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Resumo

DONADON, Lazaro Valentim, Listudo de Métodos de Estimagdo de Pardmetros Aplicados ao
Controle Adaptativo Auto-Sintonizado, Campinas,. Faculdade de Engenharia Mecinica,

Universidade Estadual de Campinas, 1998. 154 p. Dissertagio (Mestrado)

Neste trabatho sio analisados alguns dos principais métodos recursivos de estimacio de
pardmetros da familia dos minimos quadrados aplicados ao controle adaptativo auto-
sintonizado. Para isto foi necessario um estudo do método de controle polinomial, utilizado
como compensador do controle adaptativo para a alocaglio de polos e zeros desejados. Os
metodos analisados para a estimagdo recursiva de par@metros foram trés: método ordinario;
com esquecimento exponencial; e de reinicializagdo da matriz de covarifncia. O controle
adaptativo auto-sintonizavel foi utilizado através da unifio dos métodos de estimagio ao
controle polinomial. A configuracdio assim obtida foi aplicada a trés exemplos; no controle
acustico de uma sala para supressdo de ruido, em uma suspensio ativa com parimetros
variantes no tempo e na identificacio experimental de um motor de corrente contimua. Os
resultados foram usados para classificar e propor alternativas aos métodos de estimagao

recursiva estudados.

Palavras Chave
- Controle Polinomial, Estima¢io de Parametros, Controle Adaptativo Auto-Sintonizado,

Controle de Ruido, Suspensdo Ativa, Motor de Corrente Continua.
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Abstract

DONADON, Lazaro Valentim, Estudo de Métodos de Estimagdo de Pardmetros Aplicados ao
Controle Adaptativo Auto-Sintonizado, Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecénica,

Universidade Estadual de Campinas, 1998. 154 p. Dissertagio (Mestrado)

The aim of this work is to analyze some recursive methods of parameter estimation using
least squares applied to self-tuning adaptive control. The pole-zero placement method is used
as a compensator for the self-tuning adaptive control. The chosen recursive estimation
methods are three: ordinary; with exponential forgetting, and covariance resetting. The
estimation and pole-zero placement methods were applied to three examples: acoustic control
for noise suppression, active suspension with time-varying parameters and experimental
identification of a DC motor. The obtained results were used to classify and propose some

alternatives to the recursive estimation methods investigated.

Key Words
- Pole-zero placement, Parameter Estimation, Self-Tuning Regulator (STR), Acoustic Control,

Active Suspension, DC Motor
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Capitulo 1

Introducéo

O desempenho dos sistemas mecanicos pode ser melhorado com o uso dos sistemas de
controle. Com o avango da tecnologia e dos recursos computacionais tem havido uma procura
por sistemas de controle cada vez mais sofisticados que permitam um desempenho otimo nas
mais diversas possibilidades de funcionamento. Dentre estes novos sistemas de controle pode-
se destacar o Controle Adaptativo, o qual necessita de uma ferramenta de estimagdo para
prever as possiveis modificagdes dos sistemas controlados e assim alterar as caracteristicas do

controlador para possibilitar sempre o desempenho desejado.

O controle adaptativo tem sido estudado por diversos pesquisadores e ao longo dos anos
varias vertentes apareceram. Mas a mais significativa delas foi proposta por Astrom (1973) no
trabalho intitulado “On Self-Tuning Regulators”. Desde entdo este método tem despertado
grande interesse nos pesquisadores devido principalmente a sua concepgao razoavelmente

simples.
1.1 Controle Adaptativo

Um controlador convencional de malha fechada pode ser representado pela Figura 1.1.
Seus parimetros sdo calculados com base no conhecimento prévio do processo a ser
controlado, significando que todas as caracteristicas de projeto devem ser especificadas antes
do controlador entrar em acio. Deste modo ele estara apto a trabalhar na faixa de operagdo
previamente estabelecida. Quando o processo a ser controlado nio for conhecido o

controlador devera ser ajustado manualmente depois de entrar em funcioramento.
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Figura 1.1 : Controlador comum

O sistema de controle esquematizado na Figura 1.1 consiste de uma referéncia r(t) que a
resposta controlada y(t) deve acompanhar e uma lei de controle u(t) gerada pelo controlador

que determina qual a excitagdo que a planta deve receber para que (1) tenda para 1(t).

Freqiilentemente as carateristicas do processo variam no decorrer do seu funcionamento
e portanto o controle convencional pode perder as especificagbes desejadas. As variagoes

podem ser fruto de mudangas internas ou externas a0 processo.

As mudancas internas podem estar relacionadas com a variagdo dos pardmetros do

processo tais como alteragdo de massa, amortecimento e rigidez, etc.

As mudancas externas podem ser relacionadas com qualquer entrada ndo controlavel e
possivelmente ndc observavel, como por exemplo variagdo de torque, corrente, rotagio,

posicio, referéncia a ser seguida, etc.

Para contornar estas variacdes de forma automatica € necessario empregar outro tipo de
estratégia de controle, denominada Controle Adapiativo. Portanto ele ndo € um controle

propriamente dito e sim uma estratégia de controle.

Uma caracteristica basica de todo controle adaptativo ¢ a presenca de duas partes
essenciais: a lei de controle e um estimador. O estimador acompanha as alteragdes internas
e/ou externas ao processo, permitindo assim que se corrija o controlador para manter as

caracteristicas desejadas para o processo.

Dois tipos de controle adaptativo sdo freqilentemente encontrados na literatura: Modelo
de Referéncia e Auto-Sintonizavel, E comum o uso das siglas MRAC (“Model Reference
Adaptive Control”)y ou MRAS (“Mode! Reference Adaptive Systems) ¢ STR (“Self-Tuning
Regulator™.



O MRAC, ou controle adaptativo por modelo de referéncia, consiste basicamente em

dois médulos: um modelo de referéncia e um mecanismo de ajuste.

O modelo de referéncia € explicito na malha de controle, ¢ tem a finalidade de
estabelecer o desempenho desejado para o sistema. O mecanismo de ajuste altera os
parametros do controlador baseado no erro entre resposta do modelo e a resposta do

Processo.

Seu diagrama de blocos € representado na Figura 1.2, onde a parte em azul representa a

estratégia de adaptacio.

o g

Figura 1.2 : Controle adaptativo por modelo de referéncia (MRAC)

O MRAC divide-se em outros dois tipos: controle direto e indireto. No MRAC dirgto os
pardmetros do controlador sio estimados diretamente e a lei de controle pode ser utilizada sem
o conhecimento dos parfmetros do processo. No MRAC indireto os pardmetros da planta s8o
estimados diretamente e os parAmetros do controlador sfo calculados com base nas estimativas

obtidas do processo.

O STR ou controle adaptativo auto-sintonizavel, consiste na idéia de separar a estimacdo
do sisterma de controle. Também existe um modelo de referéncia mas este esta apenas implicito
no projeto, isto €, ele cede seus polos e zeros para o processo com a finalidade de dar o
desempenho deseado 4 resposta. Seu diagrama de blocos encontra-se na Figura 1.3, onde o
bloco chamado “Adaptacio” representa a solugiio “on-line” dos pardmetros do controlador e a

parte em azul represenia a estratégia de adaptacio.



Figura 1.3 : Controle adaptativo auto-sintonizado indireto (STR)

Como no MRAC, o STR também se divide em duas categorias: no STR direto os
parametros do controlador sfo estimados diretamente e a lei de controle pode ser utilizada sem
o conhecimento dos pardmetros do processo. Ja no STR indireto os parAmetros da planta sio
estimados diretamente e os parametros do controlador sfo calculados com base nas estimativas

obtidas do processo.

1.2 Controle Adaptative Aute-Sintonizado

O conirole adaptativo auto-sintonizado originou-se do trabatho publicado por Astrém e
Wittenmark (1973), onde fo1 proposto controlar um sistema com parmetros constantes mas
desconhecidos. A 1déia central foi que se as estimativas convergiam entdo era de se esperar que
a lei de controle deveria tender para aquela calculada com base no conhecimento da planta. A
estimacio foi realizada pelo “Método dos Minimos Quadrados Ordindrio Recursive” e o

controlador foi do tipo “Vanancia Minima™.

Varios testes foram realizados, todos em tempo discreto com processos do tipo SISO
{(“Single Input Single Output”) e entrada estocastica. A lei de controle era simples, isto €, nio
necessitava de calculo para computar os par@metros do controlador e sim bastava substituir os

valores do numerador e do denominador do sistemna estimado. (Varidincia Minima)

Em outro trabaltho fundamental, também proposto por Astrém e Wittenmark (1980), 2
idéia foi iniciar o sistema de controle com par@metros de um sistema conhecido, substitui-los
com as estimativas obtidas recursivamente e recalcular os pardmetros de controle para cada

iteragfo do processo {esquema idéntico ao descrito na Figura 1.3).



Neste novo meiodo previa-se que o sistema seguisse uma referéncia desejada ¢ a
resposta do sistema seria especificada por um modelo de referéncia. Além disso os pardmetros

do processo poderiam variar no tempo.

O controlador utilizado foi o “Controle Polinomial”, o qual também sera utilizado neste
trabalho e portanto sera estudado mais detalhadamente no proximo capitulo. O calculo dos
pardmetros deste controlador ¢ realizado a cada iteragdo do processo a partir das estimativas
dos parametros da planta, as quais eram realizadas pelo “Metodo dos Minimos Quadrados com
Esquecimento Exponencial”, utilizado devido as caracteristicas de variagdo dos parametros da

planta.

Depois deste trabalho seguiu-se uma série de publicagdes propondo alteragdes no
controlador e no estimador e varias analises dos sistemas adaptativos utilizando os estimadores

dos Minimos Quadrados.

Goodwin et al. (1981) estabeleceram a convergéncia global para uma classe de
algoritmos de sistemas lineares estocasticos sujeitos a uma condicdo de estabilidade inversa. A

analise foi feita para sistemas SISO e também para sistemas MIMO.

Goodwin ¢ Sin {1981) estabeleceram a convergéncia local para sistemas discretos,
lineares, deterministicos e invariantes no tempo. O controle adaptativo utilizado era um STR
utilizande o “Controle Polinomial” como controlador ¢ o “Método dos Minimos Quadrados
Ordinario” como estimador. O principal avango foi que os sistemas analisados ndo previam que

a planta fosse estavel ou inversamente estavel.

Fortescue et al. (1981) aperfeigoou o algoritmo proposto por Astrom e Wittenmark
(1980). Ele modificou o fator de esquecimento para ser variante no tempo, utilizando um
controlador de varidncia minima. Este trabalho é completado por Cordero ¢ Mayne (1981),
estabelecendo a convergéncia do algoritmo proposto por Fortescue et al. (1981), sO que para

plantas deterministicas.



Goodwin et al. (1983) e Goodwin ¢ Teoh (1984) estabelecem a convergéncia do
controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o metodo dos minimos quadrados com

“reinicializacdo” da matriz de covaridncia aplicado a plantas deterministicas.

Moore (1983) provou a necessidade da persisténcia da excitagdo para o “Método dos

Minimos Quadrados Estendidos™ aplicado na identificacdo de sistemas.

Guo e Chen (1991) provaram a convergéncia do controle adaptativo auto-sintonizado
proposto por Astrom e Wittenmark (1973) e estendeu suas definigdes para o caso estocastico
com um modelo ARMAX utilizando como estimador o “Método dos Minimos Quadrados

Estendidos™.

1.3 Objetivos

O objetivo central deste trabatho é o estudo de alguns métodos de estimagdo recursiva

de pardmetros aplicados ao controle adaptativo auto-sintonizado.

O controlador escolhido para trabalhar no controle adaptativo € o Conirolador
Polinomial ¢ seu equacionamento sera apresentado na segdo 2.1 onde serfio apresentadas as
necessidades para sua implementacdo e as dificuldades de solugio da equagfio caracteristica do

controlador.

Os estimadores aplicados pertencem a familia dos Minimos Quacrados Recursivo, sendo
que na se¢do 2.2 sera apresentado o equacionamento geral do método e na se¢do 2.2.6 serdo

mostradas as caracteristicas esperadas dos métodos estudados desta familia.

Os métodos de estimagio de parametros aqui estudados sdo:

e Método dos Minimos Quadrados Ordinario,
» Métode dos Minimos Quadrados com Esquecimento Exponencial;

e Método dos Minimos Quadrados com Reinicializagdo da Matriz de Covanidncia.



Para ressaltar os aspectos tedricos e praticos dos métodos de estimagdo abordados. o
controle adaptativo auto-sintonizado sera aplicado em trés sistemas diferentes apresentados no

capitulo 3.

No primeiro sistema sera verificada a convergéncia dos métodos de estimagdo de
parametros em uma planta com pardmetros invariantes no tempo. No segundo sistema sera
aplicado o controle adaptativo auto-sintonizado em uma planta com parametros variantes no
tempo e com diferentes tipos de excitagdo. No terceiro exemplo sera realizada a estimacio dos

pardmetros de uma planta experimental.

Na se¢io 3.1 sera mostrado o exemplo de controle acustico em uma sala, apresentando
as propriedades de implementagio do método de controle polinomial, do metodo de estimagao
de parimetros e do controle adaptativo auto-sintonizado. Este exemplo serd utilizado para

verificar e comparar os métodos de estimacio de pardmetros.

Na secfio 3.2 sera mostrado o equacionamento de uma suspensio ativa com massa
variante no tempo. Ela sera simulada com dois tipos de varniagdo de massa e sujeita a tres t1ipos
de entrada (degrau, deterministica periddica e estocastica).

Na secdo 3.3 sera mostrado o equacionamento de um motor de corrente continua

utilizado para a estimagio experimental dos seus parametros.

No capitulo 4 serdo mostrados os resultados obtidos com os meétodos de estimagdo de

parametros ¢ do controle adaptativo.

Na se¢do 4.1 serdo apresentados os resultados da comparagio dos métodos de estimagao
de pardmetros, bem como do controle adaptativo auto-sintonizado, utilizando cada um dos

meétodos de estimagio.

