagdo da Suposi¢do 2.4 for pequena.

Novamente, todas as quantias envolvidas em (143) sdo disponiveis do problema ou
podem ser estimadas a partir dos dados. Além disso, diferentemente do filtro para o erro
do preditor ndo linear, esse filtro ndo depende dos parametros. Mesmo assim a otimizacao
terd que ser iterativa porque o custo nao € convexo.

4.4.5 Solucoes por correlacao

Como no caso da parametriza¢do linear do controlador, a minimiza¢do da norma
do erro de predi¢do resulta em uma estimativa polarizada na presenca de ruido. Uma
alternativa para contornar esse problema € a utiliza¢do de varidveis instrumentais, mas
s6 pode ser empregada com o preditor linear. Uma alternativa melhor ainda pode ser a
minimizagdo da correlacdo entre o erro de predicdo e o sinal de excitacdo do experimento,
resultando em uma variante do DCbT para controladores com parametros no denominador.
Para tanto, considere novamente a norma da fun¢do de correlagao:

2
N
Vo) = 5|2 ¢t Pt (323)
t=1 2

onde gy, (t, p) € o erro filtrado, como antes, e o vetor de instrumentos ¢ (¢) é construido com
amostras do sinal de excitacao. Novamente, as solugdes sdo apresentadas separadamente
para cada preditor a seguir.

4.4.5.1 Correlacdo e preditor linear

Considere primeiramente o que acontece quando a abordagem de correlagcdo é empre-
gada em conjunto com o preditor linear. Inicialmente considerando apenas dados sem
ruido.

Teorema 4.11. Se a Suposicdo 2.4 for garantida e o preditor linear for obtido de dados
sem ruido, o custo (323) tem um minimo global nos pardmetros ideais.

Prova. Do Lema 4.3 o erro de predi¢do € identicamente nulo no vetor de pardmetros ideal.
Isso faz com que a norma da correlacdo também seja zero e, como (323) é convexa com o
preditor linear, esse € um minimo global. |

Considere em seguida o que acontece se forem usados dados ruidosos respeitando a
Suposicao 2.4, da pertinéncia do controlador.

Lema 4.5. Se a Suposi¢cdo 2.4 for garantida, o erro de predigcdo do preditor linear calcu-
lado para o vetor de parametros ideal serd sempre

&inlt, p*) = —A(g, )G~ (@), (324)

independentemente se os dados forem de malha aberta ou fechada.
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Prova. A demonstracdo é similar aquela do Lema 4.3, considerando inicialmente apenas
dados de malha aberta. Partindo de (305), substituindo o vetor de parametros ideais e
usando (301) resulta em (324).

Considere agora dados de malha fechada. Nesse caso, partindo de (309) e substituindo
novamente o vetor de parametros ideais:

€in(t, p*) = — [A(q, p¥)Q5(q) — B(q, 0*)Ci(q) + A(q, p*)C,o(@)] So(@v(t)  (325)
= —A(q,p*) [G7H(q) + Co(@)] S (@u(d), (326)

onde (326) usa (301). Por fim, (324) € alcancada usando a seguinte igualdade:

[G~1(@) + Co(@)] So(@) = G7X(q), (327)

que pode ser obtida diretamente de (11) e (38). [ |

Teorema 4.12. Sob as Suposicoes 2.3 e 2.4, considerando o o erro de predi¢do do predi-
tor linear calculado para dados ruidosos, o custo de correlacdo (323) tem um minimo
assintotico nos pardametros ideais.

Prova. Do Lema 4.5, o erro de predic¢ao calculado nos parametros ideais € simplesmente
ruido filtrado, descorrelacionado com a entrada do experimento pela Suposi¢ao 2.3. Desse
modo, V_(0*) € um minimo de (323). |

Corolario 4.11. Quando as Suposicoes 2.3 e 2.4 puderem ser garantidas, o vetor de
pardmetros ideal pode ser estimado por

p=[xixy| [Xhéu]. (328)
com
N N
Xy = D ¢y (0), & = D ¢y (D),
pw(t) = W(@e(t), iy (1) = W(q)u(t).

Quando a Suposicao 2.4 € garantida os minimos de (40) e (323) s@o 0 mesmo, mas se
essa suposi¢do for violada os minimos serdo diferentes. Nesse caso € possivel utilizar o
filtro para aproximar as duas fun¢des, como anteriormente.

Teorema 4.13. Sob a Suposicdo 2.3, quando for utilizado o preditor linear, o filtro que
fard com que a fungdo custo da correlacdo (323) seja assintoticamente idéntica ao custo
da resposta a perturbacdo (40) é tal que

Q. 0)Qu(e) @,(w)
Ae=pl o]

W, p)| = (329)

onde @ 4(w) e ®,,,(w) sdo, respectivamente, o espectro da perturbagdo a ser rejeitada e o
espectro cruzado entre a saida coletada e o sinal de excitacdo.
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Prova. Basta comparar o custo de resposta a perturbacdo (136) com o custo da correlagdao
(323) no dominio da frequéncia, obtido usando o Lema 4.3 e o teorema de Parseval:

Jim V.(p) = - f [ plfaepf o7 ) - Qe oo do,

(330)
e em seguida usar a relacdo (144). O filtro que aproxima as duas funcdes custo € aquele
em (329). Note que o Lema 4.3 € empregado aqui, mesmo que os dados sejam ruidosos,
por conta da Suposi¢do 2.3. Em outras palavras, a parcela do erro que viria do ruido ndo
contribui para o custo de correlacgao. |

Observagdo 4.7. O filtro em (329) pode ser aproximado por

_|eue)ue)| @y )
|ACei», p)* |CDyx(co)|2’

.W(ejw,p)‘z (331)

contanto que Q(g, p*) ~ Q4(q). Ou seja, se a Suposicédo 2.4 ndo for muito violada.

Mais uma vez, todas as quantias envolvidas em (331) estdo disponiveis do problema ou
podem ser estimadas dos dados. Além disso, novamente o filtro depende dos parametros,
o que dificulta a estimativa em um passo s6. Uma alternativa é a otimizagao iterativa
sugerida anteriormente, que consiste em iniciar com A(q) = 1 e resolver um problema
convexo e atualizar o filtro a cada iteragdo.

4.4.5.2 Correlacdo e preditor ndo linear

Considere agora o que acontece ao empregar a abordagem de correlacdo em conjunto
com o preditor nao linear, iniciando novamente com dados sem ruido.

Teorema 4.14. Sob a Suposicdo 2.4, empregando o preditor ndo linear obtido a partir de
dados sem ruido, o custo (323) tem um minimo global nos pardmetros ideais.

Prova. O Lema 4.4 indica que o erro de predi¢cdo calculado para os parametros ideais
¢ identicamente nulo na auséncia de ruido. Nessa caso a correlagdo também serd nula,
resultando em um minimo global de (323), porque essa € uma fung@o nao negativa. |

Considere agora que os dados sao ruidosos, mas que a Suposi¢do 2.4, da pertinéncia
do controlador, € garantida.

Lema 4.6. Se a Suposicdo 2.4 for vdlida, o erro de predicdo do preditor ndo linear
calculado no vetor de pardametros ideais serd sempre

en(t, p*) = =G H(qu(t), (332)

independentemente se os dados forem coletados durante um experimento em malha aberta
ou fechada.
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Prova. Primeiramente, considere apenas dados de malha aberta. Nesse caso, usando o
vetor de parametros ideais em (318) resulta no erro de predicao

£a(t,0%) = —[Q;'(q) — C(g, p")] v(1), (333)

em seguida, aplicando (301) produz (332).
Agora, considere dados de malha fechada. Nesse caso, ao substituir os parametros
ideais em (320), obtém-se:

ea(t, %) = = [Q;1(q) — C(g, p*) + Co(q)] So(@(2) (334)
= —[G(q) + Co(@)] So(@ (D), (335)

onde (335) usa (38). Em seguida, usando novamente a igualdade (327) resulta em (332). §

Teorema 4.15. Se as Suposicoes 2.3 e 2.4 forem garantidas, considerando o erro de
predicdo do preditor linear calculado com dados ruidosos, o custo de correla¢do (323)
tem um minimo assintotico no vetor de parametros ideal.

Prova. De acordo com o Lema 4.6, o erro de predi¢ao do preditor nao linear calculado
para os parametros ideais € apenas ruido filtrado, descorrelacionado com a entrada de
excita¢do por conta da Suposi¢ao 2.3. Assim, V (p*) € um minimo de (323). |

Corolario 4.12. Sob as Suposicoes 2.3 e 2.4, usando o preditor ndo linear, os parametros
do controlador ideal podem ser estimados através da solugdo de uma otimizagdo ndo
convexa de (323).

Perceba novamente que se a Suposicdo 2.4 for violada, os minimos de (40) e (323) ndo
serdo mesmo. No entanto, é possivel projetar o filtro de modo a compensar essa violagao.

Teorema 4.16. Se a Suposicdo 2.3 for vdlida, ao usar o preditor ndo linear, o filtro que
fard com que a fungdo custo da correlacdo (323) seja similar a fungdo custo da resposta a
perturbagdo (40) é tal que

_ |ee=.pRue)| @u(@)
()]

W, o) (336)

onde ®4(w) e @, (w) sdo, respectivamente, o espectro da perturbagdo a ser rejeitada e o
espectro cruzado entre a saida coletada e o sinal de excitacdo.

Prova. Compare o custo da resposta a perturbacado (40) com o custo da correlagdo (323)
no dominio da frequéncia, obtido usando o Lema 4.4 e o teorema de Parseval:

lim V(o) = 5- f e o0 e - Qe o @ dw. (37
e L o U

Usando a igualdade (144) é possivel mostrar que o filtro que aproxima os dois custos é
aquele em (336). |
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Observagdo 4.8. O filtro em (336) pode ser aproximado por

_|eue)ue)| @y

®,.(@)|

W, p)| (338)

contanto que Q(q, p*) ~ Q4(q). Ou seja, se a Suposi¢do 2.4 nio for muito violada.

Ainda outra vez, todas as quantias envolvidas na aproximacao (338) sdo disponiveis
do problema ou podem ser estimadas a partir dos dados. Além disso, o filtro ndo depende
dos parametros, mas uma otimizagao iterativa € necessaria porque a fungao custo nao é
convexa.

Exemplo 4.4. Considere o seguinte sistema estdvel com ganho estitico unitdrio:

G(q) _ 1 q_l(l - O’7q_l)

~ 120 (1-0,95g1)2"° (339)

cujo modelo é supostamente desconhecido. Suponha também que se deseja rejeitar
completamente perturbacdes constantes em regime, o que pode ser alcancado com uma
acdo de controle integral. Considere que o controlador disponivel tem estrutura PIDF
parecida com (21) mas foi reparametrizado como:

by +b,gt+b,g? 1

C(g.p) = 1+ a,q71 1—qV’

(340)

ja decomposto para mostrar o integrador como parte fixa. Observe que isso € 0 mesmo que
utilizar um algoritmo de velocidade na implementacao do controlador. Considere ainda o
seguinte modelo de referéncia desejado para a funcdo de sensibilidade a perturbagdo de
carga:

1 g'1-07¢)0—-q")
120 (1 — 0,9g~1)(1 — 0,95g—1)?’
que € aproximadamente tao rapido quanto o processo em malha aberta mas rejeita pertur-
bacdes constantes. Se o modelo do processo estivesse disponivel, usando (37) seria facil
calcular o controlador ideal:

Qu(q) =

(341)

12-22,8q7' +10,83¢7> 1

C(q’p*) = 1-0,7g1 1— q—l’

(342)

que também é um PIDF e, portanto, nesse caso a Suposicado 2.4 € valida.

Para gerar os dados necessarios para os métodos foram realizadas 100 simula¢des
de Monte Carlo com o processo em malha aberta variando apenas a realizagdo do ruido
de medicdo. Cada simulacdo compreende 3000 amostras de dados onde o processo foi
excitado por uma onda quadrada com niveis *1 e periodo de 300 amostras. O ruido de
medi¢do é branco com variancia o = 0,0025.

Os dados simulados foram empregados para ajustar 100 controladores usando cada um
dos métodos de ajuste de controladores com parametros no denominador apresentados.
Para o caso do ajuste pelo erro do preditor linear, os controladores foram obtidos anali-
ticamente pelo Corolério 4.9. J4, para o caso do ajuste pelo erro do preditor ndo linear,
os controladores foram obtidos através de uma otimizagao iterativa pelo Corolério 4.10.
Para o caso do ajuste pela correlacdo com preditor linear, novamente os controladores
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foram obtidos analiticamente pelo Coroldrio 4.11. Finalmente, para o caso do ajuste
pela correlagdo com preditor ndo linear, os controladores foram obtidos através de uma
otimizacao iterativa usando o Corolério 4.12. Para as otimizacdes iterativas, foi utilizado
um valor inicial p[O] = 0,50* e foram calculadas 1000 iteragdes. Além disso, como a
Suposicao 2.4 € valida, os dados nao foram pré-filtrados.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 10. Observe que o método de ajuste

Tabela 10 — Média e desvio padriao dos parametros estimados no Exemplo 4.4

ESTIMATIVAS

ERRO DE PREDICAO CORRELACAO

* b d

linear ? nao linear linear € nao linear

Ie P

a —0,70  021(+0,02) —0,72(+0,01) —0,70(£0,02) —0,70(£0,02)
b, 12,00 3560(+0,73) 11,23(+0,38)  11,97(+0,44) 12,04 (+0,46)
b, —22,80 —66,60(+1,38) —21,35(+0,72) —22,75(+0,82) —22,88(+0,85)
b, 10,83  31,12(+0,66) 10,15(+0,33)  10,81(+0,38) 10,87 (+0,40)

2 usando o Corolario 4.9.

b usando o Coroldrio 4.10.
¢ usando o Corolario 4.11.
dusando o Corolario 4.12.

pelo erro de predi¢cdo com preditor linear foi o que obteve, de longe, os piores resultados.
Como mencionado, isso é porque esse método € bastante sensivel ao ruido por tentar
resolver um problema de erros nas varidveis através de minimos quadrados. Por outro lado,
¢ interessante notar que o método de ajuste pelo erro de predi¢do com preditor ndo linear
ndo apresentou resultados tao ruins, devido ao seu preditor ser diferente. J4 os métodos
que usam a abordagem de correlagdo apresentaram os melhores resultados. Isso ja era
esperado, uma vez que essa abordagem € muito mais imune aos efeitos do ruido. <

Exemplos de implementagdes simples dos métodos de ajuste de controladores mono-
varidveis para rejeicao de perturbacdo através da minimizacao de erro de predi¢do com
preditor linear e com preditor nao linear sdo apresentados nas listagens A.12 e A.14, no
Apéndice A. J4 os métodos de ajuste através da minimizagao da correlacdo empregando
preditor linear e preditor ndo linear sdo apresentados nas listagens A.15 e A.16.

4.5 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi proposto um novo método baseado em dados para ajuste de con-
troladores visando uma resposta a perturbacdo de carga semelhante a resposta de um
modelo de referéncia. Esse método, ao qual foi dado o nome de DCbT, usa a abordagem
de correlagdo e depende de uma varidvel de erro com certas caracteristicas. Assim, o
método foi inicialmente proposto com vistas ao ajuste de controladores monovaridveis,
de preferéncia linearmente parametrizados. Em seguida, uma varidvel de erro para sis-
temas multivaridveis também foi proposta, simplesmente extrapolada da varidvel inicial,
permitindo a expansdo do método para esse tipo de sistemas. Por fim, voltando ao dominio
monovaridvel, foram propostas modificagdes que permitem o ajuste de controladores com
parametros no denominador. Para tanto, foi preciso aproveitar os sinais virtuais do VDFT
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e usar erros de predicdo com modelos semelhantes aos empregados na identificacdo de
sistemas. Cabe notar aqui que o método monovaridvel para controladores parametrizados
linearmente pode ser visto como um caso particular dos outros dois.

Além disso, tanto para o caso monovaridvel como para o multivaridvel com contro-
ladores parametrizados linearmente, foi proposto um modelo de referéncia flexivel. Isso
permite melhorar a validade da pertinéncia do controlador ideal e facilitar a escolha do mo-
delo de referéncia. Mesmo quando essa suposi¢cdo nao pode ser garantida foram propostos
diversos filtros que melhoram as estimativas obtidas.

Finalmente, algumas vezes € necessario resolver uma otimizagao iterativa que necessita
de uma estimativa inicial. Nesses casos foram apresentadas op¢des de inicializacdo e
quando a opcao nao for 6bvia € possivel inicializar o método iterativo usando uma das
estimativas analiticas.
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5 PROPOSTA DE METODO BASEADO EM DADOS PARA
CERTIFICACAO DO CONTROLADOR

Nos capitulos anteriores foi apresentado como os métodos de controle baseado em
dados se baseiam em conceitos da drea de identificacdo de sistemas e, por conta disso,
dependem de que a classe de modelos do controlador e o modelo de referéncia sejam bem
escolhidos, i.e. que a pertinéncia do controlador ndo seja demasiadamente violada. Quando
a pertinéncia nao pode ser alcangada, foi mostrado que um filtro pode ser empregado para
modificar o formato da fungdo custo a ser otimizada fazendo com que o seu minimo se
aproxime do minimo da verdadeira fung¢do objetivo da resposta do sistema em malha
fechada. Por fim, também foi apresentada uma técnica de flexibilizacdo do modelo de
referéncia para ajudar a aumentar as chances de que a pertinéncia seja respeitada ou mesmo
pouco violada.

Contudo, quando se fala de controle baseado em dados, em geral a Suposicao 2.4 ndao
pode ser garantida. Quando a violac@o da pertinéncia é grande o sistema resultante em
malha fechada pode apresentar comportamento muito diferente do desejado. Portanto,
como em qualquer outro problema de controle, é importante certificar o controlador para
evitar que um ajuste inadequado resulte na instabilidade do sistema em malha fechada.
Com isso em mente, o objetivo deste capitulo € apresentar a proposta de um método de
certificacdo de controladores monovaridveis baseado em dados.

O método proposto se fundamenta em uma condicdo introduzida por Vinnicombe
(1993) que compara a margem de estabilidade generalizada do sistema em malha fechada
com a distancia de Vinnicombe entre o controlador atual e o candidato. Esta condi¢do é
sabidamente conservadora, porém hd duas maneiras de amenizar este problema: calcular
a condi¢do frequéncia a frequéncia e usar um redimensionamento dos sinais do sistema.
Desse modo, os seguintes assuntos serdo abordados neste capitulo:

a) a proposta original resumida da condi¢dao de Vinnicombe;

b) as melhorias propostas na literatura para reduzir o conservadorismo;

c) anova condi¢cdo proposta para sistemas monovariaveis;

d) técnicas para estimacao das fungdes de resposta em frequéncia necessarias;

e) uma rapida comparagcdo com outros métodos da literatura.

5.1 Margem de estabilidade e distancia de Vinnicombe

No trabalho de Kammer, Bitmead e Bartlett (2000) foi sugerido pela primeira vez
comparar a distancia de Vinnicombe com a margem de estabilidade generalizada do



96

sistema para garantir a estabilidade da malha fechada ap6s o ajuste do controlador com
um método baseado em dados. Vinnicombe (1993) prop0s a comparacdo entre essas
duas métricas para garantir a estabilidade da malha fechada, porém naquele trabalho
considerou um unico controlador e a variabilidade do processo. J4 Kammer, Bitmead e
Bartlett (2000) inverteram os papéis do processo e do controlador, considerando que este
ultimo € o que varia. A abordagem original de Vinnicombe (1993) utiliza valores extremos
(supremo e infimo) das métricas, o que resulta em uma estimativa muito conservadora
para a estabilidade. Porém, Steele e Vinnicombe (2002) propuseram uma comparagao
frequéncia a frequéncia juntamente com uma ponderacdo (filtragem) dos sinais, reduzindo
o conservadorismo.

Considere, por exemplo, uma malha fechada monovaridvel internamente estavel com
um controlador C(g, p) qualquer. Na auséncia de ruido o sistema pode ser representado
conforme a Figura 11. Observe que a equacdo que descreve as relacdes entre as entradas e

Figura 11 — diagrama de blocos da malha fechada generalizada.

d(r) u(t, p) y(t,0)
@ G(q)

- r(t)
C(q,p) ®

Fonte: adaptado de Steele e Vinnicombe (2002).

os sinais internos desse sistema € a seguinte:

u(t,p)| _ [S€a.0) C(q,p)S(q.0) | |d(®) (343)
yt.p)| [Qa.p)  T(g:p) r(®)|’

Tgen (q ’p)

onde T,(q,p) € o operador de transferéncia que mapeia as entradas externas para os
sinais internos. Observe que este operador € multivaridvel e, como tal, apresenta ganhos
diferentes dependendo da direcao do vetor de entrada. O maior ganho desse sistema para
uma determinada frequéncia é dado pelo maior valor singular da matriz de resposta em
frequéncia naquela frequéncia:

& [Toen(@®,p)] =\ Z[Thalel®, DT (e, )], (344)

onde " representa o conjugado transposto, o[::] € o maior valor singular, e A[::] é 0 maior
autovalor de uma matriz. Quando o processo € monovaridvel, como € o caso considerado
aqui, esse ganho pode ser calculado analiticamente, como mostra o seguinte lema.

Lema 5.1. Para sistemas monovaridveis, o maior ganho da malha fechada generalizada
em determinada frequéncia é dado por

V(L + jeemp) (1+[ce.pr)

G [Tyen(e, p)] = |1+ G(ei*)C(e/®, )| o
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Prova. Basta notar que

[ S 0O][s cs
TH T =|__ (346)
CS T Q T
IS>+ Q1> CIS|*+QT
=|_ B (347)
CISP+TQ |CPISI? + TP
caalep)|s ©
= |S|* (1 + |G| _ , (348)
IC|?

onde os parAmetros e/® e p sdo omitidos para nfio carregar a notagfo. A matriz a direita
de (348) € claramente singular, ou seja, pelo menos um de seus autovalores € zero. Nesse
caso o outro autovalor pode ser obtido diretamente pelo traco da matriz:

AT T ] = ISP(X+1G1?) (A +1CP?). (349)

Substituindo esse autovalor em (344) e usando a definicdo da funcao de sensibilidade (9),
resulta em (345). |

Observe que (349) também ¢é a norma de Frobenius, i.e. a soma dos quadrados
das amplitudes das quatro fungdes de sensibilidade que compdem T.,(g,p). Como
S(q,p) + T(q,p) = 1, pela desigualdade triangular, & [Tgen(ej”,p)] > 1 para todas as
frequéncias. O menor limitante superior desse ganho para todas as frequéncias € a norma
I, do sistema:

| Teen(@. 0|, = SUPT [Ten(e’™, p)] - (350)

No caso da certificagdo pela distancia de Vinnicombe a inversa do maior ganho € mais
utilizada que o proprio ganho. Desse modo, a seguinte fun¢do é definida diretamente a
partir de (345):

1+ G(e/®)C (e,
y(w,p) = | MGG p)| . (351)

Y+ jeemr) (1+[cepr)

e pelo mesmo motivo da desigualdade anterior, 0 < y(w, p) < 1 para todas as frequéncias.

Definicao 5.1 (Margem de estabilidade generalizada). Para um sistema estdvel, a margem
de estabilidade generalizada é o inverso da sua norma J(, ou seja, 0 maior limitante
inferior de (351):

) -1
é.c(p) = inf y(,0) = ||Tyen(q. 9)|| .- (352)
por outro lado, se o sistema for instdvel a margem de estabilidade generalizada seré zero.

Ja a distancia de Vinnicombe € uma métrica do efeito sobre a margem de estabilidade
generalizada devido a substitui¢do de um bloco da malha fechada por outro, nesse caso a
troca do (parametro do) controlador. Considere, por exemplo, dois controladores quaisquer,
C(q,p'M e C(q, p!*"), sobre os quais a seguinte funcio é definida:

C(e/®, pl) — C(e’®, P
x(w, o1, pl®1) = | | ; (353)

\/(1 + [Cese, plal)*) (1 + |Cler, pth)[7)
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que representa a distancia medida entre as projecdes das respostas em frequéncia dos
controladores em dire¢do ao polo superior de uma esfera de didmetro unitdrio repousando
sobre a origem do plano complexo, conhecida como esfera de Riemann (VINNICOMBE,
2001). Essa interpretacdo gréfica é apresentada na Figura 12. Assim como a margem

Figura 12 — representacdo gréfica da distancia de Vinnicombe.

C(e/, plaly —
C(el®, plbl)
K(E,pm,pwl) -

T
AN

-1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5

Respostas em frequéncia dos controladores (s6lidas grossas), projecdes sobre a superficie da esfera de
Riemann (tracejadas finas), pontos projetados (pontilhadas grossas) e distdncia para uma determinada
frequéncia (seta solida fina). Fonte: adaptado de Vinnicombe (2001).

de estabilidade generalizada, a distancia de Vinnicombe utiliza um limitante da funcdo
x(w, p'4, p!1), porém com uma condigio de adicional sobre o nimero de contornos da
origem no plano de Nyquist:

n|Clg. P, ~Clg, p™)| = n |C(q,p1), ~Clg, P, (354)

onde, de acordo com Steele e Vinnicombe (2002), n [P, C] é o nimero de zeros de fase
ndo minima da malha fechada com realimenta¢do positiva composta pelos blocos P e C.
Além disso, E(p) € o conjugado complexo do controlador. Uma justificativa simples dessa
condicdo é dada por Astrom e Murray (2008).

Definiciio 5.2 (Distincia de Vinnicombe). O limite superior da funcdo x(w, p'%l, o!*!) é a
chamada distancia de Vinnicombe ou v-gap.

sup,, x(w, 1, pIP1),  se (354)

5,014, plPh) = (355)

1, caso contrario.

Pode-se observar uma semelhanca entre as funcdes x(w, p'%, o?) e y(w, o) acima. Na
verdade, de acordo com Steele e Vinnicombe (2002), a margem de estabilidade generalizada
também pode ser calculada como a distancia de Vinnicombe entre o processo € a inversa
do controlador.

Observagdo 5.1. A Definicdo 5.1 ndo deve ser confundida com o conceito mais simples
de margem de estabilidade, por exemplo, que € o infimo do numerador de y(w, p) apenas.
A margem de estabilidade também € o inverso da maxima sensibilidade e pode ser medida
diretamente no plano complexo, uma vez que também € a menor distancia entre a curva
de Nyquist do operador de transferéncia de malha aberta, G(q)C(q, p), € o ponto (-1;0j),
como mostrado por Astrom e Murray (2008). Por outro lado, a margem de estabilidade
generalizada necessita da esfera de Riemann para ter interpretacio gréfica.
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5.2 Condicao de Vinnicombe

Apesar de existir uma interpretacao grafica para a distancia de Vinnicombe, a seguinte
interpretagdo € mais util. Considere que o lago fechado estavel com um dos controladores
é o sistema em malha fechada nominal. A distincia x(w, p!%, p!!) representa um limitante
superior para a perturbacdo que seria inserida na malha fechada (em relagdo a nominal)
por substituir um controlador pelo outro na frequéncia w. Note que a perturbacado a qual
se refere essa secdo ndo se trata de um sinal mas de uma perturbacdo na margem de
estabilidade generalizada do sistema. Com isso Steele e Vinnicombe (2002) propuseram o
seguinte.

Teorema 5.1 (Proposicdo 2 de Steele e Vinnicombe (2002), controlador e processo com
papéis trocados). Considerando uma malha fechada com o processo G(q), um controlador
estabilizante C(q, p'*) e um controlador candidato C(q, p'*'), a seguinte relagcdo sempre
se mantém:

ea.c(P) = eg c(pl™) — 8, (pl4, plo)). (356)

Prova. Pode ser encontrada em Steele e Vinnicombe (2002) e mais detalhada em Vinni-
combe (1993, 2001). |

Corolario 5.1 (Resultado RS1 de Vinnicombe (2001, p. 110), controlador e processo com
papéis trocados). Se a distancia de Vinnicombe entre os dois controladores for menor que a
margem de estabilidade original do sistema com o controlador estabilizante, o controlador
candidato também estabiliza o processo.

Exemplo 5.1 (adaptado de Pinto da Silva e Eckhard (2020a)). Considere o seguinte pro-

cesso monovariavel:
—0,0497'(1 - 1,2q7")

G(q) = , 357
D= T 09g DA — 0924 337
inicialmente em malha fechada com o seguinte controlador:
C(q, p'%) = 0,663 + 0,04261 _1q_1. (358)

Esse controlador estabiliza internamente o sistema. Agora suponha que o seguinte contro-
lador candidato foi obtido a partir de um método baseado em dados:

C(g,p"") = 0,8+ 0,01

o (359)

A questdo é: serd que o controlador candidato também estabiliza o sistema? Usando
o Matlab® para calcular a margem de estabilidade generalizada do sistema original e a
distancia de Vinnicombe, obtém-se:

0,4887 = 8,(p!1, pl1) £ €5 (o)) = 0,4072, (360)

o que ndo certifica o controlador pelo Corolério 5.1. Porém nao se deve tirar conclusdes
precipitadas, € preciso lembrar que o Corolario 5.1 € conservador. <
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5.3 Condicao frequéncia a frequéncia

Na verdade o controlador candidato do Exemplo 5.1 estabiliza o sistema. O que ocorre
€ que esse método de certificacdo dd uma condi¢do somente suficiente para a certificacdo
do controlador, porém € sabido que a certificacdo através do Coroldrio 5.1 pode ser muito
conservadora. Um pouco desse conservadorismo € devido a utilizacdo dos pontos extremos
das duas fung¢des discutidas anteriormente. Uma abordagem menos conservadora compara
as duas func¢des em todo o espectro de frequéncia.

Teorema 5.2 (de Vinnicombe (2001, lema 3.6) com os papéis do controlador e do processo
trocados.). Seja a malha fechada internamente estdvel formada pelo processo G(q) e pelo
controlador C(q, p') e existindo um outro controlador candidato C(q, p'°") tal que

k(@, 01, o)) < y(w,01) Vo € [0;7], (361)

entdo o controlador candidato também estabiliza internamente o sistema contanto que a
condicdo (354) seja verificada.

Prova. Pode ser encontrada em Vinnicombe (2001). |
Exemplo 5.2. Considere o mesmo sistema e controlador candidato do Exemplo 5.1. Esse
controlador pode ser certificado se for usada uma comparacao frequéncia a frequéncia,

visualizada através da Figura 13. Observe novamente que os pontos extremos das curvas

Figura 13 — Curvas para certificacdo do Exemplo 5.1.

0,8 -
0,6 -
(@, pleh)
0,4 R 5y(p[a],p[b])
0.2 ec.c(P'9)
O i P S A | il i PR S A A | i T
1073 1072 1071 10° 10!

Frequéncia (rad/amostra)

Margem de estabilidade generalizada (azul tracejado) e distancia de Vinnicombe (vermelho tracejado), além
de suas respectivas fungdes frequéncia a frequéncia (linhas continuas). Fonte: elaborado pelo autor.

nao sdo suficientes para certificar o controlador candidato. Porém, como uma curva fica
completamente abaixo da outra, o controlador candidato pode ser certificado. <

5.4 Mudanca de unidades

Além de comparar as fungdes x(::) e y(::) frequéncia a frequéncia, os valores dessas
fungdes podem ser distorcidos através de uma filtragem dos sinais de interesse. De
fato, Steele e Vinnicombe (2002) mostram que até mesmo uma mudanca de unidades de
medida dos sinais pode distorcer essas duas fun¢des em frequéncia. Portanto, uma boa
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escolha dessas unidades de medida pode contribuir para a reducio do conservadorismo da
certificacdo.

Em geral, os sinais de interesse do sistema sdo medidos em duas unidades de medida
distintas: os sinais de entrada/controle/perturba¢do em uma e os sinais de referéncia/-
saida/erro em outra. De modo que uma mudanga das unidades de medida dos sinais da
malha fechada introduz dois “ganhos”, &; e &,, além do blocos do processo e controlador
redimensionados, Gs(q) e Cs(q, p), ilustrados na Figura 14. O sistema como um todo

Figura 14 — diagrama de blocos mostrando o redimensionamento.

d(t)

ro(t) ()

O sistema completo é 0 mesmo, mas o sistema interno redimensionado faz com que que as fungdes x(::) e
y(sx) fiquem distorcidas. Fonte: produzido pelo autor.

ainda é o mesmo descrito por (343), porém com as seguintes relacdes:

ds(t) = 6,d(¢), (362)
us(t, p) = 6,u(t, p), (363)
rs(t) = &,r(0), (364)
ys(t, p) = 6,¥(¢, p), (365)
Gs(q) = 67'G(q), (366)
Cs(q,p) = 6C(q, p), (367)

onde § = §,8;" serd chamado de fator de redimensionamento.

Exemplo 5.3 (de Pinto da Silva e Eckhard (2020a)). Suponha que o sinal de controle u(t, p)
de um determinado sistema serd convertido de litros por segundo para metros cuibicos por
minuto, gerando o sinal redimensionado u;(¢, p), enquanto que as unidades originais da
saida do processo serdo mantidas. Nesse caso, § = §; = 60/1000 ¢ &, = 1. O

E possivel utilizar uma estratégia de redimensionamento para reduzir o conservado-
rismo da certificagdo através do seguinte teorema.

Teorema 5.3. Seja a malha fechada internamente estdvel formada pelo processo G(q) e
pelo controlador C(q, p'¥) e suponha que exista um outro controlador candidato C(q, p!®)).
Nesse caso, se a condicdo (354) for verificada e se

35 > 0| x(w, 9, o1, 8) < y(w, %, &) Yo € [0; 7], (368)
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onde
|1 + G(ej“’)C(ej“’,p)|
V(v eie@or) (1 e, or)
jw Alaly _ jo  a[b]
K(co,p[a],p[b], 5) — 5|C(€j P ) C(ej P )| , (370)
(L +8[cer, o)) (1 + 87 Clese, b))

entdo o controlador candidato também estabiliza internamente o sistema.

y(w,p,8) = (369)

Prova. Como mencionado, o sistema nas Figuras 11 e 14 é o mesmo. Entretanto, note
que se for considerada apenas a relac@o entre os sinais redimensionados (362) a (365), a
seguinte equagdo € obtida para o sistema

us(t,p)| _| S(a.p)  6C(q,p)S(q,p)||ds(t) 371)
yst.p) | |67'Qg. 0 T(g,p) rs(0) |’

Ts gen (q,P)

onde Ts,,(q, ) € a parte “interna” do sistema que serd chamado de sistema redimensio-
nado. De fato, usando (362) a (367), (343) pode ser reescrita como

u(t,p)| |67t 0 § olld@®
[y(t,P)] - [ 0 1 T5gen(qa P) 01 l"(t) . (372)
Como o sistema original € apenas o sistema redimensionado pré e pés-multiplicado por
ganhos estdticos, se 0 < § < oo, basta que

|Tseen@-P)|. >0 (373)

para que o sistema original seja internamente estavel. As fungdes y(:x) e x(::) para o
sistema redimensionado sao dadas respectivamente por (369) e (370), construidas a partir
das relacdes em (366) e (367). Desse modo, uma condi¢do suficiente para que o controlador
seja certificado € a existéncia de um fator de redimensionamento que faga com que uma
curva fique completamente abaixo da outra, contanto que a condi¢do de contorno seja
verificada. |

Observacdo 5.2. E importante notar que os blocos redimensionados sdo empregados
apenas no célculo das métricas envolvidas na certificacdo, nada € modificado no sistema
real, sinais, controle ou supervisério. Além disso, as unidades de medida apds o redi-
mensionamento ndo importam e, em geral, ndo vao condizer com nenhuma unidade de
medida real, uma vez que, para cada valor de J existem infinitas combinagdes possiveis de
6, e §,. Narealidade, o unico parametro de interesse daqui em diante € a razao entre as
mudancas de unidades, i.e. o fator de redimensionamento &, que pode ser qualquer nimero
real positivo.

Exemplo 5.4. Considere novamente o mesmo sistema original do Exemplo 5.1. Porém
agora considere o seguinte controlador candidato:

C(q,p) = 0,14 0,01 (374)

1—gt
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Figura 15 — Curvas antes do redimensionamento do Exemplo 5.4.

0,8

y(@; pl;1,0)

--- 8,19 pl11,0)
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Margem de estabilidade generalizada (azul tracejado) e distancia de Vinnicombe (vermelho tracejado), além
de suas respectivas fungdes frequéncia a frequéncia (linhas continuas). Fonte: elaborado pelo autor.

As curvas da fungdes de interesse para o sistema original e para esse controlador sao
apresentadas na Figura 15, com um fator 6 = 1,0, i.e. sem redimensionamento. Novamente,
a comparagdo entre os pontos extremos das duas fungdes ndo certifica o novo controlador
e dessa vez nem mesmo a comparagao frequéncia a frequéncia € suficiente.

Contudo, observe através da Figura 16 o que acontece quando um fator de redimensi-
onamento de § = 0,5 € utilizado. Um fator de redimensionamento nao unitario distorce

Figura 16 — Curvas ap6s redimensionamento do Exemplo 5.4.

1
08 F
0,6 F
y(w; p191;0,5)
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0,2

— x(w; p1%; pl");0,5)
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107! 10° 10!
Frequéncia (rad/amostra)

Margem de estabilidade generalizada (azul tracejado) e distincia de Vinnicombe (vermelho tracejado), além
de suas respectivas funcdes frequéncia a frequéncia (linhas continuas). Fonte: elaborado pelo autor.

as curvas das duas fun¢des de maneiras diferentes, nesse caso fazendo com que elas nao
mais se cruzem. Note que agora o controlador é certificado uma vez que a curva x(::)
estd completamente abaixo de y(::). Claro que isso s6 € possivel porque o controlador
candidato efetivamente estabiliza o sistema. %

A partir da discussdo acima surge a seguinte questdo: E possivel definir uma condi¢ao
para a existéncia de um fator de redimensionamento & que certifica o controlador em toda
a faixa de frequéncias? O objetivo da proxima secdo € tentar responder essa questao.
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5.5 Condic¢ao proposta

Como ja mostrado, a certificacdo pelo método da distancia de Vinnicombe no Teo-
rema 5.3 depende de duas condi¢des imprescindiveis. A primeira condi¢do é dada por
(354) e ndo serd modificada. Desse modo, resta apenas a segunda condicdo (368) que
serda convertida em uma condicdo mais simples. Para tanto, primeiramente observe o
seguinte lema, que fornece um intervalo de fatores de redimensionamento que certificam o
controlador em uma unica frequéncia.

Lema 5.2. O intervalo dos fatores de redimensionamento que verificam a desigualdade
¥ (@i, 14, 8) > x(wy, 1, o171, 5), (375)

para uma dada frequéncia wy, é dado por:

R*, se b(wy) > 0 e alw,) =0,
0;9,), b 0 0,
5 € Alw,) = (0;80),  se b(wy) > 0ealw) < (376)
(89; ), seb(wy) <0ealwy) >0, ou
@, caso contrdrio,

com as seguintes definicoes:

a(wy) 2 |Cle, g — |ce™, p9) — Clere, g[S, g, (377)
ble) £ 1 - |C(e/™, g)) — C(e, o[ e, o), (378)
b
5y 2y |-, (379)
a(wy)

onde a dependéncia de wy em §, foi deixada implicita.