Na secdo 4.2 sera aplicado o controle adaptativo auto-sintonizado com uma jungdo dos
trés métodos de estimaciic de parametros, e sera verificado o comportamento do controle
adaptativo auto-sintonizado na presenga de variagdo de parametros e sujeito 2 diferentes niveis

de excitagdo.



Na se¢do 4.3 sera aplicado um dos métodos de estimagdo de parametros nos dados

experimentais do motor de corrente continua.
No capitulo 5 serdo analisados os resultados obtidos no capitulo 4.
Alguns aspectos matematicos referentes aos métodos utilizados foram ressaitados por

conveniéncia nos dois apéndices adicionados ao texto. Basicamente, o mapeamento de polos e

zeros discretos e a descricio espectral da entrada estocastica utilizada nas simulag@es.



Capitulo 2

Métodos para o Controle Adaptativo

Neste capitulo serio mostradas as bases do controle adaptativo auto-sintonizado
indireto. Na se¢dio 2.1 sera feito o equacionamento do controlador, na se¢dio 2.2 sera feito o
equacionamento do estimador e na segdo 2.3 sera mostrado como unir as duas teorias para

formar o controle adaptativo auto-sintonizado.
2.1 Controle Polinomial

Nesta secdo serd mostrado ¢ equacionamento do controlador polinomal que sera
utilizado no controle adaptativo. Para a aplicagio do método € necessario o conhecimento dos
zeros instaveis ou de baixa robustez da planta e como 1dentifica-los no plano discreto (tratado
com mais detathes no Apéndice A). £ também necessaria a especificaciio de um modele de
referéncia para determinar o tipo de resposta desejada para a planta {tratado com mais detalhes
no Apéndice B). Também sera mostrado como resolver a equacio Diophantina gerada pela lei

de controle.
2.1.1 Planta

Adota-se para a planta ou processo a equagdo
A(q)y(k)=B(qju(k) (2.1)
onde u(k) e y(k} representam respectivamente a entrada e a saida da planta discreta e A(g) e

B(qg) sdo polindmios no operador atraso unitario q.
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Outra forma de escrever a equagdo (2.1) € no dominio da freqiéncia, isto €, na
Transformada 2, entdo

Yi(z) B(z)
Ufz) Afz)

(2.2)

Na forma da equagio (2.2) Bfz) e A(z) representam respectivamente o numerador e o

denominador da funcdo de transferéncia discreta da planta.

Neste trabalho todos os polindmios e os sinais de entrada e saida serdo tratados na forma
discreta e freglientemente seus dominios serdo suprimidos para a melhor visualizagdo das

equagoes.

Para a aplicagdo do método, que sera descrito posteriormente, a planta representando o

sistema devera ter algumas caracteristicas especiais:

e A e B devem ser primos entre si. Caso isso ndo ocorra; deverd ser efetuado o
cancelamento dos polos com os respectivos zeros. Lsia implicagdo tem resultado direto na

determinacdo da lei de controle, o que serd relatado posteriormente.

e 4 fungdo de transferéncia deve ser propria ou seja,

granl A) = grau( B) (2.3)

o O denominador A deverd ser monico, isto é, o coeficiente referente ao termo de maior
grau deverd ser a unidade. Caso isto ndo ocorra, a equagdo (2.1) ou (2.2) devera ser dividida

por este coeficiente.

2.1.2 Modelo de Referéncia

Em se tratando de controle adaptativo auto-sintonizavel, ndo aparece claramente o
modelo de referéncia, mas este esta implicito na formulagdo do métode Emiic, o termo mais
cabivel aqui ndo é exatamente modelo de referéncia, e sim a determinagfo dos polos e zeros

que a planta controlada devera apresentar.
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O modelo de referéncia cedera seus polos e zeros a planta e portanto este modelo devera
ser tal que descreva as especificagdes desejadas para o sistema, tals como resposta rapida,
baixo sobressinal e estabilidade. Adota-se a seguinte equacdo para o modelo de referéncia

A (q)y, (k)=8B (qi(k) (2.4)
onde A, representa o denominador, B, o numerador, y.(k a resposta do modelo, e r(k) a

entrada de referéncia que a planta devera seguir.

Da mesma forma que a planta, o0 modelo de referéncia também devera possuir algumas

caracteristicas especiais:

e A, e B, devem ser primos entre si;

e A, deve ser monico;

e O grau relativo (diferenca entre o grau do denominador e o grau do numerador) do
modelo deve ser maior ou igual ao grau relativo da planta. Fntdo

grauA, — grauB = graud — grauB (2.5)

Esta ultima caracteristica deve ser seguida para que a lei de controle sgja causal ou
simplesmente constitua uma fragdio propria. A prova da necessidade do grau relativo sera

apresentada posteriormente.

2.1.3 Posicao de Polos e Zeros

De acordo com Ogata (1995), pdlos instaveis de sistemas discretos sdo aqueles
posicionados fora do circulo de raio umitario no plano discreto. Mas para os zeros a palavra
instavel n3o ¢ cabivel, isto porque ndo existem zeros instaveis ou estaveis. Para a classificago
dos zeros como instaveis, leva-se em conta que na funcio de transferéncia de malha fechada,
pelo méetodo de controle polinomial, os zeros da planta tornam-se pélos do controlador, como

sera descrito posteriormente.

Assim, o primeiro tipo de zeros encontrado € aguele que posiciona-se fora do circuio de

raio unitario. Este tipo trara claramente instabilidade a malha.



i2

O segundo tipo de zeros s#o aqueles posicionados dentro do circulo de raio unitario mas
proximo ao modulo | (ver apéndice A para definir esta localizagdo). De acordo com Astrom e
Wittenmark (1989 e 1997), ele é mencionado como zero pouco amortecido, representando

assim uma malha de pouca robustez ocasionando oscilagdo no sinal de controle.

O terceiro tipo representa 0s zeros estaveis e bem amortecidos; eles ndo apresentam

instabilidade a funcdo de transferéncia de malha fechada e asseguram boa robustez.

Devido aos trés tipos de zeros mencionados acima, para um dado problema de controle,
deve-se definir uma regiio no plano complexo na qual os zeros sdo estaveis ¢ bem

amortecidos. A Figura 2.1 ilustra tal regido.

Regido “D” de
estabilidade de

ZETOS

Figura 2.1: Regido de estabilidade de zeros

Como definir esta regifo pode ser encontrado com mais detalhes no Apéndice A.

Um dado importante € que esta regifio varia de planta para planta, por isso néo € possivel

especificar qual a regifio de estabilidade a prior.

A classificaciio dos zeros € o primeiro passo no projeto do controlador



2.1.4 Controlador Polinomial

O método de controle polinomial tem a capacidade de definir arbitrariamente os polos e
zeros desejados para um determinado sistema. Sua equagio € definida por

Rigik)=T(qr(k}-S(q)y(k) (2.6)

onde (k) representa o sinal de controle, r7k) o sinal de referéncia, y(k) a saida da planta e R, §

e T s3o polindmios no operador ¢. Devido aos polindmios presentes na sua equagao, ele recebe

também o nome de método RST [Shahian e Hassul (1993)].

O diagrama de blocos do controlador polinomial € dado na Figura 2.2

)
e

=
I

Figura 2.2 : Diagrama de blocos do controlador polinomial

Na Figura 2.2 os polindmios A e B sfo respectivamente o denominador e o numerador
da planta como definido na segfio 2.1.1. Observa-se ainda que o controlador é composto por
duas partes: a primeira, em realimentagdo (“Feedback™) composta por S(z)/R(z/, possibilitando
que a resposta y(k) tenda para zero (resposta estavel), a segunda parte, em antecipacdo
(“Feedforward™) composta por 7z)/R(z}, possibilitando que a resposta y(k) tenda para a

entrada de referéncia r(k).
2.1.5 Solucio do Controlador

Para iniciar o procedimento de resolug@io do controlador, deve-se calcular a funcdo de
transferéncia de matha fechada da Figura 2.2 entre y(k) e r(kj, ou simplesmente substituindo
u(k) de (2.6) em {2.1) e aplicando a transformada Z, chegando a

Y(z) BTy
Rez) A(z)R(z)+5(z)B(z)

(2.7)
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Como mencionado na secdo 2.1.2, a equago (2.7) deve ter os mesmos polos e zeros do
modelo de referéncia (2.4), entdo

B(z)(z)  _B.(z)
A(Z)R(z)+B(z)S(z)  A,(z)

(2.8)

Para possibilitar que (2.8) seja verdade , ha a necessidade de promover o cancelamento
dos zeros da planta, isto &, as raizes de B. Para que isto aconteg¢a necessariamente os fatores de
B devem estar no denominador da funcio de transferéncia de malha fechada. Mas como dito
na secio 2.1.3, se os zeros forem instaveis ou pouco amortecidos, isto ocasionara instabilidade
ou falta de robustez . Portanto apenas os zeros bem amortecidos podem ser cancelados e os
zeros instaveis ou pouco amortecidos ainda devem continuar no numerador da fungic de
transferéncia de malha. Para que isso ocorra deve-se fatorar 8 tal que

B=B"B" (2.9)
onde B™ contém os zeros estiveis e B~ os zeros instavels ou pouco amortecidos. Para que a

fatoragdo seja Unica, B” deve ser monico.

Para que os zeros instaveis ainda continuem no numerador, £ deve necessariamente ser

um fator de B, entdo
B =B B, (2.10)
Para efeito de simplificagdo, observa-se que se B~ for um fator de R. entfio R sera

definido como

R=B"R, (2.11)

Substituindo as equagdes (2.9), (2.10) e (2.11) na equagdo (2.8), chega-se a
BB T BB,
AB"R, +B"B S A4,

Procedendo com a simplificagdo, obtém-se

r .5

__ (2.12)
AR, +B°S A
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De acordo com Astrom e Wittenmark {1989 e 1997) e Ogata (1995), para que o sistema
(2.12) permita solugdo, o grau(4,) deve ser suficientemente alto. Caso isso ndo ocorra, deve-
se adicionar um polindmio A, estavel e monico ao modelo de referéncia. Entdo a equagdo
(2.12) torna-se

T 4,8,
AR, + B S 4,4,

(2.13)

De acordo com o procedimento descrito, observa-se que o denominador da equagfo
(2.8), isto é, AR ~ BS, deve possuir trés fatores: os zeros estaveis de B (isto € B') o
polindmio A, e os polos de A,,. Entéo

AR+BS =B 4,4, (2.14)
ou dividindo por B7, encontra-se
AR, + B S= 4,4, (2.15)

que representa o denominador da equagdo (2.13).

A equacgdo (2.14) e a equagdo (2.15) fazem parte de uma classe de equagdes conhecida
como “Equagdo Diophantina” e, para encontrar os polindmios R e S, ela devera ser resolvida.
As duas formas da equacgio Diophantina serdo utilizadas: a forma (2.14) ¢ atil para determinar
os graus dos polindmios 4y, R e 3. ja a forma (2.15) sera utill para resolver a equagdo
Diophantina e encontrar os termos de R; e S, resolvendo assim o denominador da equagéo

(2.13).

Para encontrar o polindmic 7, igualam-se os numeradores de {2.13), encontrando

T=A4,B, (2.16)

Para a equagdo (2.14) ter uma solug@o facil de ser encontrada, deve-se acrescentar
algumas restricdes. A primeira ¢ que a lei de controle seja causal ou constitua uma fungdo
propria. Observando o diagrama de blocos da Figura 2.2, a lei de controle € causal se e
somente se o termo em antecipagio e o termo em realimentagfo também o forem, portanto

grau({S) < graul R) (2.17)

grau(T) < graufR) (2.18)
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grau(4) > grau(B)
grau(R) > graufS)

Devido as condi¢des acima, no maximo o granfBS) deve ser igual ao grau(AR), portanto
grau(AR) 2 grau(BS)
implicando que

grau( AR + BS ) = grau( AR) = grau(B~ 4,4,,) (2.22)

Depois de especificado o grau(4,) como primeiro passo do projeto, entiio o grau(R) esta
automaticamente determinado devido a equagdo (2.22), ja que depois de determinado o
grau(Ay) o grau do lado direito da equagiio (2.22) estara estabelecido e por simples igualdade

de termos o grau do lado esquerdo também o est4, retirando-se assim o grau(R).

Mas para provar que a condi¢io (2.20) deve ser cumprida para que o sistema tenha
solugdo unica, inverte-se o procedimento descrito no paragrafo anterior, isto €, estabelecido o
grau(R), encontra-se o grau(d,) para que o sistema tenha solugdio, e isto € feito também por

simples igualdade polinomial.

Entdo, admitem-se os graus para os polindémios 4, B, R .S e 4; conforme apresentados

na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 : Graus dos polinémios do controlador polinomial

Polindmio grau numero de termos
A n n-+1
B . m m+1
R T r+1
S s s+1
B AcAn n+r n+r+i

Na equagdo (2.14) o nimero de incognitas € expressa pelo nimero de termos de R e §,
existindo assim s -+ r + 2 incognitas; o numero de equagdes € expressa pelo nomero de termos
de B Apd,, existindo assimn +~ r + [ equacgdes. Estas afirmacdes sdo dervadas diretamente da

equacdo (2.14) e da Tabela 2.1.
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Uma vez especificado o grau/R), basta especificar o gran(§) para terminar a escolha dos

polindémios do controlador.

Entdo variando os graus de R e S e venficando qual escotha que fornece um sistema de

solu¢do ndo nica. procede-se da seguinte forma:

Caso 1 : grau(R) < grau{fB)our=m- 1.

Dentro deste caso podem ser encontradas duas hipoteses,

Hipotese 1: graufS) < graufd) ous =n- 1,
Entdo, grau(AR) =n+m- |
grau(BS) =m +n- 1
grau(R} = m- [
grau(S} = n- 1
grau(B Apd,) =n+m-1
Gerando assim um sistema de 7 — m equagles com » + m incognitas, sendo

portanto um sistema de solugdo unica.

Hipotese 2 : grau(s) > graufd) ous = n,
Entdo, grau(AR) = n + m - 1
grau(BS) =m + n

grau(S) = n
grau(B'Ad,) =n+m
Gerando assim um sistema de # — m + /[ equagbes com # + m + [/ incognitas,

sendo portanto também um sistema de solugdo unica.

Caso 2 . grau(R) 2 grau(B) our = m.

Dentro deste caso podem ser encontradas duas hipoteses,
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Hipotese 1: grau(S) - graufd)ous = n- 1,
Entao, grau(AR) =n +m
gran(BS) = m - n- 1
gran(R) - m
grau(S) = n-1
grau(B Apdsj = n + m
Gerando assim um sistema de # = m ~ / equagdes com » + m + [ incognitas,

sendo portanto também um sistema de solugfo Unica.

Hipdtese 2 : grau(S) = grau(4) ous = n,
Entdo, grau(AR) = n +m
grau(BS) = m + n

grau(B 444, = n - m
Gerando assim um sistema de # -~ m + [ equagdes com # ~ m — 2 incognitas,

sendo portanto um sistema de solucdo nfo Gnica.

Como observado, a unica hipotese formulada com solugio ndo tnica foi a segunda
hipotese do caso 2, isto €, grau(R) > grau(B) e grau(S) 2 grau(4), provando assim a afirmacio
(2.20).

2.1.5.2 Prova da Causalidade do Controlader

Uma vez provada a condicdo de solugdo Unica, pode-se agora provar que a lei de

controle
Ru=1Tr -5y (2.6)
¢ causal ou simplesmente constitui uma fracio propria se
grau( A )~ grau( B, )= grau( A)— grau(B) (2.5)
€
grauf A, )= 2grau( A) — grau( A, )— grau( B~ ) - | (2.19)

forem satisfeitas.



Para demostrar a afirmacfio acima. parte-se da equagio (2.22), isto €
grauf AR+ BS) = graul AR ) = grau( B~ 4,4, )
como graulAR) = grau(4) — grau(R), entdo
grau(R) = grau( A, )+ grau( A )+ grau( B~ ) — grau( A} (2.23)

Aplicando o mesmo principio com a equagdo (2.16) os graus ficam
grau(T)=grau( A,B, )= grau( A, )+ grau(B, (2.24)
e devido a equagiio (2.18) o gram(R) > grau(T), entdo substituindo na equagdo (2.24),
encontra-se

grau(R)= grau( A, B, )= grau( 4,) + grau( B, )

Substituindo (2.23) na equagio acima, chega-se a

grau( A, )+ grau( A, )+ grau(B" ) - grau( A)=grau( A, )+ grau( B, }

Simplificando e rearranjando a inequa¢do acima encontra-se

grau( A, ) — grau( B, )= grau( A) - grau( B") (2.25)

Como grau(B,) = grau(B) + grau(B,) e o grau(B) = grau(B") + grau(B), entfo
subtraindo o grau(B) de ambos os lados de (2.25) encontra-se

grau( A ) —grau( B, )= grau( A) — grau( B)

Provando assim a condi¢do (2.5).

Da prova de solugio unica da equagdo Diophantina, existe solugfio unica para (2.14) se

grau(8) < grau( A;
ou

grau(R) < grau(B)

Come mencionado anteriormente, o grau/R) deve ser escolhido antes do graury),
portanto se grau(S) for sempre menor que o grau(d), o sistema sempre terd solu¢o unica.
Desta forma pode-se escolher o grau(§) sendo

grau(8) = grau(A) - {



e utilizando o fato que grau(R) = grau(s), entdo
grau( R) = grau( A) -1
substituindo na equagéo (2.23), encontra-se

grau( A, )~ grau( A, )+ grau(B™ ) - grau( A) = grauf A) - |

Rearranjando os termos, chega-se a

grau( A, )= 2grau( A)—grau( A, ) - graufB" ) -1
Provando assim a condigdo (2.19).
2.1.5.3 Solugiio Geral da Equacdo Diophantina

O método para encontrar a solugido da equagio Diophantina pode ser encontrado em
Barnett (1983), Middleton e Goodwin (1990), Ogata (1995) e Astrom e Wittenmark (1989 e
1997).

Como mencionado anteriormente, para encontrar os polindmios R e S, considera-se a
equagdo Diophantina na forma da equagdo (2.15), isto e
AR, + B S=D

onde D representa o polindmio gerado pela multiphcagio de As4.,,

Para resolver a equacdo Diophantina acima, ¢ necessario realizar a multiplicagio

polinomial. Entdo, considerando os graus dos polindmios dados na Tabela 2.1

H

A=z"+a,z" +--+a, z+a

B =byz" +bz™ 4t b, z+b

"

L4

. r pof -
Ry =rz  +rz’" +otbk_jz+7
_ - 51 .
S=s5,z" +5,27" +o45_ 245,

o - .
D=d,;z* +d 2% +-+d, z+d,
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Realizada a multiplicagfio, escreve-se o seguinte sistema hnear

!0 - 0 0 0 - 0 [r d,
a, I - 0 b, O o 0| 1 d,
L S P ' :

: S folle d,

: : v, d,

= (2.26)

w Hag i b, b, by Sp d,_,
0 a, a 0 b, b, S, d._,
0 0 a,, 0 0 b lisy | |dyy
0 0 a, 0 0 w5 d,

A matriz dos coeficientes de 4 e B, conhecida como matriz de Silvester, tem a
propriedade de posto (“rank™) completo se e apenas se os polindmios 4 ¢ B” forem primos

entre si.

Como pode ser observado no sistema linear (2.26), se 1 for ménico, X também o serd. A
matriz de Silvester nfio ¢ unica, isto €, outras configuragdes podem ser encontradas

dependendo da escolha dos graus de B, 4s, Re S.

O sistema (2.26) pode ser resolvido por qualquer método de solugdo de sistemas de

equagdes lineares [Middleton e Goodwin (1990}); Ogata (1995)].
2.1.5.4 Controlador com Acfio Integral

A acdo integral no controle polinomial é empregada para minimizar os efeitos de
distarbios em baixa freqiiéncia. Para utilizar o efeito integral no controle polinomial, de acordo
com Astrom e Wittenmark (1989 e 1997), considera-se o ganho de matha da Figura 2.2, isto €

SB
YA

H(z)=

E interessante atribuir pélos em z = 1 no polinémio R, sendo que cada polo em 1 no

plano discreto representa no plano complexo polos em zero, caracterizando assim a ago



integral. Ela causard uma maior atenuagdo em baixas freqiiéncias para o controlador

polinomial, Para tanto, admite-se que o polindmio R tenha (z - i)d como um de seus fatores.

Para uma acdo integral simples, o expoente d € escolhido como 1. Introduzindo a agio
integral no polindmio K, obtém-se
R=(z-1)B"R, (2.27)
e a equagdo Diophantina a ser resolvida torna-se

A(z-1)"R, + B"S=D

Uma solucdo considerando = / pode ser encontrada através do seguinte sistema linear

i 0 o b, 0 - 0][n d,
a,-1 / e 0 b by - 0|1 d,
a, ~da, a,—1 - 0 A :
: a, —a, : Frs d,_,
: r d,
a,-a,, da, ,—d,_, I b, b, B, s, d., 22
-a, a, —a,, a,—a, 0 b, b, 1l s d,._,
~d, : :
0 : a,~a,, 0 0 Bi 156 dy
0 0 ~-a, 0 0 b, |5, g

2.1.5.5 Conclusiio da Soluciio da Equaciio Diophantina

Como mostrado acima, existem varias formas para a solugiio da equagiio Diophantina,
todas elas dependendo da escolha dos polindmio R, § ¢ Ay Mas, como mencionado
anteriormente, para existir solug3o basta que 4 e B sejam primos entre si €

grau(A) > grau(B)
que A seja um polindmio estavel e que

graufAg) = 2 grau(4) - grau(4y) - grau(B’) - 1

Sempre que estas proposi¢des forem satisfeitas a solugdo existira. Ela serd sempre unica
5

grau(S} < grau(4)



Quanto a escolha de R, § e A, ela dependera do desempenho desejado, o qual € expresso

pela escoltha do modelo de referéncia e pela presenca do efeito integral.

2.1.6 Resumo do Método

Nesta se¢do sera mostrado um resumo do método do controlador polinomial.

Primeiro Passo : Verificar a existéncia de zeros instaveis ou que geram baixa robustez

na funcdo de transferéncia de malha fechada definida na equagdo (2.8). Deve-se fatorar 5 tal
que
B=RB"8B" (2.9)

onde B engloba estes zeros.

Segundo Passo : Determinar o modelo de referéncia tal que

grau( A ) grau(B, )z grau( A} — grau(B) (2.5)
e
B, =B"H, (2.10)
Terceire Passo : Determinar o polindmio 4y, tal que seja estavel e obedega a seguinte
configuragio

grau{ A, )z 2 grau( A)— grau( A, ) — grau(B" )~ [ (2.19)

Quarto Passo : Resolver a seguinte equagio Diophantina

AR+BS=B"A,4_ ' (2.14)

Lembrando que B = B'B ¢ R = B'R;, entdio a equagio (2.14) pode ser escrita como

AB*R,+B"B S=B"4,4,

Simplificando, encontra-se
AR + B 8§=4,4, (2.15)
sem acdo integral e
Afz~1)'R, + B S=A4,4, (2.29)

com agéo integral.



Os graus devem ser escolhidos tal que
grau(R,) = grauf 4,) + grau( A, — grau( 4) —(grau(z— 1))*

grau( S ) < graul A)+ (gmu (z— 1))“'r

Para facilitar a resolug¢do, procuram-se oS graus que proporcionam n equagdes com n

incognitas.

Quinto Passo : Calcular R e 7, tal que
R=B(z-1)'R, (2.27)
T'=A4,8 {2.16)

2.1.7 Funcio de Transferéncia de Malha Fechada na Presenc¢a de Perturbacio

Nesta secdo sera considerada a funcgio de transferéncia de malha fechada na presenca de
perturbacdo. O diagrama de blocos do controie polinonual com perturbagio pode ser
representado pela Figura 2.3, onde v(%) representa a perturbacdo do sinal de controle e e(k)

representa a perturbacdo da resposta y(k).

Figura 2.3: Controlador polinomial com disturbios de entrada e erros de medida

As principais equagdes do sistema descrito na Figura 2.3 sdo:
Ax(k)= Blu(k)+v(k)) (2.30)
yik)=x(k)+e(k) 2.3
Ruk)=Tr(k)- Svik) (2.32)



Para encontrar as equagdes da fungio de transferéncia de malha fechada para os sinais

y(k), x(k) e ufk), procede-se da seguinte forma:

Isolando v(k} da equagio (2.32) e substituindo na equagao {2.31), encontra-se

x(k)’zér(kj—n—w]g;u('kj—e(k} (2.33)

Isolando u(k} da equagdo (2.30) e substituindo na equagdo(2.33), encontra-se

x(k)= gr(l{)m%—;—x(k)miv?v(k)—e(k)

Isolando x(kJ, chega-se a

BT " BR BS
k=t (k) b —— (k) = ek 2.34
XK= kvss 7 ar=ms" ™ ars s (@34)

Substituindo x(%/ da equacdo(2.31) na equagdo (2.34), encontra-se

BT BR BS
k)—elk)=——m—r(k [ Pt
y(k)=-e(k) AR + (k) (k) AR+BS€

L PR &
BS AR+ BS (k)

Isolando yf%k), chega-se a
AR

_ BR
k _— e Wk ) ——— el k g
(k)+ ~v(k) R e(k) (2.35)

N T
k) = B " AR Bs +BS

Isolando x/k} da equacdo (2.30) e substituindo na equagdo (2.34)encontra-se

B B BT BR BS
B Bony=— B ke — 28 ko 22 ek
R vk = e ) Y " TR Bs
Isolando u#(%), chega-se a
AT BS AS
b= B kA2 ek 36
wh)=— TR ar e s Y (2.36)



Resumindo:
x(k)mﬁ%r(kjLﬁ%v(k)wﬁe{k) (2.34)
y(k):ﬁ%gr(kﬂﬁgwkﬁﬁ%em (2.35)
u_(k):ﬁ{égr(k)—ﬁ%v{k}—ﬁlﬁd!{} (2.36)

Um ponto comum nas equagdes acima € que todas tém o mesmo polindmio
caracteristico AR - BS. Portanto, apoés resolver a equa¢do Diophantina todos os

denominadores terfio os fatores de A, 4o e B".

Como mencionado acima. AR + BS representa 4, 4o ¢ B'. Da mesma forma, B, R e B,
também tém os fatores de B e os fatores de B. Entdo pode-se efetuar simplificagdes nas
equacgdes (2.34), (2.35) e (2.36) e verificar quais sdo os termos presentes nas equagdes (2.34),

(2.35) € (2.36). Para tanto deve-se substituir

AR+ BS=RB 4,4,

B=B"B"
R=B"R,
B =B"EB,

Substituindo nas equagdes (2.34), {2.35) e (2.36) encontra-se

B BR B°S
x(k)=—""r(k Lv(k)- (k 2.37
(k) i )+A0Amv() aa (2.37)

B BR AR
k)=t (k )+ ——lv(k )~ —Le(k 2.38
y(k) A,,,U AoAmv() Aor’f,,,() (2.38)

AB; B°S AS
u(k j=——"r(k) - (k) — ek 2.39
)B*Am')AgA,,,UB*AoA,,,H (2.39)

Nas equacdes (2.37), (2.38) e (2.39) observam-se os fatores que sobram na funcdo de

transferéncia de maiha fechada.

Observa-se que, com a fatoragio de B = B'B, na fungdo de transferéncia de matha

fechada B ndo aparece no denominador de nenhuma fungio de transferéncia.