Prova. De (349), juntando os dois primeiros fatores, a funcao y(::) pode ser reescrita como
) (1 + 6% C(ple) ) (380)

]/(C()k,p[a], d) = (|S(p[a]) 2 + 5_2|Q(‘O[a])

e de (370),

K@ p9, A%, 8) = (1+82|Ce)|*) * 8|c(el)) — e (1 + 8% cen[ ).
381)

onde se omitiu o0 parimetro e/ para ndo carregar a notagio.
Agora substituindo as expressdes acima na inequacao (375) e multiplicando os dois
lados pela quantidade ndo negativa
1 1
2 2
) (1ot

(1+8c@™|) (jse | + 872!

resulta em

(1+8c™|)’ > 8|ce ) — C(eh| (|s@h] + 862G ) 382)
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Como os dois lados dessa desigualdade ndo sao negativos, eleva-los ao quadrado ndo muda
a desigualdade:

(1+8%c@D]) > e2|ce ) — D[ ([S@ | + 52QeD]’),  (383)
e, finalmente, escrevé-los na forma de uma inequacio do segundo grau em 6 produz:

0< 8 (|c@h| - |c(eh) — ceh| s

+ (1= e - (@[ | n|) (384)
= §%a(wy) + b(wy), (385)

cujo lado direito € uma pardbola simétrica sobre o eixo das ordenadas e sua raiz real ndo
negativa, caso exista, é dada por 9.

Uma andlise do sinal dessa fun¢do permite identificar o intervalo de valores de § > 0
para os quais ela € positiva para cada frequéncia w,. Os quatro possiveis casos sao
ilustrados através da Figura 17, indicando que uma andlise do sinal da pardbola permite

Figura 17 — Andlise dos intervalos de fatores de redimensionamento.

a(wy) =0, a(wy) <0, a(wy) > 0, outros
b(wy) >0 b(wy) >0 b(wi) <0 casos
o)
)
_W i

A(wg) = (0, ) Awg) = (0,8) Awg) = (8¢, ) Aw) =9

Uma andlise do sinal da pardbola c(8, wy,) = 8%a(wy) + b(wy) para as quatro possiveis situacdes mostrando
como o intervalo de fatores de redimensionamento pode ser identificado. Fonte: elaborado pelo autor.

mostrar que o intervalo de fatores de redimensionamento que certificardo o controlador em
determinada frequéncia € dado por (376). |

Teorema 5.4 (de Pinto da Silva e Eckhard (2020a)). Seja a malha fechada internamente
estdvel formada pelo processo G(q) e pelo controlador C(q, p'“)) e suponha que exista um
outro controlador candidato C(q, p'*'). Nesse caso, se

Alw) NA(w) N #@ Vo, € [0; 7] (386)

entdo o controlador candidato também estabiliza o sistema, contanto que a condicdo de
contorno seja satisfeita.

Prova. Diretamente do Teorema 5.3 e do Lema 5.2. |

Corolario 5.2. Para a certificacdo sdo necessdrias estimativas das respostas em frequén-
cia da funcdo de sensibilidade, S(e’*, p'%), e da sensibilidade a perturbacdo de carga,
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Q(e?, pl4), com o controlador original. Isso implica que ndo serd possivel testar todas as
frequéncias e a condicdo para certificacdo do controlador terd que ser aproximada por

Alw)NA(wy) NN #0 Vo, € Q, (387)

onde Q C [0; ], € a grade de frequéncias para as quais foi calculada a transformada de
Fourier dos sinais, por exemplo. Além disso, caso o controlador possua um integrador,
ndo é possivel testar a frequéncia w;, = 0 a partir dos dados, devendo essa amostra ser
descartada das DTFT.

Quando se tenta certificar um controlador é melhor obter um falso negativo do que
correr o risco de instabilizar o sistema. Por isso, € possivel usar uma margem de seguranca
na condig¢do de certificagao.

Corolario 5.3. Uma margem de seguranca 0 < u < 1 pode ser adicionada a condi¢cdo
proposta para reduzir as chances de um falso positivo:

(1 - M)V(wk,P[a]a 6) > K(wka p[a]sp[b]a 6) (388)

Essa margem representa a fracdo minima de y(::) que deve ficar acima de x(::) em cada
frequéncia para que o controlador seja certificado. Nesse caso, s6 é preciso trocar as
fungoes (377) a (379) por

a, (@) = (1 - pp|ce, o = [S(er™, peh| |Clere, p) — Clei™s, pPh[",  (389)
. 2 . . 2

bu(w) = (1 = u)* — |Qe/, pl*h| |Ce™, pl! — Ce/, o], (390)

8oy = £ ~bu(@)/a,(@p). (391)

A partir da discussdo acima, do Teorema 5.3 e dos Corolérios 5.2 e 5.3 foi concebido
um mecanismo de busca por um intervalo de valores do fator de redimensionamento para
os quais o controlador candidato pode ser certificado. Esse mecanismo é apresentado
na forma do Algoritmo 1. Observe que esse algoritmo nao depende da identificagao de
nenhum modelo paramétrico do processo ou do sistema em malha fechada. Porém esse
algoritmo depende da estimativa da amplitude da resposta em frequéncia de duas func¢des
de sensibilidade do sistema em malha fechada. Portanto esse ¢ um método baseado em
dados. Observe que o conhecimento do intervalo de fatores de dimensionamento pode
dar mais seguranca ao projetista. A necessidade de fatores muito diferentes de 1 para a
certificacdo representa que houve um “esfor¢o” do algoritmo para certificar o controlador, o
que pode indicar que o sistema resultante € pouco robusto ou que o resultado da certificacdo
ndo tem muita confiabilidade. Um exemplo de uma implementac¢do simples do Algoritmo 1
pode ser encontrado na Listagem A.17 dentro do Apéndice A.

Na préxima secao serdo apresentados alguns métodos para obter estimativas da resposta
em frequéncia a partir dos dados. Esses métodos podem ser utilizados para estimar as fun-
coes de resposta em frequéncia das sensibilidades para serem empregadas no Algoritmo 1.

5.6 Estimativa das respostas em frequéncia

Uma vez que o algoritmo proposto para certificacdo do controlador depende das esti-
mativas das magnitudes das respostas em frequéncia de duas das funcdes de sensibilidade
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Algoritmo 1: Busca pelo intervalo de fatores de redimensionamento que certifi-
cam o controlador em uma grade de frequéncias.

Dados: Estimativas das respostas em frequéncia de S(e/?, pl*) e Q(e/?, pl*l) e
respostas em frequéncia calculadas de C(e/®, pl%!) e C(e/®, p!?]) para todas as
N, frequéncias w, € Q.
Resultado: Intervalo A = (6, 8,,) de fatores de redimensionamento que certifica o
controlador. Se ;¢ = Jy,,, 0 controlador ndo foi certificado.
1 Oy < 0 // A —R*
2 Ogyp < +00;

3 para cada w, faca

4 calcule a, € b, como em (389) e (390) ;
5 sea#>OebM>0entﬁo
6 \ préxima iteracio ; /] A—ANRT
7 senao
8 calcule 6,, como em (391) ;
9 sea, <0eb, >0ed, > J, entdo
10 | Sgp < min{8,, 8o,} ; // A< AN(0;6,)
1 sendosea, > 0eb, < 0ed, > J,, entdo
12 | S — max {8, 8o, ; /] A~ AN (8, 0)
13 senao
14 Sing < 0 // A—=AN(
15 Ssup < 05
16 encerra a execucao;
17 fim
18 fim
19 fim

do sistema em malha fechada original, esta secao discute como essa estimativas podem
ser obtidas. Primeiramente, lembrando que o algoritmo depende de um controlador ini-
cial na malha, observe de (343) que um experimento em malha fechada permite estimar
duas fung¢des de sensibilidade diretamente a partir dos dados. Em um experimento com
excitagdo pela perturbacdo podem ser estimadas diretamente S(e’®, p) e Q(e/®, p) — as
duas sensibilidades de interesse. Por outro lado, se a referéncia for excitada, podem ser
estimadas C(e’®, p)S(e’®, p) e T(e/®, p). Nesse caso, as sensibilidades de interesse sdo
obtidas dividindo as estimativas pela resposta do controlador original, que seria calculada
de qualquer maneira para o algoritmo. A maneira como as estimativas sao efetivamente
obtidas, contudo, € uma escolha do projetista. A seguir sdo apresentadas algumas das
muitas opgOes presentes na literatura.

5.6.1 Identificacao de modelo paramétrico

Caso o sinal de entrada tenha persisténcia de excitagdo e os dados tenham uma boa
relacdo sinal-ruido, podem ser empregadas técnicas de identificacdo de sistemas como
as apresentadas no Capitulo 2. Nesse caso, € identificado o sistema em malha fechada,
nao apenas o processo. Apesar de esse tipo de abordagem ir um pouco contra a filosofia
dos métodos baseados em dados, pode se alegar que o sistema nao precisa ser tdo bem
identificado, uma vez que o modelo final nao serd utilizado para controle, apenas para
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certificacdo.

Por conta disso, também ndo € necessario saber a ordem ou o grau relativo do sistema
real — lembre que o unico interesse ¢ nas magnitudes das respostas em frequéncia dos
modelos. Portanto, nesse caso pode ser empregado um modelo de alta ordem permitindo
um pouco de sobreajuste.

5.6.2 Identificacdo de modelo nao paramétrico

Uma alternativa aos modelos paramétricos pode ser a identificacdo direta da resposta
em frequéncia. Para tanto, existem algumas possibilidades: medicao direta, relacdo
entre as transformadas de Fourier e relacao entre os espectros de poténcia, entre outros
(PINTELON; SCHOUKENS, 2012).

Medicao direta: utiliza como sinal de excitacdo um sinal senoidal na frequéncia de
interesse e com amplitude conhecida. Nesse caso, basta esperar o sistema entrar em regime
e medir a amplitude do sinal de saida. Se a relac@o sinal-ruido for boa, a amplitude da
resposta em frequéncia para essa determinada frequéncia é aproximadamente o quociente
da amplitude de saida pela amplitude de entrada. Por exemplo:

amplitude de u(t, p)
amplitude de d(t)

Esse ¢ um método bastante preciso, porém pouco pratico, pela necessidade de excitar uma
frequéncia de cada vez. Além disso, esse método ndo aproveita informacgdes da resposta
em frequéncias em bandas adjacentes, o que implica que a existéncia de alta concentra¢do
de energia de ruido ou profunda atenuagdo do sinal em determinada banda de frequéncia
introduz erros locais na estimativa.

Transformada de Fourier: essa segunda op¢cao emprega um sinal de entrada que
excita todas as frequéncias de interesse a0 mesmo tempo. Nesse caso, € preciso calcular as
amplitudes das transformadas de Fourier dos sinais de entrada e saida em cada frequén-
cia. Novamente, considerando uma boa relacio sinal-ruido, a amplitude da resposta em
frequéncia serd aproximadamente igual ao quociente entre a amplitude da transformada
de Fourier da saida pela amplitude da transformada da entrada em cada frequéncia. Por
exemplo:

.S(ef“’, p)| ~ (392)

|S(ef“’,p)| ~ IM

D(w)
onde U(w, p) e D(w) sdo as transformadas de Fourier discretas (DTFT!) de u(t, p) e d(t),
respectivamente. Porém, nesse caso, para obter uma boa estimativa € preciso adicional-
mente que o sinal de excitacdo seja periddico, com um nimero inteiro de periodos e que
0 experimento inicie com o sistema em regime/repouso. De outro modo, as estimativas
sofrem de um fendmeno chamado de leakage, em que a energia em determinada frequéncia
“borra” a estimativa nas frequéncias vizinhas.

Espectros de poténcia: a dltima opg¢ao estima a amplitude da resposta em frequéncia
utilizando uma andlise espectral. Lembrando que o espectro de poténcia (cruzado) de um
sinal (de dois sinais) € a transformada de Fourier da sua autocorrelagdo (da sua correlagdo
cruzada). Nesse caso, a amplitude da resposta em frequéncia pode ser estimada pela razao
entre a amplitude do espectro cruzado da entrada e da saida e a amplitude do espectro da
entrada. Por exemplo:

) (393)

(Dud(w)

'S(ejw,P)| ~ m )

(394)

U do inglés Discrete Time Fourier Transform.
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onde @, ;(w) € o espectro cruzado entre u(t, p) e d(t), enquanto que ®,(w) é o espectro
de d(t) apenas. Esse método apresenta as mesmas necessidades e caracteristicas que o
método anterior, das transformadas de Fourier, mas é um pouco mais robusto ao ruido.

5.6.3 Identificacao de modelos paramétricos locais

Ainda uma terceira alternativa de modelagem da resposta em frequéncia € um meio
termo entre modelos paramétricos € modelos ndo paramétricos. Essa alternativa consiste
em identificar modelos paramétricos de baixa ordem mas vélidos apenas dentro de uma
estreita faixa de frequéncias. Como representantes dessa classe de métodos podem ser
citados os modelos polinomiais locais (LPM?) de Schoukens et al. (2009) e os modelos
racionais locais (LRM?) de McKelvey e Guérin (2012).

A primeira técnica, com modelos LPM, modela a resposta em frequéncia através de
polindmios de uma maneira parecida com splines ndo interpolantes, com as diferencas
de que os polindmios t€m coeficientes complexos e modelos adjacentes utilizam pontos
de janelas que se sobrepdem parcialmente. Ja, a segunda técnica, com modelos LRM,
apresenta caracteristicas semelhantes a primeira mas modela a resposta em frequéncia
através de funcgdes racionais com coeficientes complexos ao invés de polindmios. Essas
duas técnicas se apoiam no fato de que a resposta em frequéncia geralmente é uma curva
suave e pode ser aproximada localmente por um sistema de baixa ordem. O ndmero de
pontos empregados e o nimero de coeficientes do modelo controlam qudo suave serd
a estimativa local. Além disso, uma vantagem desses modelos € que eles podem ser
interpolados posteriormente, dando uma boa estimativa para a resposta em frequéncias em
pontos situados entre duas das frequéncias originais adjacentes. A seguir é apresentado
resumidamente como obter os modelos através do método LRM.

Considere que deseja-se modelar a mesma fun¢do de sensibilidade anterior. O método
LRM busca gerar um modelo local no entorno de cada k-ésima frequéncia, dado por

By (r) E(r)

U(wpsr) = mD(wkw) + m,

(395)

em que D(w;) e U(w,) sdo pontos das DTFT de d(t) e u(t, p), respectivamente. Os polin6-
mios Ay (r) e Bi(r) modelam a resposta em frequéncia, enquanto que o outro termo, bem a
direita, modela o leakage e as condi¢des iniciais (caso o sistema ndo inicie acomodado).
Por fim, o parametro r representa o deslocamento em relagdo a frequéncia central de
cada modelo local. Como os modelos sdo locais, eles vao perdendo a representatividade
conforme o valor absoluto de r cresce:

By (r)

|S(ejwk+r) m

~
~

, para |r| ndo muito grande. (396)

Por conta do termo adicional em (395), a estimativa obtida pelos modelos LRM consegue
ser mais precisa que os outros métodos quando o experimento ndo pode ser realizado em
condi¢des ideais. Para obter os coeficientes de cada modelo local, primeiramente € preciso
calcular as DTFT dos sinais e determinar o nimero de coeficientes e pontos utilizados no
modelo. Em seguida, basta multiplicar ambos os lados de (395) por A, (r) e resolver o
problema de minimos quadrados resultante.

2 do inglés Local Polynomial Models.
3 do inglés Local Rational Models.
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5.6.4 Comparativo

Para se ter uma ideia do desempenho dos métodos acima, o seguinte processo

0,7893¢>
0@ = T 18 =2 - ~4 597)
—1,418¢-1 + 1,59¢—2 — 1,3169 + 0,886

de van Heusden, Karimi e Bonvin (2011) foi simulado em malha fechada com o seguinte
controlador:

0,2087 — 0,2808g ! + 0,3048¢~2 — 0,2512¢g> + 0,1733g~* + 0,005038¢ >
C(g,p) = — :
—q

(398)
A entrada de excitagao utilizada foi d(t) e foi coletado o sinal de controle u(t, p), buscando
identificar a resposta em frequéncia da sensibilidade do sistema. Para simular condi¢des
mais realistas, também foram injetados na saida y(t, o) do sistema um ruido de medigéo
v(t) branco com desvio padrdo o = 0,1 e um sinal senoidal com amplitude 0,1 e frequén-
cia 0,1 rad/amostra. Além disso, os dados compreendem 512 amostras de cada sinal
envolvido.

Primeiramente, para testar o método da identificacdo paramétrica, o sistema foi excitado
por um sinal onda quadrada com niveis {0; 1} e periodo de 60 amostras. Os dados simulados
foram empregados para identificar um operador de transferéncia de ordem 10 através
do comando t f da foolbox de identificacio do Matlab®. A amplitude da resposta em
frequéncia desse operador representa a estimativa desejada, que pode ser visualizada
através da Figura 18. Observe que, como o modelo paramétrico é sobreparametrizado (pois
a ordem dos sistema é supostamente desconhecida), ocorre um sobreajuste e aparecem
picos de ressonancia que ndo existem na resposta do sistema real.

Em seguida, para testar o método da medida direta, o sistema foi excitado com 512
sinais senoidais com amplitude unitdria em frequéncias linearmente espacadas no intervalo
[0; ). Ap6s cada simulag@o, a amplitude da resposta em frequéncia foi estimada como
o valor do pico da DTFT que aparece na respectiva amostra em frequéncia, para agilizar
o processo. O resultado € apresentado na Figura 19. Observe que esse método apresenta
uma excelente estimativa para as frequéncias em que hd uma relacao sinal-ruido razoavel.

Por fim, para testar o método semiparamétrico dos modelos LRM, foi empregado o
mesmo dado utilizado na identificagdo paramétrica. Nesse caso foram identificados 512
modelos racionais de segunda ordem, um ao redor de cada frequéncia, ajustado aos 101
pontos mais préximos (lembrando que as DTFT sao periddicas na frequéncia). Para cada
frequéncia, a estimativa da amplitude da resposta em frequéncia foi calculada como a
média das amplitudes do modelo centrado nessa frequéncia e do modelo adjacente a direita.
A estimativa resultante pode ser visualizada na Figura 20. Observe como esse tipo de
modelagem resulta em uma estimativa melhor que as outras duas apresentadas.

O método da identificacdo de um modelo de alta ordem tem uma tendéncia ao sobrea-
juste, que pode resultar em grandes erros em determinadas frequéncias. Além disso, para
uma boa estimativa o sinal precisa ser composto de um nimero inteiro de periodos. Por
outro lado, o método da medi¢do direta estimou mal a resposta nas baixa frequéncias,
onde o sinal é atenuado e esta sujeito a interferéncia do sinal senoidal injetado na saida.
Além disso, necessita de um grande nimero de experimentos especificos. J4, o método dos
modelos LRM foi capaz de uma boa estimativa em baixa frequéncia pois ajusta um modelo
racional incluindo informagdo de frequéncias mais altas e € capaz de reduzir o efeito do
sinal senoidal injetado na saida. Além disso, a suavidade da estimativa pode ser controlada
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Figura 18 — Estimativa paramétrica da resposta em frequéncia.
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paramétrico de alta ordem (pontos azuis). Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 19 — Estimativa ndo paramétrica da resposta em frequéncia.
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Figura 20 — Estimativa semiparamétrica da resposta em frequéncia.
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através da ordem dos modelos e do niimero de pontos empregados para o ajuste de cada
modelo individualmente. Dessa forma € possivel evitar falsas ressonancias e identificar as
verdadeiras.