2.2 Método dos Minimos Quadrados

Nesta secdo sera mostrado o equacionamento do método dos Minimos Quadrados de
estimag¢do de parametros, E necessario primeiro entender o conceito de parametrizagio tratado
no item 2.2.1. Entdo pode-se entender os principios basicos tratados no item 2.2.2.
Inicialmente ¢ apresentado o método convencional ¢ posteriormente o método recursivo

tratado no item 2.2.4.
2.2.1 Parametrizacio de Modelos

Para realizar a estimativa dos parametros de uma planta, a primeira necessidade ¢ realizar
a sua parametrizagdo, ou seja, a separacdo dos sinais a serem tratados (entradas e saidas) dos
clementos intrinsecos a planta. Esta parametrizagio deve ser tal que permita a identificagao
adequada para cada caso, isto ¢, dependendo do tipo de estimagdo desejada e das

caracteristicas da planta havera uma parametrizagdo a ser feita.

Serio estudadas plantas lineares SISO (“Single Input-Single Output”) ou MISO
(“Multiple Input-Single Qutput”) com pardmetros variantes no tempo ou nio. A principal
necessidade dos modelos é que seja linear. Para modelos ndo lineares, a parametrizagdo torna-

se especifica para cada caso.

A parametrizacdo de plantas consiste em separar 0s coeficientes (ou parametros) dos
sinais de entrada e de saida {(ou regressores). Os pardmetros sdo representados pelo vetor e

os regressores pelo vetor @. Entdo, pode-se expressar um modelo genérico na forma
y=9'0 (2.40)

onde y representa a resposta, ¢ os sinais medidos e 0 0s parametros.

Observa-se que a equacio {2.40) é um produto escalar entre o vetor dos regressores ¢ €
o vetor dos parimetros # Para computar este produto ¢ necessario assim o conhecimento da
entrada e da saida do modelo. Esta propriedade significa que, para o conhecimento dos
pardmetros, nio € necessario o conhecimento do estado interno da planta ¢ sim apenas da

entrada e saida de planta.



Para os modelos que serdo apresentados adota-se a seguinte nomenclatura:

e(k) representa um sinal de entrada estocastico;
u(k) uma entrada deterministica:

vk} o sinal de resposta do modelo.

Para problemas lineares alguns modelos sdo frequentemente encontrados na literatura,
[Astrom ¢ Wittenmark 1997; Ljung 1987]. O mais simples deles ¢ aquele cuja resposta ¢
formada apenas por um polindmio multiplicando a entrada, denominado de modelo MA

(“Moving Average”) dado por
y(k)=Ce(k) (241
ou, escrevendo na forma estendida

yk)=ce(k)+ce(k—1)+---+ce(k—p) (2.42)

Sua parametrizagdo resulta em

o=letk) - e(k-p)]’

o[, - %]T (2.43)

onde p representa o nimero de parametros do polindmio C, estando associado ao nimero de

defasagens da entrada.

Outro modelo conhecido com AR (“autoregressivo”™), tem sua resposta composia pela

entrada atual somada com as respostas passadas, dado por

Ay(k) = coe(k) (2.44)
ou, escrevendo na forma estendida
ykj+a,y(k=1)++aylk—n)=cue(k) {2.45)
Sua parametrizagdo resulta em
p=[-yk—1) - ~yk-n) e(k)]’
) (2.46)
g=la, - a, ¢]

onde 1 + / representa o nimero de pardmetros do polindmio A.



A unifo dos dois modelos anteriores (AR e MA) resulta no modelo ARMA, dado por
Ay(k )= Ce(k) (2.47)
ou, escrevendo na forma estendida

vik)va,y(k—1)+~aylk—nj=cpe(k)+celk—1)++cefk—pj (2.48)

Sua parametrizagdo resulta em

o=[-yk—1) -~ —yk-n) eth) - etk-pj|’
9:[01 @, ¢, e cp}?‘

n

(2.49)

Quando adicionado um sinal deterministico correlacionado ao modelo ARMA, resulta no

modelo ARMAX, dado por

Ay(k )= Bu(k }+ Ce(k) (2.50)
ou, na forma estendida,

y(k)w%wafy(k~—1)~:~---+any(kwn):

bau(k)+-+b u(k—mj+cie(k)+celk—1)++c e(k—p) (2.51)
Sua parametrizagdo resulta em
g92[~y(kw}) o =yfk-n) ulk) - wk-m} efk) - e(k“p)}f
T (2.52)
Qz[a] - an bf asa bm CG cas Cp]

onde 1 representa o numero de pardmetros do polinémio B.

Diversos outros modelos podem ser encontrados, [Ljung (1987)]. Para resumir, pode-se

dizer que de uma forma geral 0s modelos sfo descritos com a seguinte equagio

Ay(k):%u(k)%»%e(k) (2.53)

Pode-se entio montar a Tabela 2.2 onde resume-se a denominagio recebida pela

equacdo (2.53) de acordo com os polindémios presentes.



Tabela 2.2 - Modelos Polinomiais

Polindomios Modelo
A MA (Moving Average)
B FIR (Finite impulse response)
C AR {Autoregressivo)
A B ARX
AC ARMA
A B, C ARMAX
A, B, D ARARX
A B, C D ARARMAX
B.F OE (output error)
B.F,C,D : BJ (Box-Jenkins)

A descricdo acima varia para cada caso, podendo ser encontrado por exemplo um atraso
na equagdo (2.53) da seguinte forma

e
Atqyyih)=q" 2 yr )+ SO oy

F(q) Dfq)
2.2.2 Principio dos Minimos Quadrados

Para apresentar o método dos minimos quadrados, define-se inicialmente que a resposia

estimada y da planta € o produto escalar do veror conhecido ¢ pelo vetor dos pardmetros

estimados 6

y=¢'8 (2.54)

e=y-J=y-9@'0 (2.55)

Definindo a equagio {2.55) para cada iteraco i, encontra-se

&=y, -0 0 (2.56)



Definido o erro entre a resposta real e a estimada, deve-se introduzir aqui uma fungao
objetivo que permita a estimativa. E muito comum, de acordo com Astréom e Wittenmark

{1989}, o uso de

k
.!méZﬁ(k.f}'gf (2.57)

-y

onde
(ki) € um fungdo de ponderagdo;

k iteragdo atual do processo.

A fun¢io de ponderagiio é empregada para fazer com que o peso das estimativas atuais
seja mais significativa do que o peso das estimativas passadas, por isso € chamada de Fungdo

de Esquecimento. Sua utilidade sera explicada mais adiante.

Para encontrar qual o valor de & que minimiza a fungdo objetivo, deve-se escrever a

equagdo (2.57) na forma vetorial. Para isto define-se um vetor dos erros £, na forma
T
F = [81' B 4 ‘ ]

e uma matriz @ contendo os vetores de ¢

o=l - ol

Definindo um vetor ! da resposta real da planta

rely ol
¢ uma matriz f das ponderagdes
{ﬁ( k1) {07
p= [ |
[0] Blk.k) ]
encontra-se para a equagdo {2.56)
E=YV-@8

e para a fungio objetivo

k
J= -g-z,ﬁ(k,i)sf zi;E’ﬁE
i=] hd



Para encontrar o minimo deriva-se a equagdo acima e iguala-se a zero, entio

r

A\ L prgeiog
4612 |

Aplicando a regra do produto, encontra-se

! dET Iy, . 1dE
S e SLET Al =0
Como
E=Y—-®8 Ef=y' -@'d’
Entic
T
f,?ﬁ:_@ dE o7
de de

Substituindo na equagio da derivada, encontra-se

{

—;mfﬁgmé-gfﬁ@mo

Como @' BE = (E ! ,BCD)T , entdo transpondo o segundo membro da equagdo acima e

somando os termos, encenira-se

D BE =0
Substituinde ¢ vetor dos erros,
o’ ﬁ(}’ - @9) =0
encontrando
@7 pph = @' pY

Admitindo que @ @ seja inversivel, entdo 8., é dado por

8, = (D7 p) " D7 BY (2.58)



Para a aplicacio deste método € necessario o conhecimento de todas as entradas ¢ saidas
da planta, portanto ele ¢ um método “off-line”. Em muitas aplicacdes € necessario um meétodo

“on-line”, portanto recursivo, que permita estimar os parametros para cada instante de tempo.
2.2.3 Fator de Esquecimento

Para tornar a equagio (2.58) recursiva, primeiro deve-se entender o papel da fungdo de

esquecimento.

A funcio de esquecimento € escrita de acordo com Haykin (1996) e Ljung (1987) como

N k-
Plhi)=27" 05 g

D<Ai<si.

onde A é conhecido como Fator de Esquecimento.

A func¢dio de esquecimento pode ser também escrita como

peki)=T1401)

Apresentando a propriedade

Blk,i)=A()B(k—1i), 1<isk-1

Glhi)=1 i=k (2.59)

Esta propriedade pode ser observada lembrando que a fungic de esquecimento € a

multiplica¢do do fator no instante & - / pelo fator no instante & - 2.

A medida que o processo softe iteragbes os instantes anteriores sdo multiplicados por um
fator menor que um e decrescente, tendendo assim para zero com o passar do tempo.

Significando que apenas uma faixa de valores ¢ levada em consideragdo.

Um fato que ¢ observado em alguns casos € que o fator de esquecimento pode variar em

cada iteracdo do processo.



2.2.4 Minimos Quadrados Recursive

Uma vez mostrado o papel da fungio de esquecimento pode-se agora escrever o método
na forma recursiva. Para tanto parte-se da equagdo (2.58) e define-se a Mairiz de Covaridncia

R(k) como

R(k)=7 p& =73 fk.ijep] (2.60)

Aplicando a definigiio (2.59), encontra-se

k=i k-1

Rek) =S ACk)B(k - Lijp,o] +o(k)p™ (k)= (k)Y k- 1Li)p0] +olkjp’ (k)

i=] i=1

Como o termo em somatoria representa A(k)R(k-1), entdo

R(k)=2(k)R(k~1)+p(k)p’ (k) (2.61)

Também da equagio (2.58), define-se uma matriz f{k) da seguinte forma
k
flh)=@ By =% Blki)p.y, (2.62)
i=1

e aplicando a definigdo (2.59) chega-se a

k~1

k—1{
FOE) = Ak )Ptk = Li)p.y, + @k )y(k)=A(k)3 Bk - Lijp v, + @(k)y(k)
i=f

=]

Como o termo em somatoria representa A(k)f(k-1), entdo

flk)=A0k)f(k—1)+p(k)y(k) {2.63)

Escrevendo a equacio(2.58) com as equagdes (2.60) e (2.62), encontra-se

Ok)=R"(k)f(k) (2.64)

Substituindo f{%} por {2.63), encontra-se

Ok)= R (kJAlk)f(k=1)+o(k)y(k)] (2.65)



Da equagio (2.64), para o instante k-/
Ok —-1)=R (k- 1)f{k~-1)

isolando f7k-1) e substituindo em {2.65), chega-se a

(k)= R (kJAk)R(k— 10k — 1)+ ok )y(k )] (2.66)

Isolando Rek-1) na equagio (2.61)
Rik)-o(klo’ (k)

Rik~1)=

(k~1) k)

e substituindo em (2.66)
Rk -op(k)p’ (k
B(k):R“f(k)LA(k) (k) - p(k)g ( )Q(k—-ljﬁwp(k)y(k)}
Ak
Simplificando, encontra-se finalmente
Ork) =0k ~1)+ R (kjp(k)Jy(k)- o (k)6(k~1)] (2.67)

A equacgiio (2.67) representa a forma recursiva da equacdo (2.58). Para simplificar esta

equagdo, define-se um vetor K(k) como sendo
K(k)=R"(kJo(k) (2.68)
e utilizando a definicdo {2.56), a equagdo (2.67) pode ser reescrita como

Ok )= 00k ~1)+K(kJe(k) (2.69)

Mas para se utilizar da equagdo acima deve-se computar a inversa de R(k). Como ©
calculo da inversa pode ser computacionalmente custoso, aplica-se o lema de inversdo de

matrizes, encontrada em Ljung (1987) ¢ Astrém e Wittenmark (1989), dado pela equacio

[4+BCD]' =47 - 4" B[DA"B+C"| D4

Para aplicar a equagdo acima, define-se uma matriz P(k)

Pik)=R (k) {2.70)



Para o instante -/,

Plk—1)=R"'(k—1) (2.71)

Aplicando as definigdes (2.71) ¢ (2.61) em (2.70), entdo

Pek)={20k)P™ (k= 1)+ ok jg" (k ) (2.72)

Fazendo A = AP (k), B = k), C =1, D = ¢ (k), encontra-se
P(k)=(ack)P~ (k- n)" -
(ks k= 1)) otk o kA ackP™ (k= 1) otk + 1] ot ckAackip k- 1))’

simplificando, encontra-se

P(k)= [P(k )= Pk~ La(k o (k)P(k=Dp(k)+ (k)| " (k)P(k~ 1)};:;‘—}5
Como o termo inverso € um escalar, entfo
Plk)= {P(k_“_ ﬁ(k—f)w{k)gof‘.rk)mkmu} v .73
Alk)+@" (k)P(k—1jg(k) | A(k)

A equacdo {2.73) representa a inversa de Rk). Para introduzir a inversa de Rfk) na

equacdo (2.68) substitui-se a equagdo (2.73), encontrando-se

K(ff)xP(ff)(o(k)zi Plk—1)-

[

Pk~ Lo(k)p” (k)P(k - u} o(k)

. (2.74)
Mk)+o (k)P(k—Do(k) [Ak)

Somando-se os termos entre coichetes, encontra-se

Kk [ PCk= D2+ Plie= 19" (k)P(k - Dg(k)) = P(k = Lg(kjp" (K)P(k=1) | ok
)= Mk )+  (k)P(k—~1)p(k) Ak)




Realizando a simplificagdo ( esta simplificagdo pode ser observada no apéndice C),

= i“ Pk —1)i(k) lork)
K(k}m% T - - | PP
Ak )@  (kJP(k—1o(k) | A(k)

resultando em

Plk—1)p(k)

Kik)= 2.75

b = ko (kIP(k— ik @7
Portanto o método recursivo pode ser resumido em
e(k)=y(k)—p  (k)O(k-1) (2.56)
Ok)=6(k—1)+K(kJe(k) (2.69)
Kk )= —— k000 275)
Ak)+@" (k)P(k—Dp(k)
v T
Pk =| Plk -1 )—ECh=Lp(ke (k)P(H)} ! 2.7
L Ak )+ (k)PCk~1e(k) | Ack)

A estimativa é’( k) ¢ obtida adictonando-se uma correg¢do na estimativa @( k—1#) Esta
corregdio € proporcional ao erro efk), significando que ela é proporcional a diferenga entre o
valor y(k} e o valor estimado y(k)=¢@'(k )Ev’( k — 1), baseado na estimativa anterior dos

parametros. O vetor K(k) € composto por fatores ponderativos que mostram como a corregio

e a estimativa anterior devem ser combinadas para formar a nova estimativa dos pardmetros.
2.2.5 Propriedades da Matriz de Covaridncia
Comeo mencionado anteriormente, o método dos minimos quadrados depende da

inversdc da matriz Rfk). S@o comentadas a seguir algumas propriedades que devem ser

satisfeitas pela matriz de covaridncia Ri%).