5.7 Outros métodos de certificacao

Como a certificac@o € bastante importante para drea de controle baseado em dados, a
literatura ja apresenta algumas possibilidades nessa direcdo. A seguir sdo apresentados
dois métodos de certificacdo baseada em dados presentes na literatura que possuem o
mesmo objetivo que o método proposto, porém com caracteristicas bem distintas. O
primeiro utiliza conceitos de decomposi¢do coprima, permitindo que o mesmo possa ser
facilmente empregado em processos multivaridveis. Ja o segundo método, baseado no bem
conhecido teorema do pequeno ganho, foi concebido para ser incorporado na otimizagao
dos parametros do controlador, de forma que garante que a estimativa serd assintoticamente
estabilizante.

5.7.1 Parametros de Markov

Gongalves da Silva, Bazanella e Campestrini (2020) propuseram um método baseado
em dados ndo iterativo para a certificacdo de controladores. Esse método equipara a
estabilidade interna do sistema final a BIBO estabilidade de um mapeamento (operador de
transferéncia) entre dois sinais que podem ser calculados dos dados. A BIBO estabilidade
desse operador € determinada checando uma estimativa para sua norma J, e o decres-
cimento dos seus parametros de Markov. Esse método pode ser empregado em sistemas
multivaridveis, porém € apresentado abaixo considerando sistemas monovaridveis apenas.

Teorema 5.5 (adaptado de Gongalves da Silva, Bazanella e Campestrini (2020)). Con-
sidere o sistema em malha fechada internamente estdvel com o processo G(q) e o con-
trolador C(q, p'¥). Além disso, sejam C(q,p'")) = V~q, p'*NU(q, p'*) e C(q, p'*)) =
Vg, p'PHU(q, p') as fatoracées coprimas normais a esquerda do controlador original
e do controlador candidato, respectivamente. Por fim, considere o seguinte sinal

z(t) = V(q, pPHV =1 (q, pl*Nr(t)
+ [U(q, pPHU (g, o) — V(g, pPHV (g, D] y(2, o)), (399)

calculdvel a partir dos dados. A estabilidade interna do sistema com o controlador
candidato C(q, p'?) é equivalente a estabilidade BIBO do mapeamento r(t) — z(t).

Prova. A prova é apresentada em (GONCALVES DA SILVA; BAZANELLA; CAMPES-
TRINI, 2020). |

Corolario 5.4. O Teorema 5.5 permite que o controlador candidato seja certificado através
da estimativa da norma J ., ou dos parametros de Markov (resposta impulsiva) do mapea-
mento descrito acima. Se a estimativa da norma I, convergir ou, equivalentemente a
resposta impulsiva tiver energia limitada, o mapeamento r(t) — z(t), e consequentemente
a malha fechada com o controlador candidato, é estdvel.

Um procedimento para estimativa dos pardmetros de Markov e da norma J , necessa-
rios € apresentado por Gongalves da Silva, Bazanella e Campestrini (2020) e reproduzido
resumidamente a seguir. Uma explicacdo mais detalhada do método pode ser encontrada
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no artigo original. Considerando N,, parametros da resposta impulsiva a serem estimados
e um total de N amostras de dados disponiveis, sdo definidas as seguintes matrizes de
dados:

R, = H(r(1)), R; = H(r(N, + 1)),
Z, =H(z(1)), Zy = H(z(N,, + 1)),

onde H(x(t)) é a seguinte matriz Hankel de um sinal x(t) qualquer:

x(t) xt+1) - x(t+N-2N,—-1)
H(x() & x(t + 1) x(t + 2) x(t + N:— 2N,,) (400)
X(t+N,,—1) x(t+N,) - x(t+N—N, —2)

A matriz Toeplitz com a estimativa da resposta impulsiva € dada pela inversa da matriz
formada pelas dltimas N,, colunas da matriz @ definida a seguir:

0=Zd = S, 1, (401)

N,,, colunas

onde & ¢ a pseudoinversa de

R,
®=127,]. (402)
Ry
Ou seja, a estimativa da norma J, de interesse é o maior valor singular de S;,!, enquanto

que a estimativa da resposta impulsiva é dada pela sua primeira coluna.

Exemplo 5.5 (adaptado de Gongalves da Silva, Bazanella e Campestrini (2020)). Considere
0 seguinte processo monovariavel:

0,571
Gq)=———— 40
@ =500 (403)
inicialmente em malha fechada com o seguinte controlador:
0,2(1-0,8q7")
laly = . 404
C(q,p'") =g (404)

Esse controlador estabiliza o sistema e resulta em uma margem de estabilidade generalizada
de GG,C(p[“]) = 0,3229, calculada de (352). Agora considere o seguinte controlador

candidato: ( N
3,8(1—0,9q"
by = 2 ’ . 4
C(q, P o (405)

A distancia de Vinnicombe entre esse controlador e o controlador estabilizante original € de
0,901 e mesmo utilizando o Algoritmo 1, o controlador candidato ndo pode ser certificado.
Na verdade o controlador candidato estabiliza o sistema, mas o Teorema 5.3 da uma
condi¢do somente suficiente para a estabilidade e ndo € capaz de certificar o controlador.
Por outro lado, utilizando o Teorema 5.5 € possivel realizar a certificacdo do controlador
candidato como mostrado a seguir.
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Para gerar os dados foi simulado um experimento sem ruido em malha fechada com
o controlador inicial. Durante esse experimento, o sinal de referéncia empregado foi um
PRBS com 1260 amostras, um clock de 20 amostras e amplitude +4. A partir dos sinais
r(t) e y(t, p'%) coletados, foi obtida uma sequéncia de estimativas para a norma 7, de
interesse, apresentada na Figura 21. Observe como a estimativa converge para um valor
finito, certificando corretamente o controlador candidato. Do mesmo modo, a estimativa

Figura 21 — Estimativa da norma ., do Exemplo 5.5.
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Figura 22 — Estimativa dos parametros de Markov do Exemplo 5.5.
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dos parametros de Markov de interesse € apresentada no gréifico da Figura 22. Observe
como os parametros decaem para zero resultando em uma resposta impulsiva com energia
finita, indicativo da BIBO estabilidade do mapeamento de interesse. Por conta disso, o
controlador € corretamente certificado. <

Por fim, cabe mencionar que esse método também foi desenvolvido para ser empregado
com dados de malha aberta, porém o procedimento foi omitido aqui para economizar
espaco. Desse modo, esse método apresenta ao menos trés grandes vantagens. Primeira-
mente, ele permite a certificacdo de controladores multivaridveis e a utilizacao dados de
malha aberta. Além disso, esse método fornece condi¢des necessdria e suficiente para a
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estabilidade do sistema em malha fechada com o controlador candidato. Uma pequena
desvantagem € que ele € um pouco complexo, pois necessita da decomposi¢do em fatores
coprimos do controlador.

5.7.2 Restricao na otimizacao

No trabalho de van Heusden, Karimi e Bonvin (2008, 2011) foi proposta uma condi¢do
de estabilidade baseada no teorema do pequeno ganho. Essa condi¢do se traduz em uma
condicdo sobre a norma J,, de um operador de transferéncia e pode ser calculada a
partir dos dados de um experimento em malha aberta ou fechada. A condi¢do é dada pelo
seguinte teorema, considerando um problema de seguimento de referéncia.

Teorema 5.6 (adaptado de van Heusden, Karimi e Bonvin (2011), simplificado). Seja o
processo G(q), um modelo de referéncia internamente estdvel T4(q) e um controlador
candidato C(q, p'*). Se a condicdo

|ITal@) = C(q.p"H[1 = T(@I G|, < 1, (406)

for verificada, o controlador candidato estabiliza o processo.
Prova. A prova pode ser encontrada em van Heusden, Karimi e Bonvin (2011). |

Corolario 5.5. Observe que o operador de transferéncia em (406) é o mesmo operador
representado na Figura 4 que produz o erro '(t, p) em (104) a partir da excitagdo u(t).
Isso implica que a norma J ., necessdria pode ser estimada a partir dos dados.

Corolario 5.6. A condigcdo (406) pode ser traduzida na seguinte condi¢cdo para dados
finitos:
|Puc(@p)] < Pylwy), Vo € Q, (407)

onde @, é o espectro cruzado entre u(t) e o erro do NCbT. Se o controlador for linearmente
parametrizado essa condi¢do se torna um conjunto de restricoes convexas.

Observe que, por conta do Corolario 5.6, se o controlador for linearmente parametri-
zado, esse método de certificacdo pode ser facilmente incluido no problema de otimizagao,
resultando em um estimativa com garantia de estabilidade. Os autores desse método
também mostraram que ele pode ser aplicado em dados de malha fechada. Além disso,
a condi¢do pode ser facilmente traduzida em forma de desigualdades matriciais lineares
(LMI*), embora os proprios autores, van Heusden, Karimi e Bonvin (2008), indiquem que
as LMI tem um desempenho computacional pior que comparar os espectros diretamente.

Desse modo, uma vantagem desse método € poder inclui-lo diretamente no problema
de otimizacdo. Uma desvantagem desse método € que ele fornece uma condi¢ao apenas
suficiente para a estabilidade. Porém, de (406) € possivel perceber que se o controlador
for préximo do ideal, ele provavelmente serd certificado. Isso implica que o método pde
um pouco mais de responsabilidade na escolha de um modelo de referéncia robusto e
alcangdvel para que o controlador seja certificado. Por fim, uma vantagem com relac@o ao
método proposto nesse capitulo € que o método de van Heusden, Karimi e Bonvin (2011)
pode ser empregado com dados de malha aberta.

4 do inglés Linear Matrix Inequality.
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5.8 Comparativo entre métodos de certificacao

Uma vez que o método de Gongalves da Silva, Bazanella e Campestrini (2020) fornece
uma condi¢do necessdria e suficiente para a estabilidade do sistema com o controlador can-
didato, resta apenas comparar as condi¢des dos outros métodos. Para tanto € apresentado o
seguinte exemplo.

Exemplo 5.6. Considere 0 mesmo processo G(g) e o mesmo controlador inicial C(g, p'%))
do Exemplo 5.5. Porém, como controlador candidato, considere agora um controlador com
a seguinte estrutura:

k(1 —0,9¢7%)

e (408)

C(g,p") =

onde p!®! = k é o pardmetro varidvel. Para avaliar o método proposto nesse capitulo e
o método de van Heusden, Karimi e Bonvin (2011), foram testados o Algoritmo 1 e a
condicao (407) usando as respostas em frequéncia calculadas diretamente dos operadores
de transferéncia. Dessa maneira foram evitados erros devidos a estimacdo de respostas em
frequéncia ou espectros de poténcia, permitindo comparar os métodos pura e diretamente.
Além disso, uma vez que a condi¢@o (407) necessita de um modelo referéncia estivel para
ser avaliada, foi usado como suposto modelo de referéncia e apenas para essa condi¢do:

0,15g71
T = 4
O 08501 (409)
alcancdvel com o controlador ideal
0,3(1 —0,9¢7")
C*(q) = . 410
(q) =g (410)

(Observe, no entanto, que nao foi realizado nenhum ajuste baseado em dados para tentar
alcancar esse modelo.)

Para gerar os controladores candidatos iniciou-se com k = 0,3 (controlador ideal) e foi
incrementando-se gradualmente o parametro até que as condi¢des deixassem de certificar
o controlador. Nesse caso foi possivel certificar até k ~ 0,6 com o método de van Heusden,
Karimi e Bonvin (2011), enquanto que com o método proposto no presente trabalho foi
possivel certificar até k = 2,1577. Como demonstrado no Exemplo 5.5, na verdade o
controlador estabiliza o sistema até pelo menos k = 3,8. <

A partir do Exemplo 5.6 acima conclui-se que o método proposto € menos conservador
que o método semelhante proposto na literatura. Apesar disso, 0 método de van Heusden,
Karimi e Bonvin (2011) nao foi desenvolvido para certificar qualquer controlador, apenas
um que resulte em um comportamento proximo do modelo de referéncia. Além disso,
pode ser incorporado facilmente na otimizacao e € capaz de usar dados de malha aberta.

Como demonstrado anteriormente, o outro método investigado, de Gongalves da Silva,
Bazanella e Campestrini (2020), € ainda menos conservador que o proposto nesse trabalho.
Com a desvantagem de que necessita da decomposicao do controlador, mas com as
vantagens de que pode ser utilizado com dados de malha aberta e processos multivaridveis.
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5.9 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi retomada a importancia da certificagdo dos controladores ajustados
através de métodos baseados em dados, assim como também seria importante certificar o
controlador se obtido por métodos baseados em modelo. No caso de métodos baseados
em dados que empregam um modelo de referéncia a Suposi¢ao 2.4 em geral ndo pode ser
garantida e, além disso, é dificil avaliar a estabilidade em malha fechada sem um modelo do
processo. Para realizar a certificacdo, foram revisitados conceitos da literatura como norma
¥, margem de estabilidade generalizada e distancia de Vinnicombe. A comparagdo direta
entre essas Ultimas duas métricas dé origem a condi¢do de Vinnicombe para certificagdao
de controladores. O emprego dessa condicdo ja foi proposto na literatura de métodos
de controle baseado em dados, porém ela € bastante conservadora. Por conta disso, foi
proposto comparar as métricas frequéncia a frequéncia e usar um redimensionamento dos
sinais, técnicas também ja documentadas na literatura. A partir dessas modifica¢des, foi
mostrado como a certificagdo de um controlador monovariavel se reduz a andlise do sinal
de uma funcao quadratica do fator de redimensionamento, dando origem a condicdo e ao
algoritmo propostos. Em seguida, como as fun¢des envolvidas na certificacdo dependem
de estimativas da resposta em frequéncia de duas fun¢des de sensibilidade do sistema
original, foram investigadas algumas técnicas para obten¢do dessas estimativas.

Ao final do capitulo a condi¢do proposta foi comparada diretamente com outras duas
condi¢des da literatura na certificacdo de uma sequéncia de controladores. Uma das
condi¢des da literatura é necessdria e suficiente, mas depende da decomposi¢cao dos
controladores em fatores coprimos e outros calculos com uma complexidade maior que
os envolvidos na condicdo proposta. Além disso, aquela condicdo da literatura depende
de dados ricos para obter uma boa estimativa dos pardmetros de Markov. Portanto, um
dos diferenciais do método proposto em relacdo a esse primeiro método € a sua baixa
complexidade e a possibilidade de empregar dados mais pobres. J4 a outra condi¢do da
literatura pode ser traduzida em um conjunto de desigualdades convexas e incluida como
uma restri¢ao no problema de otimizagdo. Por outro lado, € apenas suficiente e, portanto,
conservadora. Os resultados indicam que, no caso em questdo, a condi¢do proposta é
menos conservadora que esta ultima.
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6 ESTUDOS DE CASO

O objetivo deste capitulo é mostrar como as propostas apresentadas nos dois capitulos
anteriores podem ser utilizadas para ajustar e certificar controladores a partir de dados.
Todos os dados sdo obtidos de simulagdes, porém isso permite que as propostas sejam
analisadas com vdrias classes diferentes de processos. Portanto, os seguintes casos serao
estudados neste capitulo:

a) ajuste dentro da condi¢ao de pertinéncia;
b) ajuste quando ela é violada;
c) processos que apresentam peculiaridades que dificultam o ajuste do controlador;

d) certificagdo de controladores.

6.1 Condicao de pertinéncia respeitada

Primeiramente, nesta se¢do serdo ajustados apenas controladores que respeitam a
Suposicao 2.4. Nesse caso, € esperado que a resposta do sistema resultante em malha
fechada seja bem proxima da desejada.

6.1.1 Caso monovariavel simples

Considere o seguinte processo de primeira ordem:

0,5g71
Glg) = —4 @11)

—0,95g1’
o qual possui ganho estatico igual a 10 e tempo de acomodacao de 77 amostras. Suponha
que deseja-se realimentar esse processo com um controlador PI para que o sistema em
malha fechada rejeite perturbacdes constantes em aproximadamente 50 amostras. Isso
seria alcancado se o sistema se comportasse como o seguinte modelo de referéncia, por
exemplo:

O’Sq_l(l - q_l)

= , 412

WD = T 08g D0 - 097 @12
que pode ser alcan¢ado com o seguinte controlador ideal:
q—l

o qual claramente respeita a Suposicdo 2.4, visto que a estrutura do controlador ideal e do
controlador a ser ajustado sao ambas do tipo PI. O modelo de referéncia (412) foi escolhido
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levando em conta apenas a ordem do processo e as primeiras amostras da sua resposta
impulsiva, isto €, o ganho 0,5 e o grau relativo unitdrio.

Para avaliar o método proposto foram simuladas 1000 rodadas de Monte Carlo. Em
cada rodada o processo foi excitado com 5 periodos de 100 amostras de uma onda quadrada
com amplitude £0,1. A saida do processo foi contaminada com ruido de medic¢ao colorido
gerado a partir de uma realizacdo de ruido branco com desvio padrao ¢ = 0,1 filtrado
através do seguinte modelo de ruido:

1-0,8q7!

T005 (414)

H(q) =
Uma realizac¢do dos dados coletados é apresentada na Figura 23, o sinal de excitagdo é

Figura 23 — Exemplo de sinais do caso monovaridvel simples.

1,5
1_
)
g
‘= 0,5 F
%)
"8 """ 1 I - I tq---2 -FK---
() 0 F—3— 1 T --- l.----- Tk - -2 ] -t -
=l
2
= -05
g
-1r - u(®)
—-1.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 y(t)

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
amostra, t

Uma realizacdo dos sinais produzidos durante a simulacdo em malha aberta para serem empregados no
ajuste do controlador. O sinal de excitagdo € uma onda quadrada representada em vermelho tracejado, o sinal
da saida é representado em azul, evidenciando o ruido de medig¢@o colorido. Fonte: produzido pelo autor.

a onda quadrada em vermelho tracejado, e o sinal de saida contaminado com ruido € a
curva em azul. Cada uma das realiza¢des dos dados coletados foi empregada para ajustar
um controlador PI com a mesma estrutura que (413). A média e o desvio padrdo dos
parametros estimados sdo apresentados na Tabela 11. Assim como no Exemplo 4.1, o

Tabela 11 — Média e desvio padrao dos
parametros estimados no
caso monovaridvel simples.

Je o* ESTIMATIVAS?

o 0,4600 0,4600 (+0,0033)
0, 0,0400 0,0400 (+0,0002)

2 obtidas com (186) e ¢ = 25.

método proposto foi capaz de identificar os parametros do controlador ideal. Apesar de
esse ser um exemplo bem simples, € comum que processos térmicos sejam modelados
como sistemas de baixa ordem e estejam sujeitos a perturbacdes de carga.
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6.1.2 Caso monovariavel subamortecido

Considere agora o seguinte processo de segunda ordem pouco amortecido:

3,628¢7 (1 — 0,5979g")
G(gq) =

- 415
1—1,706g! + 0,8251q—2" (415)

que possui tempo de acomodacdo de 49 amostras e ganho estdtico G(1) = 10. Esse
processo foi colocado em malha fechada com o seguinte controlador:

0,1198 — 0,1485q™" + 0,04597g >

€@ = o ot0sg 0 - (*+16)

que permite a rejeicdo de perturbacdo do tipo degrau, mas resulta em uma resposta
oscilatéria como poderd ser visto na comparagao com as respostas obtidas, mais adiante.

Suponha que deseja-se a rejeicao de uma perturbacgdo do tipo degrau em aproximada-
mente 30 amostras € com um pico de resposta de aproximadamente 50% do ganho estatico
em malha aberta. Isso pode ser alcangado com o seguinte modelo de referéncia:

3,268q7'(1 —q™1)

Qul@) = (1—0,5¢-1)(1 — 0,85¢-)’

(417)

que tem ganho igual ao do processo em malha aberta (3,268) e também mesmo grau
relativo. Esse modelo de referéncia, por sua vez, é alcangado com o controlador ideal:

0,209 — 0,3656q~' + 0,1648¢q™> 1

C b * = b
@.f7) 1-05979¢) (=g

(418)

cuja parte fixa € apenas o integrador que compde o fator da direita. Esse controlador ideal
poderia ser facilmente calculado de (37) se o modelo do processo estivesse disponivel.
Como supostamente esse nao € o caso, o sistema com o processo (415) em malha fechada
com o controlador mal ajustado (416) foi simulado para coletar dados para que sejam
empregados no ajuste do controlador.

Foram realizadas 1000 simula¢des de Monte Carlo, e uma das realizacdes dos sinais
coletados € apresentada na Figura 24. Em cada uma das simulagdes o sistema em malha

Figura 24 — Exemplo de sinais do caso monovaridvel subamortecido.
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Uma realizacao dos sinais produzidos. A excita¢do € a onda quadrada em vermelho tracejado, o sinal da
saida ruidoso € representado em azul, o sinal de controle em amarelo. Fonte: produzido pelo autor.
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fechada foi excitado através da entrada de referéncia com 5 periodos de 100 amostras de
uma onda quadrada com niveis 1. Enquanto isso, a saida do processo foi contaminada
com ruido de medi¢do branco com desvio padrao o = 0,1. Cada uma das realiza¢des
dos sinais coletados foi empregada para estimar um conjunto de pardmetros para um
controlador com a mesma estrutura que o controlador original.

Os resultados das estimativas sdo apresentados na Tabela 12. Novamente o método

Tabela 12 — Média e desvio padrdo dos pa-
rametros estimados no caso mo-
novariavel subamortecido.

P o* ESTIMATIVAS?®

a, —-0,5979 —0,5927(%£0,0132)
b, 0,2090 0,2070 (£0,0036)
b, —0,3656 —0,3610 (£0,0064)
b, 0,1648 0,1624 (£0,0030)

2 obtidas com (328) e ¢ = 25.

proposto foi capaz de identificar os parametros ideais, mesmo a partir de um experimento
em malha fechada e com ruido significativo. Cada conjunto de parametros foi utilizado
para ajustar o controlador e as respostas ao salto na perturbacdo (sem ruido) obtidas sao
apresentadas na Figura 25 em amarelo, juntamente com a resposta desejada do modelo de

Figura 25 — Respostas inicial e finais no caso monovaridvel subamortecido.
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Resposta inicial do sistema a uma perturbacao do tipo salto com o controlador mal ajustado em azul,
resposta desejada do modelo de referéncia em preto tracejado, e respostas obtidas com os controladores
encontrados em amarelo, todas simuladas sem ruido. Fonte: produzido pelo autor.

referéncia em preto tracejado e a resposta inicial com o controlador inicial mal ajustado
em azul. Como pode ser observado as respostas obtidas sao menos oscilatérias e possuem
as caracteristicas que eram buscadas (pico e tempo de acomodacao).
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6.1.3 Caso multivariavel simples

Considere o seguinte processo multivaridvel de exemplo utilizado por Campestrini et
al. (2016):

0,095¢7! 0,04¢q7!
(1-0,92¢g71)(1-0,8¢g71) (1-0,9g71)(1—-0,85g71)
G(g) = 4 SR I (419)
—0,03q 0,05q
(1 - 0192q_1)(1 - O,Sq_l) (1 - 0,9q_1)(1 - 0185q_1)
e considere também o modelo de referéncia:
0,095~ (1 — q%) 0,04g7'(1—q™")
Q ( ) _ (1 - 0a92q_1)(1 - 0,8‘1_1)2 (1 - Osgq_l)(l - 0,85(1_1)(1 - 0a6q_1)
4= —0,03¢g7'(1 — g7 0,05g7'(1—q™) ’
(1-0,92¢g71)(1-0,8¢g71)? (1-0,9971)(1 —0,85¢g~1)(1 — 0,69~1)
(420)
que pode ser alcangado com o seguinte controlador ideal:
1,681 — 2,891~ + 1,237q7% —1,345+ 2,313¢"! — 0,9896q
1—-qg! 1—qg!
C(g.p*) = i . ' L@y
2,017 — 3,529 + 1,543q 6,387 — 11,18q™ " + 4,886q
1—qg! 1—qg!

O controlador ideal € composto por quatro controladores PID interconectados. O modelo
de perturbacdo foi escolhido para que resultasse neste controlador ideal especifico, de modo
que ndo tem nenhuma interpretacao em termos de performance da resposta a perturbagao.
Em outras palavras, esse modelo de referéncia é sé um exemplo para avaliar a capacidade
do método de estimar um nimero um pouco maior de parametros. Além disso, como
essa se¢do trata apenas dos casos em que a Suposicao 2.4 € respeitada, a estrutura do
controlador cujos parametros serdo estimados serd considerada como

Pr+rq +p:q P+ psq T +peq

C(q.p) L-q” L-a7 (422)
q,0) = _ _ _ -
PatpPsq " +psq Prot+Pnqd "+ P2q’
1—qg! 1—g!

Novamente, supde-se que o modelo real do processo nao esta disponivel e o controlador
seréd ajustado apenas a partir dos dados. Por conta disso, os dados foram coletados de
100 simula¢des de Monte Carlo, variando apenas a realiza¢do do ruido de medida, e um
controlador foi projetado para cada realizacdo. Em cada simulagao, a entrada do processo
foi excitada em malha aberta simultaneamente por dois sinais de onda quadrada com 600
amostras, periodos de 100 e 120 amostras e amplitudes de 1. Além disso, em cada
simulagdo a saida coletada do processo € contaminada com uma realiza¢ido de um sinal de
ruido branco com desvio padrdao ¢ = 0,5. Uma das realizagdes dos sinais coletados durante
os experimentos simulados, separados por canal, é apresentada na Figura 26, o sinal de
excitacdo € a onda quadrada em vermelho tracejado e o sinal de saida é representado em
azul, evidenciando o ruido de medida.
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Figura 26 — Exemplo de sinais do caso multivaridvel simples.
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Uma realizagdo dos sinais produzidos. O sinal de excitacdo € uma onda quadrada representada em vermelho
tracejado e o sinal da saida ruidoso € representado em azul. Fonte: produzido pelo autor.

Os dados gerados durante a simulacdo foram empregados para ajustar os parametros
do controlador (422) através de (250). As médias e desvios padrdo das estimativas obtidas
para os parametros sdo apresentados pela Tabela 13. Observe que a maioria dos pardmetros
foi bem estimada. A excecdo dos pardmetros o, a gy, 0s outros apresentam menos de 1%

Tabela 13 — Média e desvio padrao dos parame-
tros estimados no caso multivaria-
vel simples.

e o* ESTIMATIVAS?

01 1,6807 1,6723(+0,1070)
0, —2,8908 —2,8740 (+0,2135)
o 1,2370 1,2285(%0,1069)
Pa 2,0168 2,0189(%£0,1526)
Ps —3,5294 —3,5338 (%£0,3046)
O 1,5429 1,5451 (+0,1526)
05 —1,3445 —1,3912(+0,1512)
Ps 2,3126 2,4062 (%0,3033)
2o —0,9896 —1,0367 (£0,1525)
P10 6,3866 6,4450 (+0,2207)
o1 ~11,1765 —11,2937 (+0,4425)
o1 4,8857 4,9446 (+£0,2224)

4 obtidas com (250) e € = 25.

de polarizacio e menos de 10% de desvio padrdao em relagdo ao valor ideal dos parametros.
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De qualquer maneira, para mostrar que os resultados obtidos sdo razodveis mesmo com
alguns parametros nao tdo bem estimados, as respostas a perturbacao do tipo degrau sao
apresentadas na Figura 27. Cada uma das respostas em amarelo foi obtida com um dos

Figura 27 — Respostas obtidas no caso multivaridvel simples.

de [d(D]y de [d(D)],

1,5

0,5 H L

para [y(t)];

-0,5 1 1 1
1,5

para [y(1)],
“O
w
T
T

P e S S --- Qu(q)
Q(g,p)

-0,5 1 1 1
1 20 40 60 80 100 1 20 40 60 80 100

Amostra, t Amostra, t

Respostas obtidas com os controladores ajustados em amarelo e resposta desejada do modelo de referéncia
em preto tracejado. Fonte: produzido pelo autor.

controladores ajustados e a resposta desejada do modelo de referéncia é apresentada em
preto tracejado. Todas as respostas foram simuladas sem ruido. Mais uma vez é possivel
perceber que as respostas obtidas estdo bem proximas do desejado, indicando que o método

d4 bons resultados quando a Suposi¢cdo 2.4 € respeitada.

6.2 Condicao de pertinéncia violada

A Suposicao 2.4 supde que existe um vetor de parametros para o qual o sistema em
malha fechada terd comportamento exatamente igual ao desejado. Como mencionado ja
diversas vezes nessa tese, em geral essa suposicao nao pode ser garantida. Isso ndo é devido
apenas a falta de um modelo do processo. Na verdade mesmo se um modelo estivesse
disponivel, esse jamais poderia ser considerado um modelo exato e aquela condigdo €
sempre pelo menos um pouco violada. Algumas vezes, no entanto, as informacoes disponi-
veis sobre o processo podem ser suficientes para concluir que a funcao de sensibilidade a
perturbacdo de carga terd certo formato. Desse modo, € possivel parametrizar o modelo
de referéncia para reduzir bastante a violagdo da suposi¢cdo de pertinéncia ao identificar
alguns parametros do modelo de referéncia juntamente com os parametros do controlador.
Quando a flexibilizacao do modelo de referéncia nao € possivel ou ndo € suficiente para
garantir um bom desempenho do método, a pré-filtragem dos dados pode ser empregada.
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6.2.1 Caso de fase nao minima
Observe o seguinte processo monovaridvel relativamente simples:

—0,2g7'(1—-1,2g7Y)
(1-0,9¢71)(1 - 0,5¢71)’

G(q) = (423)
esse processo € de segunda ordem e possui um zero de fase ndo minima em 1,2 que
produz uma resposta inicial inversa em malha aberta. Além disso, lembrando do que foi
mencionado no Capitulo 3, é importante incluir esse zero de fase nao minima no modelo
de referéncia. Porém esse zero € supostamente desconhecido pelo projetista.

Entretanto, suponha que seja possivel executar experimentos em malha aberta no
sistema, usando como sinal de excitagdo uma onda quadrada com periodo de 100 amostras e
niveis =1. A Figura 28 apresenta os sinais coletados em um desses experimentos simulados.

Figura 28 — Exemplo de sinais do caso de fase ndo minima.
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Uma realizacdo dos sinais produzidos. O sinal de excitacdio é uma onda quadrada representada em vermelho

tracejado e o sinal da saida ruidoso € representado em azul, evidenciando a resposta inicial invertida do
processo. Fonte: produzido pelo autor.

A entrada é a onda quadrada em vermelho tracejado, enquanto a saida contaminada com
ruido branco com desvio padrao o = 0,1 € apresentada em azul, evidenciando a resposta
inversa devida ao zero de fase ndo minima.

Suponha que o controlador disponivel € um controlador do tipo PI com a seguinte

estrutura: 1
P1+pq”
Clg.p) === (424)

Além disso, suponha que se deseja que o sistema apresente uma funcdo de sensibilidade a
perturbacdo com a seguinte estrutura:

1 — g ™)1 — g7
Q4(q, 1) = q - m — 109 = q - (425)
(1-0,9g-1)(1 — 1,678~ — 0,7136q2)

_ mg (1-zg)(1-q)
(1 -0,9¢g71)(1 —1,678q~1 — 0,7136g2)’

(426)

T . .
onde n = [m 172] € o vetor de parametros do modelo de referéncia (linearmente parame-
trizado). Esse modelo foi reescrito em (426) para evidenciar que z = —1, /1, € o zero livre
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do modelo de referéncia e 1, € o ganho. Por fim, suponha que ao analisar os sinais coleta-
dos, o projetista estimou inicialmente que o ganho do modelo deve ser aproximadamente
1750] = —0,18. Ele também percebeu a resposta inversa do sistema, estimando um zero de
fase ndo minima em z[°! = 1,5. Isso indica que o valor inicial da estimativa do segundo
parametro do modelo de referéncia pode ser n, = 0,24.

Observe que se 0 modelo do processo (423) estivesse disponivel, seria possivel mostrar

que o modelo de referéncia ideal que deveria ter sido escolhido é dado por:

-0,2(1-1,2¢7H1 —-q™)

. , 427
Qa(q,1") (1-0,9¢g-)(1 —1,678q" — 0,7136¢-2) e

isto €, com o mesmo grau relativo, ganho e zero de fase ndo minima que o processo.
Porém, como esse ndo € o caso, os dados coletados foram empregados para estimar os
parametros do controlador e do modelo de referéncia ideais. Os dados consistem de 100
realizacoes de Monte Carlo, das quais uma ja foi apresentada na Figura 28. Para cada
realizagdo um conjunto de parametros para o controlador (424) foi estimado com 100
iteragdes do método DCbHT flexivel e os resultados sdo apresentados na Tabela 14. Na

Tabela 14 — Média e desvio padrdo dos parametros estimados no
caso de fase ndo minima.

ESTIMATIVAS®
Parametro ideal inicial final
01 0,8900 —0,0093 (+0,0093)  0,8496 (+0,0342)
P> —0,8100 0,0986 (£0,0094) —0,7609 (+0,0345)
7 —0,2000 -0,1800? —0,2053 (+0,0109)
7, 0,2400 0,2700% 0,2463 (+0,0108)
z 1,2000 1,5000% 1,2003 (+0,0119)

*iniciais escolhidas pelo projetista.
b obtidas com 100 iteracdes de (229) e (230) e € = 35.

coluna “ideal” sdo apresentados os valores ideais de todos os parametros, os valores iniciais
dos parametros do modelo de referéncia escolhidos pelo projetista e as estatisticas dos
parametros do controlador apds a primeira iteragdo sdo apresentados na coluna “inicial”, as
estatisticas de todos os parametros apds as 100 iteracdes sdo apresentados na coluna “final”.
A ultima linha apresenta os valores para o zero de fase nio minima que nao € estimado
diretamente pelo método e precisa ser calculado a partir dos parametros do modelo de
referéncia. Observe que os parametros do modelo foram razoavelmente bem estimados,
mas os do controlador apresentam certa polarizacdo. Apesar disso, o zero do controlador
foi bem estimado, o zero do controlador ideal é em —p} /o = 0,9101, enquanto que o
zero do controlador médio estimado ficou em 0,7609/0,8496 = 0,8956.

A resposta inicial requisitada pelo projetista pode ser vista na Figura 29, em azul,
juntamente com a resposta do modelo de referéncia ideal (para os polos e o zero fixados),
em preto tracejado, e as respostas obtidas com cada controlador, em amarelo. Observe da
Tabela 14, que os parametros iniciais do modelo de referéncia fazem com que o controlador
ideal viole muito a Suposi¢do 2.4. Isso faz com que a resposta do modelo de referéncia
inicial seja muito diferente do que pode ser alcangado, como pode ser observado na
Figura 29. Porém, ao final da otimizacao os parametros do modelo de referéncia estao
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Figura 29 — Respostas inicial e finais no caso de fase ndo minima.
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Resposta do modelo de referéncia inicial escolhido pelo projetista a uma perturbacao do tipo salto em azul,
resposta do modelo ideal para os polos escolhidos em preto tracejado, e respostas obtidas com os
controladores encontrados em amarelo, todas simuladas sem ruido. Fonte: produzido pelo autor.

proximos dos ideais, principalmente o zero de fase ndo minima, que tem o papel mais
importante. Como a violacdo da pertinéncia € pequena, ao final da otimizacao o método
€ capaz de ajustar o controlador de maneira que a resposta do sistema se aproxime da
resposta do modelo de referéncia ideal. Por fim, é importante lembrar que, para cada
controlador obtido, toda a otimizagdo € realizada offline com um mesmo conjunto de
dados, ndo é preciso realizar um novo experimento a cada iteragdo, uma vez que o método
proposto ndo € iterativo, apenas a sua solucgao.

6.2.2 Caso de ordem reduzida

Considere novamente o processo € o modelo de referéncia do Exemplo 4.4, isto &,

_ 1 q_l(l _0a7q_1)
~ 120 (1—0,95g1)2

G(q) ; (428)

1 ¢'(1-0,7¢7H(1-q™H)

Qul(q) = 120 (1 — 0,9g~1)(1 — 0,95g-1)?’

(429)

porém agora, considere que o controlador disponivel € um PI. No Exemplo 4.4 foi mostrado
que o controlador ideal (342), necessario para alcancar o desempenho do modelo de
referéncia desejado, tem estrutura PIDF:

12 —22,8¢"" + 10,83g2
1-0,7¢ )1 —q™) °

Isso implica que o controlador que esta disponivel tem ordem reduzida e que o controlador
ideal ndo respeita a Suposi¢do 2.4.

Nesse caso, ndo € possivel alcangcar o comportamento ideal desejado, porém ainda é
possivel alcangar um comportamento 6timo com respeito a resposta a perturbacdo. Esse
comportamento € obtido com o seguinte controlador PI 6timo:

C*(q@) =

(430)

4,0745 — 3,9854q7*
1—qg-!

C(q.p*) = ; (431)
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obtido através de uma otimizacdo direta da fun¢do custo de resposta da perturbacgado (40)
usando o modelo do processo e uma perturbacdo degrau de 300 amostras. Note que isso
sO seria possivel se 0 modelo do processo estivesse disponivel, o que supostamente nao €
verdade, e s6 serd empregado aqui para fins de comparagdo com as respostas obtidas com
controladores identificados.

Para ajustar os parametros do controlador disponivel, primeiramente suponha que é
possivel realizar um experimento em malha aberta no processo para obter dados. Desse
modo, 100 simulacdes de Monte Carlo foram executadas sobre o processo. Em cada
simulacao o processo foi excitado por 5 periodos de 300 amostras de uma onda quadrada
com niveis +1 e a saida foi contaminada com uma realiza¢do de ruido branco com desvio
padrao o = 0,1. Uma realiza¢do dos dados coletados € apresentada no grafico da Figura 30.
O sinal de entrada do experimento € a onda quadrada em vermelho tracejado, enquanto

Figura 30 — Exemplo de sinais do caso de ordem reduzida.
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Uma realizacdo dos sinais produzidos. O sinal de excita¢do € uma onda quadrada representada em vermelho
tracejado e o sinal da saida ruidoso é representado em azul. Fonte: produzido pelo autor.

que o sinal de saida contaminado com ruido de medida € representado em azul.

Como a Suposi¢do 2.4 foi violada e, nesse caso, essa violagdo ndo poderia ser remediada
pelo método flexivel, os seus efeitos foram amenizados através da pré-filtragem dos dados.
Como o denominador do controlador PI é todo fixo, o filtro foi calculado conforme (194)
diretamente, sem estimar o espectro dos sinais. Lembrando que ®,(w) = |F {u(t)}|2 e
aproximando a onda quadrada da excitagdo por um degrau, o filtro fica:

1— -1
W(g) = %d(—(j))Tq “32)
Q-q'y
~ (1-09¢) 9

onde o primeiro fator do lado direito de (432) usa a aproximagdo Q4(q) ~ Q(q,p*) e o
segundo fator vem do inverso da transformada de Fourier do degrau. Note que na vida real
esse cdlculo direto ndo seria possivel, pois emprega o modelo do processo. No entanto,
isso foi feito para evitar introduzir os erros de estimac¢do dos espectros, para dar uma ideia
da melhor estimativa que pode ser obtida nesse caso pelo método proposto.