Propriedade 1 - R é inversivel. [Astrom e Wittenmark (1997)].

Esta propriedade pode ser interpretada como a Condiciio da Persisténcia da

Excitacio.

Isto é facil de observar considerando que @ € a matriz de excitagfo, isto ¢

o =[o] ol - o]

Se o sistema ndo for excitado os termos ¢i) e @(i-1) serdo iguais, entdo @ sera uma
matriz onde as colunas serfio sempre iguais, isto €, linearmente dependentes, caracterizando

que o posto de @ sera incompleto, o que implica que &' B sera ndo inversivel,

Outra forma de observar esta propriedade entdo, € que o termo ¢f7} deve ser diferente de
@fi-1) ou seja, que a entrada deve ser tal que permita que a saida seja diferente a cada instante.
Devido a esta afirmagfo, a propriedade da mnversdo de R pode ser considerada como o

atendimento da condigo de persisténcia da excitagdo.
De acordo com Haykin (1996) a matriz de covariancia tem as seguintes propriedades:

Propriedade 2 : R é Simétrica, 1510 €
R'=R

Esta propriedade pode ser provada lembrando que f € simétrica e R € definida por (2.60)

R(k)= " po=(0" po)

Propriedade 3 - 4 matriz R é ndo definida negativa, isto €
x"Rez0

para qualquer vetor x.

Para provar a propriedade 3, faz-se uso do teorema a seguir:
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Teorema 1 Se 4 >0 é uma matriz pxp, entdo para qualquer matriz (" de dimensdo pxn, ( TAC

=

Prova : Se A >0, entdio para qualquer vetor de x de dimensao #,
T CTACx = (Cx )T A(Cx )z 0

o que implica que CTAC 2 0.

que CTAC 2 0.
Sabendo-se que £ > 0 por construgdo e ¢ tem posto completo (na presenga de excitagao

persistente), ento o teorema | permite prgvar a propriedade 3.
Propriedade 4 : Os autovalores da matriz R sdo todos reais e ndo negativos.
E Conseqiiéncia das propriedades 2 e 3.

2.2.6 Erro de Polarizacio

A propriedade que sera comentada ¢ de vital importancia por se tratar do erro de

polarizagio do estimador.

Propriedade | O método dos minimos quadrados é ndo polarizado desde que o erro do

processo tenha média zero. [ Astrom e Wittenmark (1989), Haykin (1996)].

Significa que o método dos minimos quadrados deve ser utilizado apenas quando © erro
das estimativas for nio polarizado. Considerando um modelo ARMAX na forma
A(q)y(k)=B(qpu(k)+ Clqje(k)
onde e(k) representa uma entrada aleatéria, o método dos minimo quadrados € ndo polarizado
desde que o erro do estimador seja ndo correlacionado, isto €, se ((g) = 4" o estimador
fornecera estimativas sem erro de polarizagio, mas se ((g) # ¢", entdo as estimativas serdo

polarizadas.

Assim, para evitar o erro de polarizagio, deve-se também estimar o polindmic C(g).



41

2.2.7 Tipos de Estimadores da Familia dos Minimos Quadrados

Existem diversas variantes do método dos minimos quadrados, [Shah e Cluett (1988);
Ljung (1987)]. Para o estudo atual foram selecionados os trés métodos a seguir, conforme ja

mencionado:

e Minimos Quadrados Ordinarto
» Minimos Quadrados com Esquecimento Exponencial

» Minimos Quadrados com Reinicializagdo da Matriz de Covariancia
2.2.7.1 Método dos Minimos Quadrados Ordinario

Este método, o primeiro a ser desenvolvido, € formado tomando Ak} = /, obtendo-se as
seguintes equagdes:
e(k)=y(k)- o (k)O(k—1)
Ok )=6(k—1)+K(kjerk)
_ Plk—1p(k)
1+  (k)P(k—-1p(k)
P(k—Do(k)p" (k)P(k—1)
1407 (kJP(k~Ligp(k)

K(k)

P(k)=Plk~1)~

O método apresenta boa convergéncia dependendo da escolha do valor inicial de F(0) e
se os pardmetros ndo variam no tempo. Se Pr0) for escolhido muito pequeno a convergéncia
sera muito lenta. Sua principal desvantagem € que ndo acompanha a variagdo dos pardmetros
da planta, porque todas as estimativas anteriores s3o ponderadas da mesma forma,

conseqiientemente apresentando grande influéncia nas estimativas atuais.
2.2.7.2 Método dos Minimos Quadrados com Esquecimento Exponencial
Este método procura solucionar o problema de aplicagdo a plantas variantes no tempo,

tentando retirar a desvantagem do método ordinario. E formado tomando Ak} constante e

entre 0 ¢ 1, obtendo-se as seguintes equacdes:



e(k)=y(kj~o (kjblk-1)
Ok )=00k - 1)+ K(k)Je(k)

Kik)= Plk—-1o(k)
T AT (k)P(k - Dep(k)

Pk )= pri— ) P Dptk)p” (k)P(k=1)] 1
| ‘ A+  (k)P(k-Do(k) |A

]

Ele consegue acompanhar as variagdes dos parametros da planta porque as estimativas
tém pesos diferentes, isto €, a estimativa anterior € mulitiplicada pelo fator A menor que 1, e na
medida em que o niimero de iteracdes aumenta a sua influéncia diminui a uma taxa de A*’. Por
exemplo: se 2 = 0.9 e a iteragio esta em 100, a estimativa mais antiga tem peso 2.9x107,
enquanto que a 50° estimativa tem peso 5.7x10”, ¢ a mais recente tem peso 0.9. E quanto
menor o fator de esquecimento, mais rapido o algoritmo converge, ou simplesmente o fator de

esquecimento diz quio rapido o algoritmo esquece os dados anteriores.

Mas a desvantagem deste método € que quando o estimador encontra os valores 6timos
para as estimativas, isto €, quando o erro e(k) tende a zero, a corregiio dos pardmetros € muito
pequena ¢ este fato se reflete na matriz Pfk), isto €, o termo depois do sinal negativo na
equacdo de Prkj) é a corregio que Prk-1) sofre e se este termo for zero, a equaglio de Prk)
resume-se a
Plk-—1)

A

P(k)=
como A € menor que 1 entdo P(k) crescerd exponencialmente, refletindo em Xr%) e por sua vez,
refletindo na estimativa dos parametros.

2.2.7.3 Método dos Minimos Quadrados com Reinicializacio da Matriz de Covariancia

Este método tem o objetivo de cormigir o problema do crescimento da matriz Pek) do
método anterior. O método € o mesmo que o ordinario, mas em tempos determinados a matriz
P(k) é reinicializada. De acordo com Goodwin e Teoh (1984), existem duas maneiras de

aplicar a reinicializagio:

Msétodo 1: Em tempos determinados Pk} ¢ reinicializada para P(0),
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Método 2; Em tempos determinados Prkj é somada com uma matriz ), sendo esia uma

matriz diagonal definida positiva de posto igual ao posto de Prk).

Entdio o método consiste em escolher um tempo de reinicializagdo £ e no uso das

seguintes equagoes:

e(k)=y(k)-o" (k)O(k-1)
Ok )=6(k—1)+K(kjerk)
_ P(k-Dp(k)
I+ (k)P(k~1)p(k)
Plk—Lo(k)p" (k)P(k-1)
1+  (k}P(k-1p(k)

K(k)

Plk)=Plk-1)-

Se & € multiplo de k, entdo
Ptk = P(0)
ou
Prk) = Pk) + O
Sendo

Py = P(k)

A varia¢io dos pardmetros também ¢ acompanhada porque € como se o estimador

sempre comegasse novamente a cada periodo de reinicializagdo.

2.2.8 Resumo do Método dos Minimos Quadrados Recursive

Aqui serd apresentado o algoritmo para a estimagdo de uma planta ARMAX que sera o

modelo basico dos exemplos utilizados nos capitulos 3 e 4.
Primeire Passo : Especificar o nimerc dos pardmetros a serem estimados:

Aordemn
B ordem m

C ordem p

Obs: Ver equacdo (2.52)
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Segundo Passo : Escolher o tipo de estimador a ser aplicado e especificar seus dados

intcials

P(0) = &I, onde & ¢ um namero real positivo maior que zero e I a matriz identidade
de ordem{(n+m+p,ntm+p)
Aentre (0,1}

£ representando o tempo de reinicializagdo

é(/O) = /0./{ri—mi-p,1i
Obs: os parametros iniciais de estimagdo podem ser escolhidos com qualquer valor real,
mas neste trabalho foi utilizado um vetor de zeros para que ndo haja interferéncia nas
estimativas e possa ser observada a convergéncia do método quando utilizado apenas no

processo de estimagio.

Terceiro Passo (inicio do processo iterativo): Calcular a resposta da planta

y(k):%z:(k)mi—%w(k)

Quarto Passo : Computar ¢rk) tal que
@T(k):[—y(kwl) v —y(k-n) u(k) - ulk-mj wikj --- w(k—p}}

Quinto Passo : Caleular o erro tal que

e(k)=y(k)— @ (k)b(k-1) (2.56)

Sexte Passo - Calcular K(&) tal que

Plk—-1)g(k)

Kik)=
o (P~ T)a(k) @7
Sétimo Passo : Calcular P(k) tal que
r T
pk)=| peic— 1y 2= Lptow (R)PCk - UL‘; (2.73)
L Avo  (k)P(k—Dp(k) |4
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Se & ¢ multiplo de k, entdo
Prk) = P(0)
ou
Plk) = Ptk) ~ O
Sendo
Pk} = Pk}

Qitavo Passo : Calcular a nova estimativa tal que

Ork)=6(k~1)+K(kje(k) (2.69)

Nono Passe : Voltar ao terceiro passo para iteragio.

2.2.9 Estimando Partes das Plantas

Quando ¢ conhecida parte de uma planta, ndo ha necessidade de estima-la totalmente.

Para usar o conhecimento prévio, altera-se a equacdo do erro da seguinte forma
e(k)=y(k) - 3(k)—v(k)=y(k)— " (k)O(k - 1)~ I (k)8, (2.76)

onde v(k)=.(k)B,, v(k) representa a resposta da parte conhecida, @’ (k) representa os

sinais de entrada e de saida destes pardmetros &, conhecidos.

2.3 Formulacio do Controle Adaptativo Auto-Sintonizado

Nas se¢les 2.1 e 2.2 foi realizado o equacionamento do controlador e do estimador em
separado; nesta se¢io sera mostrado como fazer a unido dos dois métodos para a realizagdo do

controle adaptativo auto-sintonizado.

2.3.1 Formulacio Basica

O controle adaptativo auto-sintonizado, como foi mencionado anteriormente, apresenta

um compromisso entre o controlador e o estimador, resolvendo-se o controlador com base nas
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estimativas da planta, a cada iterago. Para formalizar esta definicio emprega-se o seguinte

algoritmo:

1. - Estimar os coeficientes da planta:
2 - Calcular os coeficientes do controlador baseado na estimativa anterior;

- Caleular a let de conirole;

Lad

4. - Repetir os passos 1, 2 e 3 para cada iteracdio (podendo ser a cada Af ou em

instantes pré-estabelecidos).

Trés observacdes devem ser feitas quando aplicado o controle adaptativo auto-

sintonizado.

Observagiio 1: A lei de controle € dada pela equagéo

T S
u(k)= }Er(k) - }Ey(k)

(2.6)

e a planta calculada com a equagio

B
(k)="ulk
ylk) il )

(2.1)

Observa-se que a equagdo (2.6) e (2.1) estio em conflito, porque na equacdo (2.6) u(k)
depende de y(k) e na equagdo (2.1) yk/ depende de u(k). Para resolver o problema, deve-se

tomar a equaco (2.6) na seguinte forma

T S
kj=—r(k)-=y(k—1)
ufk) 7 ) Ry( )

(2.77)

isto ¢, adiciona-se um atraso na resposta da planta que entra na let de controle.

Mas observando a equagdo (2.77) nota-se que o polindomio & € o denominador de duas
fungdes de transferéncia e portanto ele deve ser estavel. Quando aplicado apenas o controle
polinomial a estabilidade de R pode ser facilmente conseguida, mas no controle adaptativo nem

sempre € possivel devido a observacado abaixo.
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Observagdo 2: Apesar da planta estimada comparada com a planta real apresentar a
mesma resposta (como podera ser observado no capitulo 4), nada garante que os polos e zeros
da planta estimada sejam os mesmos poOlos e zeros da planta real, e isto torna-se mais evidente
quando os sinais de entrada e saida da planta apresentarem falta de excitagio. Como os
polindmios da lei de controle sio calculados com base na planta estimada e néo na planta real,

torna-se dificil prever qual zero podera ser cancelado.

Observagdo 3: Em decorréncia da observagdo 2, torna-se dificil prever qual o numerador
do modelo de referéncia, ja que ele ¢ calculado pela seguinte equacgio
B,=B"8B,

onde B’ representa os zeros instavels ou pouco amortecidos.

2.3.2 Implementacio do Método Adaptativo

Antes de realizar a implementacio do processo adaptativo deve-se resolver os problemas

comentados antenormente.