Os dados foram empregados para estimar os parametros de 100 controladores PI usando
o método DCbT proposto e uma varidvel instrumental com até ¢ = 185 deslocamentos.
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Tabela 15 — Média e desvio padrao dos pa-
rametros estimados no caso de

ordem reduzida.

e o* ESTIMATIVAS?
01 4,0745 3,8299 (+0,0440)
P2 —3,9854 —3,7440 (£0,0425)

4 obtidas com (186), ¢ = 185 e o filtro des-
crito em (432).

O resultado das estimativas dos parametros obtidas € apresentado na Tabela 15, onde
€ possivel observar que a estimativa apresenta certa polarizagdo e pouca variancia. A
polarizagdo € devida a pelo menos trés fatores, a saber: o espectro do sinal de excitagdo
que foi aproximado por um degrau para calcular o filtro; a funcdo de sensibilidade a
perturbacdo 6tima que foi aproximada pela ideal, também para o filtro; e o nimero de
amostras finitas que € aproximado pelo limite de N — oo na correlagdao. Apesar da visivel
polarizacdo dos parametros, o zero do controlador foi bem estimado: o zero do controlador
6timo é em —p} /p} = 0,9781, enquanto que o zero do controlador médio estimado ficou
em 3,8299/3,7440 = 0,9776.

As respostas de todas as funcdes de sensibilidade a perturbacdo de carga a uma
perturbacdo do tipo degrau de 300 amostras sdo apresentadas na Figura 31. A resposta

Figura 31 — Respostas ideal, 6tima e obtidas no caso de ordem reduzida.
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Resposta ideal do modelo de referéncia escolhido pelo projetista a uma perturbagdo do tipo salto em azul,
resposta 6tima alcangdvel com a estrutura de controlador disponivel em preto tracejado, e respostas obtidas
com os controladores encontrados em amarelo, todas simuladas sem ruido. Fonte: produzido pelo autor.

solicitada pelo projetista € a curva em azul, a melhor resposta possivel de acordo com a
otimizacdo direta do custo da resposta a perturbacdo do modelo de referéncia € a curva em
preto tracejado, e as respostas obtidas com cada controlador identificado sao apresentadas
em amarelo. Todas as respostas foram simuladas sem ruido.

Como pode ser observado na Figura 31, a resposta desejada € bastante diferente da
resposta 6tima, por isso € preciso filtrar os dados. Além disso, vale a pena lembrar que os
dados filtrados sdo utilizados apenas para calcular o regressor e o sinal de saida virtual do
controlador, a varidvel instrumental ainda € obtida diretamente do sinal de excitacdo, sem

filtrar.
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6.2.3 Caso multi-SISO

Considere o processo multivaridvel da Figura 32, composto por dois tanques (T1 e
T2), duas bombas (B1 e B2) e duas véalvulas (V1 e V2). A bomba B1 bombeia liquido

Figura 32 — Processo multivaridvel do caso multi-SISO.

oy -

vy ) l Xva

Bl -~ - B2
o IO)

\\\\|

Fonte: produzido pelo autor.

do reservatdrio para o tanque superior através da valvula V1, enquanto que a bomba B2
bombeia do tanque inferior para o superior através da valvula V2. O liquido do tanque
superior escoa por acdo da gravidade para o tanque inferior através de um orificio e o
liquido do tanque inferior também escoa para o reservatorio através de outro orificio. As
aberturas das vélvulas estdo sujeitas as perturbagdes aditivas D1 e D2. Para um dado ponto
de operacao esse sistema pode ser aproximado por um sistema linear através das seguintes
equacdes de diferencas:

[y, = [¥(t = D], + by [u(t — D], + by [u(t — D], — a, [y(t - 1], (434)
[y(O, = [yt = D], + a; [yt = D], — ay [y(t = D], — b, [u(t - 1)],, (435)

onde a entrada u(t) representa as aberturas das valvulas e a saida y(t) representa os niveis
dos tanques. Além disso, a, e a, sdo constantes dos orificios e das dreas dos respectivos
tanques, enquanto que b, e b, sdo constantes dos respectivos conjuntos bomba-valvula,
para o dado ponto de operagdo.

Partindo das equacdes (434) e (435), é possivel escrever o seguinte modelo para o
processo:

q! 2q7"
1-0,9g7! 1-0,9q7!
G(q) = , 436
@ 0,1q* -2q7'(1—q™") (450)

(1 - 0,9(1_1)2 (1 - 0’9‘1_1)2
onde foram utilizados os seguintes valores para as constantes: a, = a, = 0,1 para os
conjuntos de saida dos tanques, b; = 1 para um dos conjuntos de entrada e b, = 2 para o
outro. Novamente, esse modelo é suposto desconhecido e o ajuste dos controladores sera
realizado a partir de dados.
Os controladores escolhidos sdo dois controladores PI, cada um responsdvel pelo
controle de um dos canais. Desse modo, a estrutura do controlador é dada por:

Pt —(1 £ 1 0
C(q.p) = ] q o |- (437)

+—
Pt =g
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Para obter os dados necessdrios, 100 realizacdes de Monte Carlo foram empregadas.
Em cada realizacdo, dois experimentos foram executados sobre o processo em malha
aberta, excitando uma entrada de cada vez e medindo apenas a saida correspondente. Uma
realizacdo dos dados coletados é apresentada na Figura 33. O sinal de excitacdo sdo 5

Figura 33 — Exemplo de sinais do caso multi-SISO.
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Uma realiza¢do dos sinais produzidos. O sinal de excitacdo é uma onda quadrada representada em vermelho
tracejado e o sinal da saida ruidoso é representado em azul. Cada entrada foi excitada separadamente
enquanto a outra foi mantida em zero. Fonte: produzido pelo autor.

periodos de onda quadrada de 200 amostras cada, representado em vermelho tracejado, o
sinal de saida é contaminado com ruido branco com desvio padrao o = 1,0, representado
em azul.

Apoés a coleta de dados, foi selecionado um modelo de referéncia flexivel com a
seguinte estrutura:

(m—mq HA—-qg™") 0
— (1 - O’Sq_l)(l - 0’9q_1)2
Qula.m = . m-ngha-ghH |° &Y
(1 - Ossq_l)(l - 0,9‘1_1)2

Usando os dados de cada realizacdo, cada canal foi ajustado separadamente, isto €, um
controlador por vez. Para ajustar o primeiro controlador, foram usados os dados do canal 1
juntamente com 1000 iteracdes do método DCbHT flexivel monovaridvel como apresentado
em (229) e (230). Em seguida foi ajustado o segundo controlador, usando os dados
coletados do canal 2 e mais 1000 iteragdes do DCbT flexivel monovaridvel. As médias e
desvios padrdao dos parametros estimados sdo apresentados na Tabela 16 juntamente com
os 6timos. Nesse caso os parametros 6timos foram obtidos otimizando a func¢do custo de
resposta do modelo de referéncia, porém com o modelo de referéncia flexibilizado. As
respostas a um degrau de perturbacdo obtidas com cada par de controladores identificados
formando a estrutura (437) sdo apresentadas na Figura 34 em amarelo, juntamente com
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Tabela 16 — Média e desvio padrao dos parametros estimados no
caso multi-SISO.

ESTIMATIVAS

Parametro  6timo® inicial final®

I 0,5345 0,5036 (£0,0007) 0,4546 (£0,0122)
0> 0,0366 0,0498 (£0,0000) 0,0507 (£0,0002)
P -0,2307 —0,0726(%0,0011) —0,1955(=%0,0045)
Pa —0,0369 —0,0435(%+0,0000) —0,0315(=%0,0004)
7 0,9251 0,9000° 0,9927 (+0,0231)
7, —0,7898 —0,8000° —0,8941 (0,0234)
75 —1,8698 —2,1000° —1,8406 (+0,0249)
N 1,7359 2,0000° 1,7042 (£0,0239)

4 obtidos otimizando (40) diretamente.
b estimativas iniciais dadas pelo projetista.
¢ obtidas com 1000 iteragdes de (229) e (230) e € = 25.

Figura 34 — Respostas obtidas no caso multi-SISO.
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Respostas obtidas com os controladores ajustados em amarelo e resposta do modelo de referéncia 6timo em
preto tracejado. Fonte: produzido pelo autor.

a resposta obtida com os pardmetros Gtimos em preto tracejado. E claro que nesse caso
o modelo de referéncia tem as componentes fora da diagonal principal zeradas. Fora
1ss0, os modelo de referéncia estimados em cada realiza¢do (ndo mostrados) aproximam
razoavelmente o comportamento do sistema apds o ajuste do controlador.

Esse estudo de caso mostra como € possivel ajustar cada um dos controladores de
um sistema multi-SISO através de dados coletados em malha aberta. No caso de dados
coletados em malha fechada, o ajuste se torna mais dificil, pois € preciso levar em conta a
dindmica dos outros controladores que vao interferir no experimento. Nesse caso ndo foi
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possivel obter bons resultados e estes foram omitidos.

6.3 Certificacao

Para o estudo de caso da certificagdo, foi escolhido o mesmo sistema inicial do caso
monovaridvel subamortecido da Secdo 6.1.2. Isto &, o processo é dado por

3,628¢71(1 — 0,5979¢71)
G(q) = =1 1

- , 439
1—1,706g"! — 0,8251¢2 (439)

enquanto que o controlador inicialmente na malha € dado por

0,1198 — 0,1485g! + 0,04597q >
Cy(q) = 1 1 (440)
(1 —0,01044g-1)(1 — g~1)

Com esse sistema inicial, foram calculadas as respostas em frequéncia da fungdo de
sensibilidade, S (q), e fungado de sensibilidade a perturbacdo de carga, Q,(q). Novamente
¢ preciso mencionar que em uma situacao real essas funcdes teriam que ser estimadas, uma
vez que € preciso o conhecimento do modelo do processo para calculd-las. Porém, como a
intencao aqui € avaliar o método de certificagdo em si, e ndo os métodos de estimativa da
resposta em frequéncia, optou-se por usar o modelo do sistema diretamente.

Os controladores a serem avaliados sdo controladores PID com o polo do derivativo
em 0,6. Ou seja, t€ém a seguinte estrutura:

kQ -z, D1 —2,g7Y)
C(g.p) = —— =,
(1-0,6g7)(1—-g™)
onde o parametro k é o ganho do controlador, enquanto que z, e z, sdo os seus zeros. Os

controladores foram gerados automaticamente a partir de uma grade de valores para estes
parametros:

(441)

k =0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9, 1,0, (442)
z, = 0,01, 0,11, 0,21, 0,31, 0,41, 0,51, 0,61, 0,71, 0,81, 0,91, (443)
z, = 0,05, 0,15, 0,25, 0,35, 0,45, 0,55, 0,65, 0,75, 0,85, 0,95. (444)

Como a grade tem dimensdes 10 X 10 X 10, foram gerados 1000 controladores para que
sejam avaliados. Mais uma vez, é importante mencionar que, em situacoes reais, esses
controladores teriam sido obtidos de ajuste baseado em dados com um dos métodos
apresentados. Porém, aqui foi escolhido gerar os controladores a partir de uma grade de
parametros para obter uma amostra de um conjunto mais diverso de controladores. Além
dessa grade, foram feitas outras escolhas arbitrdrias, como o valor do polo do derivativo e
forcar que os zeros do controlador sejam sempre reais.

Lembrando que o método de certificacdo, descrito pelo Algoritmo 1, opera comparando
a distancia de Vinnicombe entre um dos controladores candidatos e o controlador inicial,
que ja estabilizava o sistema, com a margem de estabilidade generalizada do sistema inicial.
Além disso, o método usa um redimensionamento dos sinais para distorcer essas duas
métricas facilitando a certificagdo. Para tanto, sdo empregadas as fungdes de resposta em
frequéncia das sensibilidades mencionadas acima e dos dois controladores — inicial e
candidato. Essas duas ultimas respostas em frequéncia podem ser calculadas diretamente a
partir dos modelos dos controladores, que sempre estardo disponiveis, mesmo se forem
empregados métodos baseados em dados.
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Desse modo, as respostas em frequéncia das funcdes de sensibilidade e dos contro-
ladores foram calculadas para uma grade de frequéncia composta de 100 pontos com
0,017 < w < 7. Isto é, o modelo do processo foi empregado no cdlculo das respostas
em frequéncia, o que é equivalente a empregar dados sem ruido. Essas respostas em
frequéncia foram utilizadas para alimentar o Algoritmo 1 e os resultados da classificacio
dos controladores sao apresentados na Tabela 17. Dos 1000 controladores, 510 sdo capazes

Tabela 17 — Resultados do estudo de caso da certificacao.

CERTIFICADOS
REALIDADE sim nao TOTAL
estabilizante 184 (36,1%) 326(63,9%) 510(51,0%)
instabilizante 0(0,0%) 490(100,0%) 490 (49,0%)
TOTAL 184 (18,4%) 816(81,6%) 1000 (100,0%)

de estabilizar o processo e os outros 490 ndo sdo capazes. Dos 510 controladores estabili-
zantes, o algoritmo certificou apenas 184, o que representa pouco mais que 36%, porém os
outros quase 64% dos controladores estabilizantes ndo foram certificados. Por outro lado,
dos controladores instabilizantes, o algoritmo no certificou nenhum, ou seja, ndo produziu
nenhum falso positivo. Claro que esse tipo de viés € uma caracteristica desejavel de
qualquer algoritmo de certifica¢do se nao for possivel evitar o viés completamente. Além
disso, era esperado que esse algoritmo ndo fosse capaz de certificar todos os controladores
estabilizantes, ja que a condi¢do que ele usa € uma condi¢do apenas suficiente. Mesmo
assim, o algoritmo € capaz de certificar controladores que nao estejam muito distantes
do controlador original. Além disso, € uma boa pratica de controle nao fazer grandes
modificagOes repentinamente no sistema. Isso evita que o mesmo seja perturbado para
muito distante de um ponto de operacdo que ja é sabidamente seguro e cujas caracteristicas
sdo bem conhecidas.

Para demonstrar o efeito do ruido na certificagcdo, foi realizado um experimento em
malha fechada com o controlador original para coletar dados. Durante esse experimento
o sistema foi excitado através da entrada de perturbacdo por 5 periodos de 100 amostras
cada de uma onda quadrada com niveis 1. Além disso, foi injetado um ruido de medi¢ao
branco com desvio padrdo o = 0,1 na saida do processo. Os sinais de entrada e saida cole-
tados do processo foram empregados para estimar as respostas em frequéncia da funcao de
sensibilidade a perturbacio de carga e da funcdo de sensibilidade do sistema com o contro-
lador original através do método LRM. Em seguida, essas fun¢des de sensibilidade foram
empregadas no algoritmo de certificagdo para tentar certificar os mesmos controladores
gerados anteriormente. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 18. Novamente,
percebe-se que muitos (57,1%) dos controladores estabilizantes nao foram certificados, o
que € esperado do método. Porém, dessa vez foram certificados mais controladores do
que quando foram usadas as fun¢des de sensibilidade verdadeiras, um aumento de 3,8%.
Inclusive, alguns controladores instabilizantes foram certificados, gerando uma taxa de
falsos positivos de 0,6%. Isso € uma caracteristica indesejavel de que dados com ruido
podem produzir falsos positivos. Porém essa taxa pode ser reduzida facilmente utilizando
o parametro u > 0 no célculo das fun¢des do algoritmo.
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Tabela 18 — Resultados do estudo de caso da certifica¢gdo com ruido.

CERTIFICADOS
REALIDADE sim nao TOTAL
estabilizante 219(42,9%) 291(57,1%) 510(51,0%)
instabilizante 3(0,6%) 487(99,4%) 490 (49,0%)
TOTAL 222(22,2%) 178(77,8%) 1000 (100,0%)

6.4 Analise dos resultados

Nesse capitulo foram apresentados alguns estudos de caso para dar uma ideia do
comportamento dos métodos propostos em face de condicdes diversas. Nesse sentido,
inicialmente foram ajustados controladores que eram capazes de alcancar o comportamento
em malha fechada requisitado, ou seja, respeitando a Suposi¢ao 2.4, e conforme o capitulo
foi se desenrolando foram abordadas situacdes mais interessantes.

Assim, no primeiro caso, da Secdo 6.1.1, foi mostrado como o método monovaridvel é
capaz de ajustar um controlador simples para um processo de primeira ordem com dados
de malha aberta e ruido de medicdo colorido. Como nos exemplos apresentados ao longo
do texto esse caso ndo apresentou nenhuma dificuldade.

Em seguida, na Se¢do 6.1.2, foi visto que o método proposto também € capaz de
ajustar os parametros no denominador do controlador, mesmo a partir de dados de malha
fechada. Nesse caso foi empregado um processo de segunda ordem pouco amortecido
e um controlador PID com derivativo filtrado. A resposta mais amortecida buscada foi
obtida sem problemas, por conta da pertinéncia do controlador ideal.

Em uma situacio mais interessante, o terceiro caso ajustou um controlador multivaridvel
empregando o método proposto. Nesse caso, apresentado na Secdo 6.1.3, foram ajustados
os 12 parametros do controlador, embora alguns parametros nao puderam ser tdo bem
estimados quanto antes. Mesmo assim, a resposta resultante a perturbagdo ficou muito
proxima da desejada, apesar da presenca de ruido significativo nos dados.

Todos aqueles trés casos usaram um modelo de referéncia “bem comportado” que pode
ser alcancado com o controlador disponivel sem nenhuma grande modifica¢cdo. Porém, no
quarto caso, na Sec¢do 6.2.1, foi utilizado um processo com um zero de fase nao minima que
precisa ser incluido no modelo de referéncia. Como o modelo do processo € supostamente
desconhecido, essa foi uma boa oportunidade para mostrar a utilizacdo do método DCbT
flexivel proposto. Esse método é capaz de ajustar os parametros do controlador e estimar
os parametros de um modelo de referéncia alcangcdvel ao mesmo tempo, facilitando as
escolhas do projetista.

Ja, na Secdo 6.2.2 foi apresentada uma situacao bastante comum em controle baseado
em dados: as ordens do processo e do modelo de referéncia desejado sdo tais que o
comportamento pedido ndo pode ser alcancado com a estrutura de controle disponivel.
Ou seja, o controlador é sub-parametrizado. Nesse caso, nem mesmo a flexibilizacdo do
modelo de referéncia da conta da Suposi¢cao 2.4. Porém, é possivel empregar um filtro
para obter um comportamento mais proximo ao comportamento 6timo com respeito ao
custo de resposta a perturbacao.

Por fim, na Sec¢do 6.2.3 foi encontrada uma situacdo em que é preciso de dois controla-
dores separados para controlar um processo multivaridvel com dois canais. Nesse caso,
foi projetado um controlador da cada vez com dados de malha aberta e usando o método
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monovaridvel, porém o resultado nao ficou tdo préximo do solicitado quanto nos outros
ajustes. Uma alternativa, se o caso permitir, € ajustar os dois controladores de uma vez sé
com o método multivaridvel flexivel. Nesse caso também foi feita uma tentativa de ajustar
os controladores com dados de malha fechada, mas os resultados nao foram bons e foram
omitidos.