Para contornar as observagSes de | a 3, basta considerar que todos os zeros estimados

podem causar instabilidade ou falta de robustez ao controlador significando que nenhum zero

serd cancelado. Entdo a separagdo de 5 torna-se

B=B"B =IxRB

Para garantir estabilidade a le1 de controle, em vez dela ser calculada por (2.77), deve ser

calculada pela fungdo de transferéncia de malha fechada, isto €, pela equagdo (2.35), ¢ os

polindmios 4 e B devem ser substituidos por suas estimativas, isto €, Ae B FEntioa equagido

{2.35) pode ser reescrita

. AT BS AS
k IE k ““““:‘""“—‘—:““'k "'""':.—,\-k
k) AR»%—BSF( / AR-;—BS‘/( / AR+BSe( /
(2.78)

onde os polindmios 4 e B sdo as estimativas dos polindmios reais 4 e B.



48

Desta forma o denominador de malha fechada tera sempre os mesmos polos
estabelecidos por B" 4,4 e portanto sempre sera estavel desde que a separagdo dos zeros seja

feita.

Para garantir que 0s zeros permane¢am no numerador da fungdo de transferéncia de
malha fechada, o modelo de referéncia deve ser calculado a cada iteragdo do processo, isto €, o
numerador do modelo de referéncia deve possuir a cada itera¢do do processo 0s zeros
estimados da planta, permitindo assim que os zeros estimados da planta sempre sejam tambem
os zeros do modelo de referéncia. Este processo deve ser realizado sempre que ndo se deseje o

cancelamento de zeros.

Agora pode-se escrever o algoritmo completo do STR indireto aplicado a um modelo
ARMAX que sera o tipo de planta base utilizada para a verificagio dos métodos de estimagio,

isto é

(k
4w\ )

y(k) = Suth)

Procedimento inicial

1. - Verificar se todos os parametros serdo estimados

2. - Especificar o nimero de parametros a serem estimados

3. - Escolher o tipo de estimador

4. - Entrar com os dados do estimador escolhido
PO} = &I,
&0) = vfI ... 1J" com v qualquer niimero diferente de zero
A=1(01],

tempo de reinicializaco &;

Obs: Quando for utilizado o controle adaptative auto-sintonizado, a estimativa inicial
dos parimetros dever ser diferente de zero, devido ao compromisso de calcular o controlador
com base na estimativa anterior da planta, significando que deve ser conhecido inicialmente a
estimativa dos parametros da planta ou uma estimativa inicial do controlador, neste trabalho

optou-se por conhecer a estimativa inicial dos pardmetros da planta.
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5. - Especificar a entrada de referéncia r(k),
6. - Especificar o grau do modelo de referéncia tal que
grau(A,j- grau(B,) 2 grau(4) - grau(B)
Especificar os polos de 4.,
7. - Especificar o polindmio 4, tal que
grau(dy) 22 grauld) - grau(d,) - grau(B™) - 1
8. - Especificar os graus de R, S e T tal que
grai(S) < grau(R)
grau(l) <grau(R)
grau(S) < grau(4)

Obs: para o efeito integral os graus de R ¢ § se alteram.

Controlador Polinomial (inicio do processo iterativo)

9. - Separar 0s polindmios 4 e B estimados de &k-1)
10 - Separar os zeros de B em
B=BB
onde B* =1 e B =B, isto devido 4 falta de conhecimento para prever qual zero pode ser
cancelado. de acordo com o mencionado anteriormente.

11. - Adicionar os zeros de B, = 8™ B,

obs: adicionar um ganho estatico a 5, para que ndo 0corra erro estacionario.
12. - Resolver a equagfio Diophantina
A(z-1)R, +B S= 4,4,
para R, e S
13. - Calcular R tal que

R=(z-1)*B"R,
14. - Calcular 7'tal que
re g e
e

15. - Calcular a lei de controle

u(ijn—ég—ﬁ—r(k)mwwﬁé;v(k) '

- —:————*:T—é:’(f{}
AR+ BS AR + BS AR+ BS



16. - Obter a resposta da planta

,V‘f’k)z%z;(k)+%\i"(k)

Método dos Minimos Quadrados

17. - Formar o vetor ¢
o(kj=[-y(k=1) -~ —y(k=n=1) u(k) - nu(k—m) wik) - wik—p)|’
onde n é 0 nimero de coeficientes de 4 a serem estimados
m é o numero de coeficientes de B a serem estimados
p é o nimero de coeficientes de C a serem estimados
obs: as partes de wu(k) e w(k) podem aparecer com um atraso

dependendo da configuragio dos polinémios.

18. - Calcular o erro do estimador
elk)=ylk)-@" (k)O(k-1)
19 - Calcular o vetor de ganho K¢%J

Krky= DD
A+@ (k)P(k—1jp(k)

20. - Calcular a matriz de covaridncia Prk)

| oy k—1)olkio (k)P(k—1)11
Pk = pri—1)- L0 {fp( Jo' (k)P(k Ul“:“
L A+ (k)P(k—Dp(k) 1A

Se k for miltiplo do tempo de reinicializagdo entdo
P(k)=2al
21. - Caleular a nova estimativa dos pardmetros &
O(k)=8(k—1)+K(kje(k)

22. - Voltar para o passo 9 para cada iteragiio do processo.

No inicio do algoritmo, com & = /, observa-se que 0 ¢ diferente de zero porque ja na

primeira iteragio os polinémios R, S e T ja serfio calculados com base em &0

Nas primeiras itera¢des deve-se observar a formacio do vetor dos regressores .
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O Algoritmo proposto corresponde a Figura 1.3, onde as perturbagdes estdo implicitas.

Figura 2.4 : Controle Adaptativo auto-sintonizado

Na Figura 2.4 o bloco denominado “Estimador” corresponde aos passos 17 a 21, o bloco
denominado “Controlador” corresponde ao passo 15 e o bloco denominado “Adaptagio”

corresponde aos passos 9 a 14.

Como j& mencionado, o controlador ¢ calculado para cada iteragio com os parimetros
obtidos pelo estimador. Entfo, quanto mais precisa for a estimag@o, melhor sera o desempenho

do controlador.



Capitulo 3

Descricio des Sistemas Utilizados no Controle Adaptativo

Neste capitulo sera feita a descri¢io dos sistemas utilizados no estudo dos métodos de
estimacio de pardmetros propostos na secdo 2.2.7 e do controle adaptativo auto-sintonizado

indireto proposto na se¢do 2.3. Para este fim, trés sistemas sdo utilizados:

e Um sistema de controle acistico;
» Um modelo de suspensdo ativa veicular (com massa variante no tempo);

e Um motor de corrente continua.

No sistema de controle acustico o tratamento sera todo simulado, sendo que primeiro
sera realizada a comparacfio das duas formas do controlador (sem a¢3o integral e com agio
integral), depois sera realizada a estimag¢do dos pardmetros e entdo sera aphlicado o controle
adaptativo auto-sintonizado. Este exemplo foi escolhido por ser um assunto atual de pesquisa e
principalmente por apresentar uma facil observa¢do dos resultados dos métodos de estimagéo

propostos.

Na suspensdo ativa o tratamento sera simulado aplicando o controle adaptativo auto-
sintonizado na presenga de variagiio de massa e utilizando diversos tipos de entrada. Este
exemplo foi escolhido por requerer maior capacidade do algoritmo adaptativo e incluir a

variagdo dos pardmetros no tempo.

O motor de corrente continua sera estimado experimentalmente. Este exemplo foi

escolhido para a verificagdo experimental do comportamento dos estimadores.

As simulagSes dos sistemas serfio realizadas no ambiente Matlab® for Windows (The

Mathworks, Inc.} versio 4.2¢.1.
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3.1 Sistema de Controle Acastico

Nesta secdo 0 objetivo principal € o estudo do comportamento dos diversos tipos de
estimadores da familia dos Minimos Quadrados, aplicados a um sistema de controle acustico.
Portanto aqui o interesse ¢ a verificagdo das caracteristicas de cada um dos métodos propostos

na se¢do 2.2.7.

Um sistema de controle actstico pode ser representado pela Figura 3.1

vy
)
)
—+
m
)
m

Figura 3.1 : Esquema de um sistema de controle acustico

Na Figura 3.1 o sensor e(k) mede a perturbagdo gerada pela fonte de ruido, o sensor y(k)
mede o ponto onde se deseja cancelar a perturbagio ek}, ¢ o cancelamento da perturbagao

e(k) sera realizado através do sinal de controle u(k).

Este exemplo de controle aclstico sera utilizado para se obter o melhor controle
adaptativo auto-sintonizado. Como mencionado anteriormente, o controle adaptativo consiste
de um controlador mais um estimador. Portanto, o melhor controle adaptativo sera aquele que

tiver o melhor controlador e o melhor estimador. Entio aqui sera ferta uma analise do
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controlador polinomial e do estimador dos minimos quadrados para serem aplicados ao

controle adaptativo auto-sintonizado.

Como o sistema a ser estimado é um modelo ARMAX e o estimador necessita das
entradas e saida da planta para realizar a estimagdo dos pardmetros, entdo pode-se primeiro
aplicar o controle polinomial considerando que os parametros do sistema sdo conhecidos e
com as entradas e saida geradas pelo controlador pode-se aplicar os métodos de estimagio e
verificar em que casos a resposta da planta estimada ¢ igual a resposta controlada da planta

real. Portanto a analise dos métodos deve ser iniciada pela analise do controlador polinomial.
3.1.1 Defini¢cio do Sistema de Controle Acustico

Um sistema de controle acustico pode ser representado por um modelo ARMAX. O

diagrama de blocos do sistema é mostrado na Figura 3.2 e corresponde a equagio
B C
k)=—ulk)+—wlk
yik)=—ulk)+= (k)

onde u(k) representa a lei de controle, w(k) a excitagio e y(k) a resposta controlada.

Wl i

Figura 3.2 - Diagrama de blocos da planta de controle acustice (modelo ARMAX))

Comparando a Figura 3.2 com a Figura 3.1, observa-se que o termo (V4 representa a
fungdo de transferéncia entre a fonte de ruido ¢ o sensor y(k) quando u(k} = 0 e o termo B4
representa a fungdio de transferéncia entre a fonte de controle e o sensor de medida y(k)
quando w(k) = 0. Neste esquema utilizou-se w(k), em vez de e(k), como perturbagio

deterministica (adotou-se e(k) como entrada estocastica e w(k) como entrada deterministica).
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O modelo da planta ¢ extraido do trabalho de Shoureshi et al. (1993), representando a

transmissdo acustica em uma sala, e ¢ definido por

0.989z° +0.03z + 001 09977 —0.981z + 0.454
= wlk )+ i

yik)=— 7 - ; T
2 —0.996:° +0.099z P = 09962 + (0997

(k) (3.1)

Para a simulacdo do sistema de controle acustico sera utilizado um tempo de simulacdo

de 1.2 segundos e uma freqiiéncia de amostragem de 1 kHz.
3.1.2 Definicio do Controlador Polinomial

O controle polinomial para um sistema ARMAX ¢ definido na Figura 3.3, onde r(k)

representa a entrada de referéncia que a resposta controlada yrk) devera acompanhar.

wlkeo o yplika

e

.
!

~
Lk

Figura 3.3 : Diagrama de blocos do controlador polinomial para um modelo ARMAX

O controle polinomial pode ser aplicado sem aglo integral ou com agdo integral, mas a
parte inicial para os dois casos ¢ a mesma, procedendo com o algoritmo definido na se¢éo

2.1.6.

O primeiro passo ¢ verificar a existéncia de zeros instiveis ou pouco amortecidos na
funciio de transferéncia B/4. Os zeros encontrados sdo: -0.0152 + 0.09941, portanto pode-se
realizar o cancelamento dos zeros de B. Fatorando B de acordo com a equagio (2.9),

encontra-se

_ (B* =27 +0.0303z + 00107
B=BB =i : : (3.2)
B =0.989
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O segundo passo & determinar um modelo de referéncia de acordo com as equagoes
(2.5) e (2.10). Em se tratando de controle acustico a referéncia a ser adotada sera zero, ndo ha
a necessidade de calcular o polindmio 7, e o grau relativo da planta ¢ 1. Entdo o modelo de
referéncia € adotado como

B 049

2o (3.3)

A 2207527 +0.24z

i

Este modelo representa um fator de amortecimento de 0.707, uma freqiéncia natural de
1000 rad/s e um polo em zero. B,, ndo ¢ calculado com a equagéo (2.10) porque ndo ha a
necessidade de calcular o polindmio 7. Caso a referéncia fosse diferente de zero entdo haveria
a necessidade de calcular o polindmio 7' ¢ o modelo de referéncia deveria ser dado com a

restrigio da equagdo (2.10).

O terceiro passo consiste em determinar o polindmio A, de acordo com a equagdo
(2.19). Como o graufd) = 3, graufA,) = 3 e grau(B") = 2, entdo grau(4,) = I, e pode-se
escother

A, =2° —0752% +0.24z (3.4)

Observa-se que este polindmio é igual ao denominador do modelo de referéncia, sendo

portanto estavel e bem amortecido.

O quarto passo ¢ a determinagio da equagdo Diophantina a ser resolvida de acordo com
a equagdo (2.14). Primeiro deve-se especificar os graus de R e 5 de acordo com as equagdes
(2.20) e (2.22). Como grau(4) = 3, grau(4,) = 3, grau(4y) = 3 ¢ grau(B™) = 2, da equacio
(2.22) encontra-se que grau(R) = 3.

Para encontrar o grau(S) deve-se fazer a distingdo entre o controlador sem agdo integral

e com acdo integral.

Para o controlador sem acfo integral a equagio Diophantina a ser resolvida € dada pela
equagdo (2.15). Entdo, da equacio (2.11) e sabendo-se que grau(R) = S eque grau(B’) = 2, 0
grau(R,)= 3.
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O grau(S} deve ser escolhido de acordo com a equagdo (2.20), lembrando que o sistema
deve possuir m incOgnitas com n equagdes. Como a equac@o (2.15) possui 7 equacdes
(graufd,) = 3 e grau(A,) = 3, possuindo 7 termos} e como R, possui 4 fatores (grau 3), entdo
S deve possuir 3 fatores, representando um polindmio de grau 2. Resolvendo a equagdo (2.15)
¢ aplicando a equagdo (2.11), encontram-se os seguintes valores para R e §

R=z"—04737z" +043632° +0.1379z" + 0.0084z + 0.0013
S=0.1446z" - 0013z

Para o controlador com acdo integral simples, isto €, fazendo d = [, a equagdo

Diophantina torna-se
Alz— DR, + B S=4,4, (3.6)
onde R ¢ dado por
R=(z-1)B'R, 3.7)

Escolhendo os mesmos valores para o modelo de referéncia e para o polindmio 4, 0
grau(R) continua sendo 3, mas o grau(R;) deve ser dado pela equagéo (3.7), como grau(Rj =

5, grauiz - 1) = 1 e graw(B") = 2, entdo grau(R;} = 2.

O grau(S) deve ser escolhido de acordo com a equagdo (2.20), lembrando que o sistema
deve possuir n incognitas com n equagdes. Como a equacdo Diophantina com agdo integral
simples, definida na equagio (3.6), possui 7 equacdes (gran(d,) = 3 e grau(d,) = 3, possuindo
7 termos) e como R; possut 3 fatores entdo S deve possuir 4 fatores, representando assim um
polindmio de grau 3. Resolvendo a equagdo (3.6) e aplicando a equacio (3.7), encontram-se
os seguintes valores paraRe S

R=z" —04737z" +043632° - 0.92922° — 0024z - 0.0095 (3.8)
§=1079z" - 0.9301z° +0.0938z

Comeo mencionado na secdo 2.3.2, a lei de controle defimida pela equago {2.6) sera
instavel se R também for instavel. Para evitar qualquer problema de wnstabilidade devido ao
polinémio R, o sinal de controle u(k) sera calculado pela equagio (2.36) representando a
funcdo de transferéncia de malha fechada entre (k) e wik), dado na forma

a{k)mmﬁ%w(k) (3.9)

-+
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Entdio o diagrama de blocos do sistema de controle acustico ndo serd o definido na

Figura 3.3 e sim o definido na Figura 3 4.

Figura 3.4 : Diagrama de blocos utilizado para o controle polinomial aplicado a planta de
controle acustico

A Figura 3.3 e a Figura 3.4 representam o mesmo sistema, apenas € mais conveniente
calcular a lei de controle pela Figura 3.4 porque o denominador sera sempre estavel, ja que da
equagio (2.39), o denominador da fungdo de transferéncia de malha fechada tem os mesmos
polos que B”, Age 4,, isto &

C

wk )= — ———— sk J
(k) B 4,4, /

Desta forma ndo havera problemas se o polindmio R apresentar polos instaveis.
3.1.3 Estimacio dos Parimetros do Sistema de Controle Acustico

Partindo agora para a analise dos métodos de estimagio propostos na se¢do 2.2.7.

Como mencionado anteriormente, as entradas w(k) e u(k) e a saida y(k) serdo fornecidas
pelo controlador polinomial e depois sero aplicados os métodos de estimagio para verificar se
a diferenca entre a resposta estimada e a resposta real tende para zero.

O diagrama esquematico do sistema de estimacio de pardmetros para o modelo
ARMAX é mostrado na Figura 3.5, Observa-se nesta figura que esta definido o erro entre a

resposta real e a resposta estimada, mas deve ser observado que este erro no ¢ o erro definido

pela equagdo (2.56).
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Figura 3.5 : Diagrama esquematico do sistema de estimagio dos parametros da planta de
controle acustico

No processo de estimagBo deseja-se que toda a planta seja estimada, portanto os

polindmios 4, B e C serdo estimados em um total de 9 pardmetros.

" Escrevendo a planta definida na equag¢io (3.1) na forma parametrizada definida na segfio

2.2.1, encontra-se

k) +ay(k—1)+ayk~2)+a,y(k - 3)=
bou(kj-+bulk — 1)+ b,y(k — 2)+cyw(k)+cwlk ~ 1)+ cwlk—2)

onde o8 termos g, b, e ¢, representam os pardmetros a serem estimados.

Separando os sinais de entrada e saida, isto é, os regressores ¢, dos pardmetros a serem

estimados, isto €, # encontra-se

o(k)=[-y(k-1) = y(k=2) = y(k = 3) u(k) u(k - 1) y(k - 2) w(k) wik - 1) w(k - 2)]'

ok)=[a, a, a, b, b, b, c, ¢, c,]’

Portanto, Pk}, a inversa da matriz de covaridncia Rfk), tem dimensdo 9x9, o vetor dos
regressores ¢fk) tem dimens3o 9x1 e o vetor dos parimetros estimados 6(k) tem dimensio

Oui.
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Os parametros iniciais de estimagdo serdo adotados em fungdo do tipo de estimador

aplicado e da caracteristica que se deseja observar.

Para o método dos minimos quadrados ordinario, conforme mencionado na segdo

2271, o desempenho depende apenas do valor inicial de Frk), isto &, PrG). Assim, sera
estudada a influéncia deste valor nas estimativas dos pardmetros da planta. Para que o valor
inicial de &%) ndo interfira nas estimativas seu valor sera adotado como um vetor de zeros ¢ 0s

testes serdo realizados para P(0) = [*I, P(0) = 10*I, P(0) = 100*], P(0} = 1000*].

Para o método dos minimos quadrados com esquecimento exponencial, conforme

mencionado na secio 2.2.7.2, o desempenho depende do valor do fator de esquecimento A.
Assim, sera estudado a influéncia deste valor nas estimativas dos parametros da planta. Para
que o valor inicial de &%) ndo interfira nas estimativas seu valor sera adotado como um vetor
de zeros e também para que P(0) ndo interfira nas estimativas seu valor sera adotado como
1*]. Os testes serdo realizados para A = 0.99, 4 = 0.97, A = 0.965 e A = (.999 com P(0} =
1000%1.

Para o método dos minimos quadrados com reinicializacdo da matriz de covarnidncia,

conforme mencionado na secio 2.2.7.3, o desempenho depende do valor do tempo de
reinicializagio & e para qual valor P(k) sera reinicializada. Assim, sera estudado a influéncia
destes valores nas estimativas dos pardmetros da planta. Para que o valor imicial de &%) nio

interfira nas estimativas seu valor sera adotado como um vetor de zeros.

Os testes serdo realizados em duas etapas:

A primeira etapa seré verificar a influéncia do valor para o qual P(k) sera reinicializada,
para tanto serd mantido o tempo de reinicializagdo & = 50 iteragles ¢ P(0) ira variar de /*/,
10*] 100% e 1060*].

A segunda etapa consiste em verificar qual a influéncia do tempo de reinicializagio; para
tanto sera mantido o valor de P(0) = 1000%*] ¢ o tempo de reinicializagio £ vanando de 250,

125, 75 e 50 iteragdes.

Nas duas etapas P(k) sera reinicializada para o seu valor inicial, isto €, para P(0).
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3.1.4 Controle Adaptative

O processo de estimagdo definido na segiio 3.1.3 sera utilizado para verificar qual a
melhor inicializacio do estimador para ser aplicado ao controle adaptativo auto-sintonizado.
Portanto © controle adaptativo sera aplicado para cada estimador com a sua melhor

inicializacdo.

Como mencionado na secdo 2.3.2, para que a lei de controle néo seja instavel, ela sera

calculada pela seguinte equagéo

CSs
(k)= =2 ik
ulk )= = as

onde d, B e C representam as estimativas de 4, Be C.

Desta forma garante-se que, se a dindmica da resposta da planta estimada for proxima da
dindmica da resposta da planta real, entio a dinamica da lei de controle gerada pelos
parametros estimados serd proxima da dindmica da lei de controle calculada com base no

conhecimento dos parimetros da planta real. E ainda, os polos da lei de controle serdo os

polos estabelecidos por 4o, Am € B

O diagrama esquematico do controle adaptativo pode ser observado na Figura 3.6.

4 [
| bt sy B
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Figura 3.6 : Diagrama esquematico do controle adaptativo da planta de controle acGstico
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Além da lei de controle, também como mencionado na segdo 232, ja que ndo se

conhecem os zeros estimados, € desejavel manter todos no numerador da fungdo de
transferéncia de malha fechada, entdio B sera fatorado em

_ ‘B =1
B=BB ={__ i
\B™ =b,2” +bz+b,

Os graus dos polindmios R e § ndo serdo alterados pela nova escolha de 5.

3.2 Controle de uma Suspensio Ativa

A segdo anterior ¢ util para verificar o desempenho dos estimadores no controle
adaptativo auto-sintonizado em uma planta com pardmetros constantes. Nesta se¢do o método
sera aplicado em um sistema com pardmetros variantes no tempo. Além disso o nimero de
pardmetros a serem estimados sera aumentado substancialmente e serao utilizados varios tipos

de entrada (degrau unitario, deterministica e estocéstica).
3.2.1 Definicio da Planta de uma Suspensiio Ativa
Nesta secdo serd feito o equacionamento de uma suspensdo veicular ativa representando

1/4 de veiculo com 2 graus de liberdade e massa variante no tempo. O desenho estrutural ¢

apresentado na Figura 3.7.

Figura 3.7 : Suspensdo ativa de 2 graus de liberdade com massa variante no tempo
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A massa do veiculo que tem caracteristica de variagdo no tempo € a massa M.

Serio consideradas massas concentradas e forgas pontuais aplicadas no mesmo eixo. isto

¢, desprezando qualquer tipo de momento no modelo. Entdo o diagrama de corpo livre € dado

na Figura 3.8.

E—— _l l: I ‘
! L
—z MUt 2z
' N T R
‘W
K. dst

c

Figura 3.8 : Diagrama de corpo livre da suspensio ativa

onde : M(t) - massa da suspensdo variante no tempo [Kg]
K : rigidez da suspensdo [N/m]
C; : amortecimento da suspensido [Ns/m]
M; : massa da roda [Kg]
K; : rigidez do pneu [N/m]
1 . forga do atuador [N}
zz : deslocamento da suspensdo fm]
z; : deslocamento da roda [m]
w . perturbagio da via [m]
8. - deflexdio estatica nominal [m]
g acelerago da gravidade [nvs®]

A deflexdo estatica da suspensdo € dada por

Mg
55; _ Z*tg
K.?

onde o * representa os valores nominais de projeto da suspensdo. E &7 representa a deflexdo

estatica nominal da suspenséo.
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Aplicando a somatoria das forgas no corpo 1, chega-se a

@

»

. \
M,z = Kg(z2 —z})v%(’:(z;wz;j ~ Kz, -w)-u (3.10)

Aplicando a somatdria das forgas no corpo 2, chega-se a

M, z.z :—Kg(zg ~z_,)-(73(22~»:71j +u—-m,g+ K,0, (3.11)

Escrevendo as matrizes de massa, amortecimento e rigidez, encontra-se

M} 0 (:’.1& .rCz _Cz-l{:?;) FKI+K3 —Kzuzz
[0 MH +L”Cz G, ﬁ }+L -k, K, jizz}

22}

A equagio (3.12) representa a equagio de movimento do sistema. Para escrever a

equagio (3.12) na forma de estado, deve-se aplicar a seguinte mudanga de variavel

o

X, =2 X =X,
X, =z, o

- o ':f‘?——.'x;-i
X, =Z;
3 .[ X3 =2
xJ:ZZ Xq¢ = Iz

onde x; representa o deslocamento da roda, x; o deslocamento da suspenso, xs a velocidade

da roda, x; a velocidade da suspenséo.

Uma vez definida as variaveis de estado pode-se escrever a equagdo de movimento

(3.12) na forma de estado. Para tanto, encontra-se

X1 =X;

X2 =x,

3 Cv K7 K )
X3 ﬁ—AZ(% _x3)+—1\2-(x2 ~x])-§i(xi —W)MWAZ?;
e R T A

M, M, M, M,
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A equagdo de estado € dada por
X(1)= AX(1)~ Bult)+Fwit)+G, 3.13)
yt)=C x(1)

onde o subindice ¢ indica tempo continuo, €

i 0 0 ! 0
0 I 0 !
p K +K. K, C C,
< M! M.’ Mi i
K, kK, GG
L M2 M: M2 Mz_
(3.14)
""‘ e ——
0 h 0
0
/ o 0
B.=\~q| o= K Ge=l g
Ih M, K6,
—_ 0 _g+'_-""”w
M, - L 2

O vetor de estado (G, representa o vetor da variagio da deflexdo estatica devido a
variacio de massa. Ele ndo tem excitagdo externa, sua fungdo € proporcionar uma “excitagdo

extra” devido a vaniagio de massa.