Com respeito ao método de certificagdo de controladores monovaridveis através de
dados de malha fechada, apenas um estudo de caso foi apresentado na Se¢do 6.3. Nesse
caso foi utilizado um processo simples e um controlador com parametros ajustaveis apenas
no numerador. Um controlador estabilizante foi usado como ponto de partida, como
requer o método. Em seguida foram gerados diversos controladores variando os trés
parametros do seu numerador dentro de uma grade de valores. Por fim, os controladores
foram testados pelo Algoritmo 1 usando fun¢des de resposta em frequéncia calculadas
diretamente dos modelos do processo e do controlador original, evitando, assim, introduzir
erros de estimacdo. O método foi capaz de certificar pouco mais que um terco dos
controladores estabilizantes mas conseguiu classificar corretamente todos os controladores
instabilizantes. Isso mostrou que apesar da reducdo do conservadorismo da condi¢do
inicial de Vinnicombe, o método de certificagdo proposto ainda € bastante conservativo.
Mesmo assim, esse método pode ser uma opcao para quando o comportamento desejado
ndo € muito distante do comportamento atual do sistema.
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7 CONCLUSOES E QUESTOES EM ABERTO

Nesse trabalho foram propostos dois métodos baseados em dados com objetivos
distintos. O primeiro é um método para ajuste dos parametros de um controlador com vistas
a rejeicao de perturbacdes de carga. Ja o segundo método € um algoritmo que emprega
uma condicao no dominio da frequéncia e dados de malha fechada para a certificacdo de
um controlador. A seguir sdo apresentadas algumas conclusdes obtidas da realizagcdo desse
trabalho e em seguida algumas questdes que ainda ficaram em aberto.

7.1 Conclusoes

Uma das principais motivacdes para o presente trabalho foi a escassez de trabalhos
voltados para a rejeicdo de perturbacdo de carga na literatura de métodos de controle
baseado em dados com modelo de referéncia, apesar de esse ser um objetivo de controle
comum. Uma outra motivagao foi que o tinico outro método conhecido com esse objetivo,
o VDFT, utilizava uma abordagem de minimos quadrados para o ajuste dos parametros do
numerador de um controlador monovaridvel. Que o método de minimos quadrados resulta
em uma estimativa polarizada nesse caso, € um fato ja conhecido da literatura. Por conta
disso, o VDFT utiliza a abordagem de varidveis instrumentais para reduzir a polarizacao
da estimativa, porém isso aumenta sua variancia. Por outro lado, o método proposto para
o ajuste dos parametros do controlador foi desenvolvido a partir de uma abordagem de
correlacdo, baseada em conceitos de identificagdo de sistemas, e varidveis de erro muito
similares as empregadas pelo VDFT e pelo NCbT. Esse novo método, chamado de DCbT,
foi comparado com o VDFT através de um simples exemplo para o ajuste dos parametros
de um controlador monovaridvel, uma vez que a teoria de identificacdo de sistemas ja
comprova que a abordagem de correlagdo € mais imune ao ruido dos dados, resultando em
uma estimativa consistente dos pardmetros do controlador. Além disso, para dados finitos,
a estimativa obtida com o método proposto tem menor varidncia uma vez que o vetor
de instrumentos empregado tem dimensdo maior que o vetor de varidveis instrumentais
empregado no método da literatura.

Além de buscar uma boa estimativa para os parametros, é importante considerar
controladores para processos multivaridveis. Nesse caso, a inica formulagao multivaridvel
do VDFT que consta na literatura € apresentada em uma monografia académica e nao
emprega varidveis instrumentais. Portanto uma outra vantagem da presente proposta €
que o DCbT também consegue ajustar os pardmetros de um controlador multivariavel
utilizando a abordagem de correlacdo, obtendo uma estimativa consistente dos parametros
ideais, mesmo na presenca de ruido, sob a suposicdo de pertinéncia. Ja quando aquela
suposicao nao pode ser garantida, tanto o método da literatura (VDFT) quanto o método
proposto (DCbT) sdo capazes de ajustar os pardmetros de um modelo de referéncia flexivel,
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independente de o controlador ser monovaridvel ou multivaridvel. Isso contribui para
um melhor ajuste do controlador, uma vez que um bom casamento entre 0 modelo de
referéncia e a estrutura do controlador € crucial para o bom desempenho dos métodos.
Como a abordagem de correlacdo apresenta melhor desempenho que a abordagem de
minimos quadrados do VDFT, o DCbT multivaridvel proposto foi avaliado apenas com um
exemplo e um estudo de caso, mas ndo foi comparado com o VDFT.

Além dessas vantagens, uma outra novidade trazida pela presente proposta esta na
inclus@o dos parametros do denominador do controlador monovaridvel no problema de
otimizacdo. Apesar do ajuste desses parametros ser possivel com os métodos baseados em
dados da literatura, otimizando numericamente uma funcao custo ndo convexa, o DCbT
também traz uma formulagc@o que emprega um erro de predi¢ao da saida de um modelo do
controlador semelhante aos modelos ARX. Nesse caso, o erro de predi¢do torna-se afim
com respeito aos parametros, resultando em um problema de otimizag@o convexo com uma
solugdo analitica. No caso em que o modelo escolhido para o controlador tem estrutura
diferente do modelo ARX, os pardmetros ainda podem ser estimados numericamente como
em outros métodos da literatura.

Se a suposicao de pertinéncia pudesse ser garantida com exatiddo o minimo da funcao
custo de correlacdo do DCbT coincidiria assintoticamente com o minimo da funcdo custo
da resposta a perturbacdo do modelo de referéncia. Porém, em geral a suposi¢cdo de
pertinéncia nunca poderd ser garantida com exatiddo. Por conta disso, € possivel filtrar
os dados do experimento para fazer com que o minimo da funcao custo da abordagem de
correlacdo do DCDBT fique préximo do minimo da fungdo custo da resposta a perturbagdo.
Os filtros 6timos que permitem tal comportamento foram derivados para todos os casos
com controlador monovaridvel e também foram apresentadas aproximacgdes desses filtros
que podem ser obtidas a partir de informacdes disponiveis ao projetista.

Por fim, tanto em problemas de controle baseado em dados como em problemas de
controle baseado em modelo, inicialmente ndo ha garantia de que o controlador ajustado
estabilizard o sistema em malha fechada. Ou seja, o controlador com os novos parametros
precisa ser certificado antes de ser colocado na malha para operar. A literatura de controle
baseado em modelo cobre bastante esta questdo, de modo que existem varias maneiras
de certificar o controlador quando o modelo do processo estd disponivel. Porém, como
o DCDbT ¢é baseado em dados, também foi desenvolvida uma nova condi¢@o baseada em
dados que permite a certificacdo do controlador recém ajustado. Essa condicdo € baseada
em uma condi¢do de Vinnicombe modificada e depende da identificagdo da amplitude
da resposta em frequéncia de duas funcdes de sensibilidade do sistema ja com outro
controlador estabilizante, ou seja, s6 pode usar dados de malha fechada. Além disso,
essa condi¢ao serve apenas a certificacdo de controladores monovaridveis. De qualquer
modo, a condi¢ao proposta foi avaliada e comparada a outros dois métodos baseados em
dados da literatura para certificacdo de controladores. Comparada ao primeiro método
da literatura, a condicao proposta tem como vantagem uma implementacdo mais simples.
Entretanto, a condicao daquele método € exata, ou seja, € necessdria e suficiente para a
estabilidade. Além disso, aquele método pode ser aplicado a controladores multivaridveis
e dados de malha aberta. Porém a condicao proposta pode ser empregada com dados mais
pobres. J4 em comparacdo com o segundo método da literatura, a condi¢do da literatura
tem a vantagem de poder ser incluida na otimizac¢ado, permitindo a garantia assintética de
estabilidade do controlador estimado. Porém, nesse caso a condi¢do proposta no presente
trabalho se mostrou menos conservadora.
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7.2 Questoes em aberto

Apesar do esfor¢o em produzir um trabalho bastante completo, ndo foi uma aspiracdo

dessa tese de esgotar completamente esse assunto. Desse modo, as seguintes questdes
permanecem em aberto € podem ser um assunto interessante de pesquisas futuras:

a)

b)

d)

escolha do modelo de referéncia para perturbacio. Como indicado ao longo da
tese, uma escolha inadequada do modelo de referéncia pode ser a diferenga entre um
bom ajuste e a instabilidade do sistema. Para o problema de seguimento de referéncia
jé existe um trabalho que fornece um conjunto de diretrizes que podem ser aplicadas
na escolha do modelo de referéncia (GONCALVES DA SILVA; BAZANELLA; CAM-
PESTRINI, 2019). Porém, para a o problema de rejeicao de perturbacao de carga, as
diretrizes ainda estdo incompletas (BORDIGNON; CAMPESTRINI, 2018b);

escolha da dimensao da variavel instrumental. A varidvel instrumental empregada
na correla¢dio tem um comprimento 2¢ + 1, onde o parametro ¢ representa a quantidade
de deslocamentos da funcao de correlagdo que serdo empregados na aproximacao da
sua norma. Esse nimero deve ser escolhido pelo projetista. Da literatura, sabe-se que a
polarizacdo das estimativas tem uma relacdo direta com esse parametro, enquanto que
a variancia tem uma relacao inversa (KARIMI; VAN HEUSDEN; BONVIN, 2007).
Porém, um estudo mais aprofundado do impacto dessa varidvel em conjunto com
outras informag¢des como tipo de experimento, tipo de controlador, nivel de ruido etc.
parece um assunto interessante. Se possivel, a producao de diretrizes para a escolha
desse parametro também ajudaria a melhorar o desempenho do método;

extensao para outros tipos de problemas. Como muitas vezes € necessario um
controle multiobjetivo, uma extensdo para utilizar a abordagem proposta para ajustar
as respostas a referéncia e a perturbacdo a0 mesmo tempo parece pertinente. Além
disso, seria interessante estudar estratégias para controlar processos com tempo morto
grande, onde € muito dificil escolher um modelo de referéncia adequado;

aproveitar a semelhanca dos métodos. Varios métodos de controle baseado em
dados com modelo de referéncia apresentam muitas semelhangas entre si. A principal
semelhanca estd nos sinais de erro que s@o empregados. Assim como o VDFT e o
DCbT proposto sao similares, 0 VRFT, NCbT, OCI e outros métodos também o sao.
Desse modo, estudar as semelhangas entre esses métodos pode levar a uma abordagem
mais geral, capaz de resolver diversos problemas de controle de uma s6 vez e de
maneira mais simples;

filtro para reduzir a variancia. O filtro empregado nos métodos apresentados para
compensar a violagdo da pertinéncia do controlador ideal reduz a distancia entre a
média das estimativas e o vetor de parametros 6timos. Por conta disso, esse filtro tem
um desempenho 6timo na auséncia de ruido. Porém, quando os sinais sao ruidosos o
filtro pode amplificar as contribui¢cdes do ruido e aumentar a variancia das estimativas.
Por outro lado, € interessante investigar se € possivel obter um filtro adicional capaz de
atenuar os efeitos deletérios do ruido, que poderia ser empregado, mesmo quando a
pertinéncia ndo é violada, para reduzir a varincia das estimativas. Ja foi observado
que muitas vezes filtrar os dados pelo modelo de referéncia pode dar bons resultados,
0 que motiva mais ainda um estudo nessa direcao.
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ANEXO A CODIGOS FONTE DOS METODOS

Listagem A.1 — Método VRFT para seguimento de referéncia.
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1 % vrft - ajusta o controlador usando o VRFT

2 %

3% [C,RHO] = vrft(U,Y1,Y2,Td,BETA,W) U é o sinal de entrada, Y1 é a saida do
4 % primeiro experimento e Y2 (opcional), do segundo, Td é o modelo de

5 0% referéncia, BETA é a estrutura do controlador, W é o filtro. Se Y2=[]
6 % usa minimos quadrados, sendo, usa varidveis instrumentais. Retorna o
7 % controlador C e o vetor de pardmetros RHO.

8 %

9 3 See also: ncbt vdft

10 function [C,rho] = vrft(u,yl,y2,Td,beta,W)

o

% Ajuste de causalidade da inversa de Td
12 nk = degree (Td);

13 D = timeshift (nk, Td.Ts);

14

15 % Vetor com saida do controlador

16 u_W = lsim(minreal (DxW),u);

17 % Matriz com regressores

18 PHI_W = lsim(minreal (betaxDx (1/Td - 1)«W),yl);
19

20 if isempty(y2)

21 % Estimativa LS

22 rho = (PHI_W'*PHI_W)\PHI_W'*xu_W;

23 else

24 % Matriz com VI

25 ZETA_W = lsim(minreal (beta*D* (1/Td — 1)+*W),y2);
26 % Estimativa VI

27 rho = (ZETA_W'«PHI_W)\ZETA_W'xu_W;

28 end

29

30 % Controlador com parametrizacdo linear

31 C = minreal (rho'xbeta);

32 end

Listagem A.2 — Funcdo do grau relativo usada pelos métodos VRFT e VDFT.

1 % degree - grau relativo de um sistema SISO

2 %

3 % NK = degree(SYS) retorna em D o grau relativo do sistema SYS.
4 %

5 0% See also: timeshift

6 function nk = degree(sys)

7 [z,p,~] = zpkdata(sys,'v');

8 nk = numel (p) - numel(z);

9 end
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Listagem A.3 — Funcdo de ajuste de grau relativo usada pelos métodos VRFT e VDFT.

1 % timeshift - deslocamento no tempo para frente ou para tras
2 %
3% D = timeshift (N, TS) se N>0 retorna um bloco D formado por N atrasos, Jja& se
4 3 N<O retorna um bloco formado por |N| avangos, o periodo de amostragem é
5 % dado pelo parédmetro TS.
6 %
7 % See also: degree
8§ function d = timeshift (n,Ts)
9 if n >0
10 d = zpk([],zeros(l,n),1,Ts);
11 elseif n < 0
12 d = zpk(zeros(l,-n),[],1,Ts);
13 else
14 d = zpk(1l);
15 end
16 end
Listagem A.4 — Método NCbT para seguimento de referéncia.

1 % ncbt - ajusta o controlador usando o NCbT
2 %
3% [C,RHO] = ncbt(X,U,Y,Td,BETA,W) X é o sinal de excitagdo do experimento, U é
4 % a entrada do processo, Y é a saida do processo, Td é o modelo de
5 0% referéncia, BETA a estrutura do controlador, W o filtro. Retorna o
6 % controlador C e o vetor de parédmetros RHO.
7%
8 % See also: vrft dcbt
9 function [C,rho] = ncbt(x,u,y,Td,beta,W,L)
10 % Vetor com sinal virtual
11 u_T = lsim(minreal (Td+W),u);
12 % Matriz com regressores
13 PHI_T = lsim(minreal (betax (1-Td)*W),vy);
14 % Matriz com VI
15 ZETA = zeta(x,L);
16 % Matriz auxiliar
17 CHI_T = ZETAxPHI_T;
18 % Vetor auxiliar
19 xi_T = ZETA*u_T;
20 % Estimativa
21 rho = (CHI_T'#CHI_T)\(CHI_T'xxi_T);
22 % Controlador com parametrizagdo linear
23 C = minreal (rho'xbeta);
24 end

Listagem A.5 — Varidvel instrumental usada pelos métodos NCbT e DCbT.
1 % zeta - constrdéi a matriz de instrumentos para a correlacédo
2 %
3% ZETA = zeta(X,L1,L2) X é o sinal a ser utilizado, L1 é o numero de amostras
4 % passadas e L2 futuras (opcional). Se omitido, o valor de L2 é o mesmo
5 % valor de Ll:
6 % ZETA' (t) = [X(t+L2) ... X(t) ... X(t-L1)]
7%
8 % See also: ncbt dcbt
9 function ZETA = zeta(x,Ll,L2)
10 if ~exist('L2','var'")
11 L2 = L1;
12 end
13 col = [flipud(x(1:L2+1)); zeros(Ll,1)];
14 row = [x(L2+1l:end); zeros(L2,1)];
15 ZETA = toeplitz(col, row);

end




Listagem A.6 — Método VDFT para rejeicdo de perturbagio.
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1 % vdft - ajusta o controlador usando o VDFT
2 %
3 0% [C,RHO] = vdft(U,Y1,Y2,Qd,BETA,W) U é o sinal de entrada, Yl é a saida do
4 % primeiro experimento e Y2 (opcional), do segundo, Qd é o modelo de
5 0% referéncia, BETA a estrutura do controlador, W o filtro. Se Y2=[] usa
6 % minimos quadrados, sendo, usa varidveis instrumentais. Retorna o
7 % controlador C e o vetor de parametros RHO.
8 %
9 3 See also: dcbt vrft
10 function [C,rho] = vdft(u,yl,vy2,0d,beta,W)
11 % Ajuste de causalidade da Qd
12 nk = degree (Qd);
13 D = timeshift (nk,Qd.Ts);
14
15 % Vetor com saida virtual do controlador
16 u_W = lsim(minreal (DxW),u) - lsim(minreal (D*W/Qd),vy1l);
17 % Matriz com regressores
18 PHI_W = -lsim(minreal (beta*DxW),yl);
19
20 if isempty(y2)
21 % Estimativa LS
22 rho = (PHI_W'«PHI_W)\PHI_W'xu_W;
23 else
24 % Matriz com VI
25 ZETA_W = —lsim(minreal (betaxD*W),y2);
26 % Estimativa VI
27 rho = (ZETA_W'+«PHI_W)\ZETA_W'xu_W;
28 end
29
30 % Controlador com parametrizagdo linear
31 C = minreal (rho'xbeta);
32 end
Listagem A.7 — Método VDFT flexivel com otimizacdo de Nelder-Mead.
1 % vdftflexnm - ajusta o controlador usando o VDFT+NM e modelo de ref. flexivel
2 %
3% [C,Qd,RHO,ETA] = vdftflexnm(U,Y,BETA,GAMMA) U é o sinal de entrada, Y é a
4 % saida do experimento, BETA a estrutura do controlador, e GAMMA a
5 % estrutura do modelo de referéncia. Retorna o controlador C, o modelo de
6 % referéncia Qd e os vetores de pardmetros RHO e ETA.
7%
8 % See also: vdftflexvi dcbtflex vdft
9 function [C,Qd, rho,eta] = vdftflexnm(u,y,beta, gamma)
10 p = size(beta,l);
11 s = size(gamma,l);
12
13 V = @(x) cost(u,y,beta,gamma, x) ;
14 x = fminsearch (V, zeros (p+s,1));
15 rho = x(1l:p);
16 eta = x(pt+l:end);
17 C = minreal (rho'xbeta);
18 Qd = minreal (eta'xgamma) ;
19 end
20
21 % O custo é a norma do erro de predigéo
22 function V = cost (u,y,beta,gamma, x)
23 p = size(beta,l);
24 C = minreal (x(1l:p) '"+xbeta);
25 Qd = minreal (x (p+l:end) '+gamma) ;
26 epred = lsim(Qd,u) + 1lsim(Qd*C,y) - y;
27 V = norm(epred);
28 end




Listagem A.8 — Método VDFT flexivel com otimizacdo ACS.
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1 % vdftflexvi - ajusta o controlador usando o VDFT+VI e modelo de ref. flexivel
2 %
3% [C,0Qd,RHO,ETA] = vdftflexvi (U,Y1,Y2,BETA,GAMMA,ETAO,Niter) U é o sinal de
4 % entrada, Yl e Y2 sédo a saida de primeiro e segundo experimentos, BETA a
5 0% estrutura do controlador, e GAMMA a estrutura do modelo de referéncia,
6 % ETAO é o paradmetro inicial do modelo de referéncia e Niter é o numero de
7% iteragdes. Retorna o controlador C, o modelo de referéncia Qd e os
8 % vetores de parémetros RHO e ETA.
9 function [C,Qd,rho,eta] = vdftflexvi(u,yl,y2,beta,gamma,etal,Niter)
10 eta = etal;
11 Qd = minreal (eta'*gamma) ;
12 for i=1:Niter
13 [C,rho] = searchRho(u,yl,y2,beta,Qd);
14 [Qd,eta] = searchEta(u,yl,y2,gamma,C);
15 end
16 end
17
18 % Resolve o primeiro problema convexo
19 function [C,rho] = searchRho(u,yl,y2,beta,Qd)
20 u_Q = lsim(Qd,u) - yl;
21 PHI_Q = -lsim(minreal (beta*Qd),yl);
22 ZETA_Q = -lsim(minreal (betaxQd),y2);
23 rho = (ZETA_Q'*PHI_Q)\ (ZETA_Q'*u_Q);
24 C = minreal (rho'xbeta);
25 end
26
27 % Resolve o segundo problema convexo
28 function [Qd,eta] = searchEta(u,yl,y2,gamma,C)
29 PSI = lsim(gamma,u+lsim(C,yl));
30 ZETA = lsim(gamma,u+lsim(C,y2));
31 eta = (ZETA'«PSI)\ (ZETA'xyl);
32 Qd = minreal (eta'*gamma) ;
33 end
Listagem A.9 — Método DCbT para rejei¢do de perturbacao.
1 % dcbt - ajusta o controlador usando o DCbT
2 %
3% [C,RHO] = dcbt(X,U,Y,Qd,BETA,W,L) X é o sinal de excitacdo do experimento, U
4 % é a entrada do processo, Y é a saida do processo, Qd é o modelo de
5 % referéncia, BETA a estrutura do controlador, W o filtro e L o numero de
6 % deslocamentos para compor a varidvel instrumental. Retorna o controlador
7 0% C e o vetor de parametros RHO.
8 %
9 % See also: dcbtflex dcbtmimoflex dcbtlin vdft
10 function [C,rho] = dcbt(x,u,y,Qd,beta,W,L)
11 % Vetor com sinal virtual
12 u_Q = lsim(minreal (Qd*W),u) - lsim(W,y);
13 % Matriz com regressores
14 PHI_Q = -lsim(minreal (betaxQd*W),vy);
15 % Matriz com VI
16 ZETA = zeta(x,L);
17 % Matriz auxiliar
18 CHI_Q = ZETAxPHI_Q;
19 % Vetor auxiliar
20 xi_Q = ZETA*u_Q;
21 % Estimativa
22 rho = (CHI_Q'xCHI_Q)\(CHI_Q'xxi_0Q);
23 % Controlador com parametrizagdo linear
24 C = minreal (rho'*beta);

end




Listagem A.10 — Método DCbT com modelo de referéncia flexivel.
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O N R W~

=

dcbtflex - ajusta o controlador usando o DCbT e modelo de referéncia fexivel

[C,Q,RHO,ETA] = dcbtflex(X,U,Y,BETA,GAMMA,ETAO0,W,L,Niter) X é o sinal de

estrutura do controlador, GAMMA é a estrutura do modelo de referéncia,

correlacdo e Niter é o numero de iteragdes. Retorna o controlador C, o
modelo de referéncia Qd e os vetores de pardmetros RHO e ETA.

0 d° d° d° d° A° o0 o0 o o o

See also: dcbtmimoflex dcbt vdftflexnm vdftflexvi
function [C,Qd,rho,eta] = dcbtflex(x,u,y,beta,gamma,etai,L,Niter)
eta = etai;

Qd = minreal (eta'*gamma) ;

ZETA = zeta(x,L);

[C,rho] = buscaRho (ZETA,u,y,beta,Qd);
for i=2:Niter
[C,rho] = buscaRho (ZETA,u,y,beta,Qd);
[Qd,eta] = buscaEta (ZETA,u,y,gamma,C);
end
end

o

% Resolve o primeiro problema convexo

function [C, rho] = buscaRho (ZETA,u,y,beta, Q)
u Q0 = lsim(Q,u) - y;
PHI_Q = -lsim(minreal (betaxQ),vy);

CHI_Q = ZETA«PHI_Q;
xi_Q = ZETA*u_Q;
rho = (CHI_Q'*CHI_Q)\(CHI_Q'xxi_Q);
C = minreal (rho'xbeta);
end

% Resolve o segundo problema convexo
function [Qd,eta] = buscaEta (ZETA,u,y,gamma,C)
PSI = lsim(gamma,u) + lsim(minreal (gammax*C),y);
UPSILON = ZETAxPSI;
mu = ZETAxy;
eta = (UPSILON'*UPSILON) \ (UPSILON'~*mu) ;
Qd = minreal (eta'*gamma) ;
end

entrada do experimento, U é a entrada do processo, Y é a saida, BETA é a

ETAO é o parametro inicial do modelo de referéncia, W é o filtro, L é o
nimero de deslocamentos para compor a varidvel instrumental empregada na




Listagem A.11 — Método DCbT MIMO e flexivel (continua).

152

O N R W~

dcbtmimoflex DCbT multivariable with flexible reference model.

[C,Qd,RHO,ETA] = dcbtmimoflex (X,U,Y,BETA,GAMMA,ETAO,L,NIT,DISPLAY,P) X é ©
sinal de excitagdo do experimento, U é a entrada do processo, Y é a
saida do processo, BETA é a estrutura do controlador, GAMMA a estrutura
do modelo de referéncia, ETAO é o parémetro inicial do modelo de
referéncia e Niter é o numero de iterag¢des. Retorna o controlador C, o
modelo de referéncia Qd e os vetores de pardmetros RHO e ETA.

o o o° o° o° o o° o° o° o

See also: dcbt dcbtflex
function [C,Qd,RHO,ETA] = dcbtmimoflex (x,u,y,BETA, GAMMA,ETAQ,L,Nit)
if ~iscell (BETA)
BETA = {BETA};
end
if ~iscell (ETAO)
ETAO0 = {ETAO0};

end

if ~iscell (GAMMA)
GAMMA = {GAMMA};

end

ETA = ETAOQO;

Qd = linparam (ETA, GAMMA) ;

ZETA = zetaMIMO (x,L);
[C,RHO] = searchRho(u,y,BETA,ZETA,Qd);
for 1 = 2:Nit
[Qd,ETA] = searchEta(u,y,GAMMA, ZETA,C);
[C,RHO] = searchRho (u,y,BETA, ZETA,Qd) ;
end
end

% Parametrizagdo linear multivaridvel a partir dos pardmetros P e estrutura S
function SYS = linparam(P,S)
[n,m] = size(P);
SYS = zpk(zeros(n,m));
SYS.Ts = S{1}.Ts;
for i=1l:n
for j=1:m
SYS (i, j) = minreal (P{i,j}'*S{i,3J},1le-3);
end
end
end
% Constrdéi as matrizes de instrumentos para a correlacgdo
function ZETA = zetaMIMO (x,L)
[N,n] = size(x);
ZETA = cell(n,1);
for j=1:n
col [flipud(x(1:L+1,3)); zeros(L,1)];
row = [x(L+1:N,Jj); zeros(L,1)]1"';
ZETA{j} = toeplitz(col,row);
end
end

% Constrdéi as matrizes de regressores para o controlador
function PHI = phiMIMO (y, BETA, Qd)
[~,n] = size(y);
PHI = cell(n,1);
for i=1:n
PHI{i} = [I;
for j=1:n
for k=1l:n
PHI{i} = [PHI{i} -lsim(minreal (BETA{]j,k}*Qd(i,3j),1le-3),yv(:,k))]1;
end
end
end
end
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69
70 % Resolve o primeiro problema convexo
71 function [C,RHO] = searchRho (u,y,BETA,ZETA,Qd)

72 [~,n] = size(u);
73 CHI = cell(n);
74 XI = cell(n);

75 A = 0;

76 b = 0;
77 PHI = phiMIMO (y,BETA, Qd) ;

78 u_Q = lsim(Qd,u) - y;

79 for i=1:n

80 for j=1:n

81 CHI{i,j} = ZETA{Jj}*PHI{i};
82 XI{i,3} = ZETA{j}*u_Q(:,1i);
83 A = CHI{i,J}'«CHI{i,]j} + A;
84 b = CHI{i,Jj}'"'"+XI{i,]j} + b;
85 end

86 end

87 rho = A\b;

88 DIMS = cellfun(@(el) size(el,l),BETA);
89 RHO = unvec (rho,DIMS) ;

90 C = linparam(RHO,BETA);

91 end

92

93 % Inversa do operador de vetorizagdo, transforma vetor de parédmetros em células
94 function P = unvec (p,DIMS)

95 [n,m] = size (DIMS);

96 P = cell(n,m);

97 acc = 0;

98 for i=1:n

99 for j=1l:n

100 P{i,J} = p(acc+l:acc+DIMS (i, ]));
101 acc = acc + DIMS (i, 3J);
102 end

103 end

104 end

105

106 % Resolve o segundo problema convexo
107 function [Qd,ETA] = searchEta (u,y,GAMMA, ZETA,C)

108 [~,n] = size(u);

109 UPSILON = cell (n);

110 MU = cell (n);

111 A = 0;

112 b = 0;

113 PSI = psiMIMO (u,y,GAMMA,C) ;

114 for i=1:n

115 for j=1l:n

116 UPSILON{i,j} = ZETA{Jj}*PSI{i};

117 MU{i,3J} = ZETA{J}*y(:,1);

118 A = UPSILON{i, j}'+«UPSILON{i,j} + A;
119 b = UPSILON{i, j}'+«MU{i,j} + b;

120 end

121 end

122 eta = A\b;

123 DIMS = cellfun(Q(el) size(el,1l),GAMMA);
124 ETA = unvec (eta,DIMS);

125 Qd = linparam(ETA, GAMMA) ;

126 end
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127
128 % Constrdéi as matrizes regressoras para o modelo de referéncia
129 function PSI = psiMIMO (u,y, GAMMA, C)
130 [N,n] = size(u);
131 PSI = cell(n,1);
132 for i=1l:n
133 PSI{i} = []1;
134 for k=1:n
135 for j=l:n
136 if k==1
137 PSI{i} = [PSI{i} lsim(GAMMA{i,Jj}, u(:,3)) +
138 lsim(minreal (GAMMA{i, j}*C(J,:)), y)1;
139 else
140 PSI{i} = [PSI{i} zeros(N,size (GAMMA{k,Jj},1))]1;
141 end
142 end
143 end
144 end
145 end
Listagem A.12 — Método VDFT com preditor semelhante ao ARX.
1 % vdftlin - VDFT minimizando o erro de predigdo de um preditor linear (tipo ARKX)
2 %
3 0% [C,B,A] = vdftlin(U,Y,Qd,NA,NB,Cf,W) U é a entrada do processo, Y é a saida,
4 % Qd é o modelo de referéncia, NA e NB sdo os numeros de coeficientes a
5 0% serem identificados, Cf é a parte fixa do controlador e W é o filtro
6 % para essa iteragdo. Retorna o controlador completo em C, os pardmetros
7 % que foram identificados do numerador em B e do denominador em A.
8 %
9 % See also: vdftnlin dcbtlin vdft
10 function [C,b,a] = vdftlin(u,y,Qd,na,nb,Cf,W)
11 Ts = Qd.Ts;
12 % Ajustes de causalidade da inversa de Qd e dos fatores do controlador
13 D1 = timeshift (degree(Qd), Ts);
14 D2 = timeshift (-degree(Cf),Ts);
15 e_fW = lsim(minreal (WxD1xCf%D2),-vy);
16 u_W = lsim(minreal (WxD1),u) - lsim(minreal (W«D1/0Qd), vy);
17 PHI_W = phiarx(u_W,e_fW,nb,na);
18 % Parémetros e controlador completo
19 rho = (PHI_W'*PHI_W)\ (PHI_W'xu_W) ;
20 a = [1 rho(l:na)'];
21 b = rho(na+l:end)"';
22 C = minreal (tf(b,a,Ts)*Cf);
23 end
Listagem A.13 — Matriz de regressores para preditores lineares.
1 % phiarx - Constrdéi a matriz de regressores de um modelo ARX
2 function PHI = phiarx(out, in,nb, na)
3 PhiA = [1;
4 PhiB = [];
5 if na > 0
6 col = zeros(na,l);
7 row = [0; -out(l:end-1)];
8 PhiA = toeplitz(col, row);
9 end
10 if nb > 0
11 col = [in(l); zeros(nb-1,1)1];
12 row = 1in;
13 PhiB = toeplitz(col, row);
14 end
15 PHI = [PhiA; PhiB]';

end
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vdftlin - VDFT minimizando o erro de predigdo de um preditor nédo linear (OE)

1%
2 %
3 0% [C,B,A] = vdftlin(U,Y,Qd,NA,RHO0,Cf,Nit,W) U é a entrada do processo, Y é a
4 % saida, Qd é o modelo de referéncia, NA é o numero de coeficientes do
5 % denominador, RHOO é o valor inicial dos parédmetros, Cf é a parte fixa do
6 % controlador, Nit é o numero de iteragdes e W é o filtro para essa
7 % iteragdo. Retorna o controlador completo em C, os pardmetros que foram
8 % identificados do numerador em B e do denominador em A.
9 %
10 % See also: vdftlin dcbntlin vdft
11 function [C,b,a] = vdftnlin(u,y,Qd,na,rho0,Cf,Nit,W)
12 Ts = Qd.Ts;
13 % Ajustes de causalidade da inversa de Qd e dos fatores do controlador
14 D1 = timeshift (degree(Qd), Ts);
15 D2 = timeshift (-degree(Cf),Ts);
16 e_fW = lsim(minreal (W«D1+Cf%D2),-vy);
17 u_W = lsim(minreal (WxD1),u) - lsim(minreal (WxD1/Qd), v);
18 % Minimizacdo do custo
19 V = @(rho) norm(u_W - filter(rho(na+l:end)"', [l rho(l:na)'],e_£fW));
20 opt = optimset ('Display','off', 'FunvalCheck', 'on', '"MaxFunEvals', Inf, ...
21 'MaxIter',Nit, 'TolFun',0, 'TolX"',0);
22 rho = fminsearch (V, rhoO, opt) ;
23 % Parametros e controlador completo
24 a [1 rho(l:na)'];
25 b = rho(nat+l:end)"';
26 C = minreal (tf(b,a,Ts)*Cf);
27 end
Listagem A.15 — Método DCbT com preditor semelhante ao ARX.
1 % dcbtlin - DCbT com um erro de predigdo de um preditor linear (tipo ARX)
2 %
3% [C,B,A] = dcbtlin(X,U,Y,Qd,NA,NB,Cf,L,W) X é o sinal de excitacao do
4 % experimento, U é a entrada do processo, Y é a saida, Qd é o modelo de
5 0% referéncia, NA e NB sdo os numeros dos parametros a serem identificados,
6 % Cf é a parte fixa, L é o numero de deslocamentos para compor a variavel
7 % instrumental e W é o filtro. Retorna o controlador completo em C, os
8 % paradmetros que foram identificados do numerador em B e os do denominador
9 % em A.
0 %
1n % See also: dcbtnlin wvdftlin dcbt
12 function [C,b,a] = dcbtlin(x,u,y,0Q0d,na,nb,Cft,L, W)
13 Ts = Qd.Ts;
14 % Ajustes de causalidade da inversa de Qd e dos fatores do controlador
15 D1 = timeshift (degree(Qd),Ts);
16 D2 = timeshift (-degree(Cf),Ts);
17 e_fW = lsim(minreal (W«D1xCf%D2),-y);
18 u_W = lsim(minreal (W+D1),u) - lsim(minreal (W+«D1/Qd), vy);
19 PHI_W = phiarx(u_W,e_f£fW,nb,na);
20 ZETA = zeta(x,L);
21 CHI_W = ZETAxPHI_W;
22 xXi_W = ZETA*u_W;
23 % Parédmetros e controlador completo
24 rho = (CHI_W'xCHI_W)\ (CHI_W'*xi_W);
25 a = [1 rho(l:na)'];
26 b = rho(na+l:end)"';
27 C = minreal (tf(b,a,Ts)*Cf);
28 end
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dcbtnlin - DCbT com erro de predigdo de um preditor ndo linear (tipo OE)

1%
2 %
3% [C,B,A] = dcbtnlin(X,U,Y,Qd,NA,RHOO0,Cf,Nit,L,W) X é o sinal de excitagdo do
4 % experimento, U é a entrada do processo, Y é a saida, Qd é o modelo de
5 % referéncia, NA é o numero de coeficientes do denominador, RHOO é o valor
6 % inicial dos parédmetros, Cf é a parte fixa do controlador, Nit é o numero
7 % de iteragdes, L é o numero de deslocamentos para compor a variavel
8 % instrumental e W é o filtro para essa iteragdo. Retorna o controlador
9 % completo em C, os paradmetros que foram identificados do numerador em B e
10 % do denominador em A.
1%
2 % See also: vdftnlin dcbtlin dcbt
13 function [C,b,a] = dcbtnlin(x,u,y,Qd,na,rho0,Cf,Nit,L, W)
14 Ts = Qd.Ts;
15 % Ajustes de causalidade da inversa de Qd e dos fatores do controlador
16 D1 = timeshift (degree(Qd), Ts);
17 D2 = timeshift (-degree(Cf),Ts);
18 e_fW = lsim(minreal (W«D1+CfxD2),-y);
19 u_W = lsim(minreal (W+D1),u) - lsim(minreal (W+«D1/Qd), vy);
20 ZETA = zeta(x,L);
21 % Minimizacdo do custo
22 V = @(rho) norm(ZETA* (u_W - filter(rho(na+l:end)', [l rho(l:na)'l,e_£fW)));
23 opt = optimset ('Display','off', 'FunvalCheck', 'on', '"MaxFunEvals', Inf, ...
24 'MaxIter',Nit, 'TolFun',0, 'TolX',0);
25 rho = fminsearch (V, rho0O, opt) ;
26 % Parédmetros e controlador completo
27 a [1 rho(l:na)'l;
28 b = rho(na+l:end)"';
29 C = minreal (tf(b,a,Ts)*Cf);
30 end
Listagem A.17 — Busca do intervalo de redimensionamento para certificagao.
1 % deltasearch - algoritmo para busca de intervalo de certificacéao
2 %
3% DELTA = deltasearch(S,Q,CA,CB,MU) S é a resposta em frequéncia da funcéao
4 % de sensibilidade original, Q é a resposta em frequéncia da fungéo de
5 % sensibilidade de carga original, Ca é a resposta em frequéncia do
6 % controlador original, Cb é a resposta em frequéncia do controlador
7 % candidato e MU é a margem de seguranga para evitar falsos positivos.
8 % Retorna o intervalo aberto de fatores de redimensionamento que
9 % certificam o controlador candidato em todas as frequéncias.
10 %
11 function DELTA = deltasearch(S,Q,Ca,Cb,mu)
12 Nw = numel (S);
13 DELTA = [0 Inf];
14 m = (l-mu)"2;
15 for k=1:Nw
16 a = mx(Cb(k)"+«Cb(k)) - ((Cb(k) - Ca(k))'«(Cb(k) - Ca(k)))=*(S(k)"xS(k));
17 b =m - ((Cb(k) — Ca(k))'*(Cb(k) — Ca(k)))*(Q(k)'"*xQ(k));
18 if a > 0 && b >0
19 continue;
20 else
21 d0 = sqgrt(-b/a);
22 if a < 0 & b > 0 && dO > DELTA(1)
23 DELTA(2) = min (DELTA(2),d0);
24 elseif a > 0 && b <= 0 && DELTA(2) > dO
25 DELTA (1) = max(DELTA(1l),dO0);
26 else
27 DELTA = [0 0];
28 return;
29 end
30 end

end

end
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