A equagdo (3.13) representa 0 equacionamento da suspensdo ativa. Para a suspensdo

passiva deve-se fazer u(1) = 0 ou simplesmente

x(1)= Ax(t)+ Fw(1)+G,(1) (3.15)
y(1)=C x(1)

A forma de estado (3.13) da suspensio pode ser representada também por um modelo

ARMAX somado com um termo independente, isto ¢

B C G

Para tanto escolhe-se a matriz C, que tenha apenas como resposta o deslocamento da

massa M., para isso basta fazer
C,=[0 1 0 0] (317
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A funcio de transferéncia descrita por 54 € encontrada aplicando-se
Ges)=C(sT - A} B.

e substituindo os valores, chega-se a

s K
B(S) M:, ‘ i’\/f;,f\/f_j "
- = N N - (3.18)
A(s) 4 (Cv C; s (Kz K, K, . K¢ KK,
L Y B R i I e sT o+ s+
M, M) M, M, MJ MM, MM,
Procedendo da mesma forma para a parte C 4, aplicando a transformagao
G(s)=C.(s/~4,)"F,
e substituindo os valores, chega-se a
KC, KK,
C(s) MM, MM
S/ . 1V it (3.19)

A(s) [c_, CQJ ) [K, K, K_,} . K.C, K K,
S ] s+ — + s+ § b e
M, M, M, M,) MM, MM,

H

Procedendo da mesma forma para a parte G4, aplicando a transformagio
G(s)=C (sl - AC)UEGL,
e substituindo os valores, chega-se a
l/ B v 2 i
E[Kzé‘sr -g\SE +| K, (.o, L"g\igw}» 6. K,K, N 6. K; g(Kz ‘ K;)
G(S)mk M, J \ MM, M.F) MM, MM, M,

Als) (c C7] . (K, K, K. KC, KK,
5 + = K +k7'§' i — ;1§ + — 5+ -
M M,)

M, M, M, MM, MM,

(3.20)

Os valores da suspensdo sfo retirados do trabalho de Hac (1987),

M : massa nominal da suspensio =250Kg

K : rigidez da suspensio = 5.000 N/m
(; - amortecimento da suspensio = 250 Ns/m
M; - massa da roda =25Kg

K; : rigidez do pneu = 100.000 N/m
&+ deflexdo estdtica nominal =0.05m

g : aceleraco da gravidade =981 m/s®
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Sera considerado o caso em que a massa M(t) varia de 250 para 400 e depois para 150

kg, entdo pode-se extrair a tabela abaixo;

Tabela 3.1 : Valores da suspensdo sem controle

Freqiiéncia Fator de Deflexio Zeros de B

massa M [kg] Natural [rad/s] | Amortecimento Estatica [m] discretos
43687 0.1048 -0.8066+0.5911

250 64.7437 0.0779 0.05 -0.9626
3.4524 0.0882 -0.8066+0.591 1

400 64.7678 0.0776 0.03924 -0.9626
5.6437 0.1342 -0.8066+0.591 11

150 64.70018 0.0784 0.01472 0.9626

Para a discretizag@io do sistema foi utilizada uma freqiiéncia de amostragem de 100 Hz.
3.2.2 Descricio do Controlador Polinomial
Antes de iniciar o projeto do controlador devem ser feitas duas observagdes:

A primeira observagdo ¢ em relagio ao ponto de operagdo em que o controlador sera
projetado. A massa da suspensdo varia no tempo, mas o controlador sera projetado para a

massa nominal de 250 kg.

A segunda observagio € em relagdio a referéncia que a suspensdo deve acompanhar.
Como ¢ desejavel que ela seja mantida na posiciio zero independentemente da deflexdo
estatica, entio a entrada de referéncia sera sempre zero, e como consegiiéncia, nio ha

necessidade de calcular o polindémio 7 da lei de controle.

O primeiro passo do controlador € verificar a existéncia de zeros instaveis ou que
causam perda de robustez junto ao denominador da funcdo de transferéncia de matha fechada e
fatorar B de acordo com a equagdo (2.9). Os zeros de B estdo apresentados na Tabela 3.1
Como percebe-se, eles ndo sfo instaveis mas irdo causar perda de robustez. Portanto nio deve
ser efetuado o cancelamento destes zeros. Com isso a fatoragiio de B toma-se
B =i

B =B=1x1{07(0.19262° - 0.12532 - 0.1065z - 1 1855) (3.21)

BzB*B_{
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O segundo passo ¢ determinar o modelo de referéncia de acordo com a equac¢do (2.5);
como a referéncia ¢ zero, ndo ha necessidade de utilizar a equagio (2.10). Como o grau
relativo de B4 ¢é 1, entdo escolhe-se o modelo de referéncia discreto dado abaixo

B 00277z +0.0236
LR > (3.22)
A 27 - 164992 = (37022

"

Este modelo representa uma frequéncia natural de 25 rad/s e um fator de amortecimento

de 0.707.

O terceiro passo ¢ a determinagio do polindmio A de acordo com a equagdo (2.19).
Como grau(d) = 4, grau(d,) = 2 e grau(B”) = 0, entdo grau(A, 2 5. Escolhendo grau(d,) =
6, e este polindmio ¢ dado por

A, =z% =217 + 175z -0.73502° + 0.1624z° -0.0176z + 0.0007 (3.23)
representando assim um polindmio cujas raizes sdo 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 e 0.6. Desta forma

este polindmio ¢ estavel e com fator de amortecimento igual a 1.

O quarto passo ¢ determinar a equacdo Diophantina a ser resolvida. Para tanto deve-se
especificar se o controlador tera agdo mtegral ou ndo e depois especificar os graus de Re §.
Para encontrar o grau(R} aplica-se a equagio (2.22), encontrando grau(R) = 4. Admitindo-se
a presenga da agdo integral simples, entdo grau(s) deve ser escolhido igual ao grau(R). Desta
forma o sistema apresenta 7 equagdes {grau(dpd,) = 6, existindo assim 7 termos} com 7
incognitas ( 3 de R e 4 de S). Resolvendo a equagio Diophantina com aggo integral simples e
aplicando a equagdo

R=(z-1)B™R,
encontra-s¢ paraR e §
R=z*+ 1281327 ~ 0734227 — 19108z + 0.3637

) ) ) ) (3.24)
§S=1xi¢ (—0.79@& + 271942 — 3.21402° + 14628z ~ 0.1 754)

Como mencionado anteriormente, para garantir a estabilidade da lei de controle, ela sera
calculada pela equagdo (2.35) dada na forma

u(k;x-__(:i,_w(k)___gﬁm_
AR+ BS AR + BS
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O termo sem excitacio ¢ referente ao controle da variagio da massa, sem 0 qual o

controlador apresentaria deflexdo estatica igual a suspensdo passiva.

Entdo pode-se montar o diagrama de blocos do controlador e da planta mostrado na

Figura 3.9.

|

Figura 3.9 : Diagrama do controlador polinomial da suspensdo ativa

Da Figura 3.9 percebe-se que a resposta controlada y(kj ¢ a soma da resposta passiva
C/A, da variacio da deflexiio estatica /4 e da resposta gerada por B/4. A lei de controle ufk)
¢ formada pela soma da parte que cancela a resposta da parte passiva formada por GS7TAR -

BS) com a parte que cancela a deflexdo estatica formada por GS/HAR + BS).

3.2.3 Controle Adaptativo

Uma vez estabelecido o controlador utilizado, pode-se agora estabelecer as

caracteristicas do controle adaptativo.

Para aplicar os estimadores no processo adaptativo da suspensdo toda a planta devera
ser estimada, isto €, os polinémios 4, B, C e G serio estimados. Apiicando a discretizagdo nas
matrizes de estado definidas nas equagdes (3.13) e (3.14), encontra-se a equagdo (3.16) na

forma discreta com seus termos definidos na equagiio abaixo
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ST TOT TGRS ik (3.25)

onde a,, b,, ¢; ¢ g representam os coeficientes que serdo estimados.

Como pode ser observado existem 4 termos de 4, 4 termos de B, 4 termos de ¢ e 4
termos de G para serem estimados, Escrevendo a equacio (3.25) na forma parametrizada,
encontra-se para o vetor dos regressores ¢ e para o vetor dos pardmetros estimados 6
[~yvk—1) —y(k=2) -y(k-3) —y(k—+4)

u(k) u(k—1) w(k-2) u(k-3)
w(k) wik-1) w(k-2) w(k-3)
i 1 ! 1 ¥

p(k)=

g(k):[af a, a, a, b, b, b, b, ¢, ¢ ¢ ¢ g & & g3}T(3,26)

Portanto a matriz Prk) tera dimensdo 16x16 e seu valor inicial sera &/, onde & sera um
numero positivo real e / a matriz identidade de dimensio 16x16. O vetor dos parametros
estimados &0) sera um vetor de valor 0.01 com dimensdo 16x1. A reinicializa¢do da matriz de
covariancia sera definida pelo intervalo £ de iteragdes e ela sera reinicializada para seu valor

imicial.

A escolha de &0) = 0.0/ sera feita para permitir que na primetra iteragdo do processo

adaptativo possam ser calculados os polindmios R e § e portanto que seja tambem calculado

u(l).

A suspensio serd simulada com as entradas degrau ndo unitario, deterministica e
estocastica e para cada tipo de entrada havera dois tipos de variagdo de massa definidas

abaixo.

Variacdo de massa do tipo | : A massa ira variar de 250 para 400 kg, esta variagio

ocorrers de forma linear, e neste caso havera influéncia da deflexfio estat:ca.
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Variagio de massa do tipo 2 . A massa assumira os valores de 250, 400 ¢ 150 kg,

variando de forma brusca, e em cada caso havera diferentes influéncias da deflexdo estatica.

Os dois tipos de variagio de massa serdo uteis para verificar a capacidade do algontmo

adaptativo em corrigir a deflexdo estatica do sistema. Os trés tipos de entrada serdo teis para

verificar o comportamento do algoritmo adaptativo com diferentes caracteristicas de excitagio.

O tempo de simulagio sera de 60 segundos e o diagrama de blocos do controle
adaptativo pode ser observado na Figura 3.10.

Jr/'\. v (kD
JR— i = ul N -
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Figura 3.10 : Diagrama de blocos do controle adaptative da suspensdo ativa

Na Figura 3.10 a linha tracejada indica a entrada do polindmic G4, que sempre terd
valor 1, como definido na equagédo (3.26).
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3.3 Motor de Corrente Continna

Nesta secdo sera detalhado a formulagdo matematica de um motor de corrente continua

e sera apresentado o esquema de estimagio dos pardmetros a ser aplicado.

3.3.1 Definicio da Planta de um Motor de Corrente Continua

Para realizar o processo de estimagdo dos pardmetros sera utilizada uma entrada em

corrente. Devido a esta caracteristica o sistema a ser estimado € de primeira ordem e ¢ dado

por
Wiz b
( ) = (3.27)
I(z) z+a,
onde W{(z) : rotagdo do motor [rad/s]

I(z) : corrente de entrada [A]

3.3.2 Estimaciio Experimental do Moter de Corrente Continua

O esquema de estimagdo a ser aplicado esta representado na Figura 3.11

Figura 3.11 : Esquema do processo de estimag@io dos pardmetros do motor de corrente
continua

Na Figura 3.11, B/ representa a planta do motor definida na equacgfio {3.27). A entrada

Ifk) representa a entrada efetiva de corrente que € cedida ao motor e W(k} ¢ a rotagdo de saida

do motor. B e A sdo as estimativas de B e 4 geradas pelo estimador ¢ W(k) ¢ a resposta em

rad/s gerada pela fungdo de transferéncia 5 /4.



Para realizar a estimativa dos pardmetros do motor de corrente continua deve-se
escrever a equacdo (3.27) na forma parametrizada, entdo
Wik)+a Wik —1)=b1(k)

Separando os sinais de entrada e saida dos parametros da planta, encontra-se

p={-Wwk-1 Ik}
Ex{al, bG]T

Portanto, 2 pardmetros serdo estimados, entdo a matriz Prk) tem dimensdo 2x2 e o vetor

dos pardmetros estimados &%) tem dimensdo 2x1.



Capitulo 4

Analise dos Resultados

Neste capitulo sera realizada a simulagdo dos problemas propostos no capitulo 3 para

verificar se os estimadores e o controle adaptativo operam convenientemente.
4.1 Simulacio do Sistema de Controle Actstico
Como mencionado anteriormente, este exemplo passara por trés etapas.

Na primeira etapa sera feita a comparag¢do do controlador sem agfo integral e com acéo
integral, para verificar qual o tipo de controlador que atuaré melhor para uma determinada

faixa de freqgiiéncia a que o sistema de controle acustico sera submetido.

Na segunda etapa sera observada qual a melhor inicializagdo para os estimadores
definidos na secdo 2.2.7, verificando seu desempenho para posterior aplicagio no controle

adaptativo auto-sintonizado.

Na terceira etapa sera aplicado o controle adaptativo auto-sintonizado, para averiguar se

o estimador mais o controlador atendem a necessidade de controlar o ruido da planta.

Para todos os graficos desta seciic em que o eixo x ¢ 0 eixo y ndo forem especificados

deve-se adotar a seguinte convengio:

EIXO X : representa o tempo de simulagdo dado em segundos;

EIXO Y : representa a amplitude do sinal

74



4.1.1 Simulacio do Controlador Polinomiail

Para realizar o estudo do controlador polinomial sera utilizada como entrada do sistema

(entrada w) uma sendide variando de 0 a 250 Hz em 1.2 segundos. As duas formas do

controlador sio aplicadas e a amplitude da resposta controlada de cada um pode ser observada

na Figura 4.1.
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Figura 4.1 : Comparacio das respostas do sistema com controlador polinomial com ¢ sem agdo

03

04 05 06 87 08
Tempo [¢]

(b) - sem acdo integral

integral aplicados ao sistema de controle acustico

Como foi utilizado uma entrada em seno variando de 0 a 250 Hz em 1.2 segundos, entdo

a Figura 4.1 representa também o desempenho do controlador na fregiiéncia.

Os diagramas da amplitude da resposta em freqéncia dos controladorss encontram-se na

Figura 4.2.
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Figura 4.2 : Diagrama da amplitude da resposta em frequiéncia dos controladores quando -
linha azul representa a resposta do controlador sem acglo integral e a linha
vermelha representa a resposta do controlador com ag#o integral

O controlador que apresenta melhor desempenho ¢ aquele que apresenta maior redugdo
na amplitude do ruido. Observando a Figura 4.2 nota-se que existem faixas de freqliéncia onde
uma forma do controlador apresenta melhor desempenho que a outra. Desta maneira pode-se

montar a Tabela 4.1 com a faixa de freqiiéncia e qual a forma do controlador que apresenta

melhor desempenho.

Tabela 4.1 : Melhor forma do controlador para diversas faixas de freqliéncia

Faixa de Fregiiéncia [Hz] Forma do controlador
<80 com aco integral
60 < <240 sem acho mtegral
240 <£< 250 com aciie integral

Para a observacio dos métodos de estimagio de parimetros foi escolhida a faixa de
freqiiéncia compreendida entre 6.25 a 23 Hz, simplesmente pela facii observaciio dos

resultados (visnalmente torna-se melhor observar os graficos gerados nesta faxa de

fregiiéncia).

Devido 4 escolha da faixa de 6.25 a 25 Hz, entfio o melhor conirolador € o que possui a

acio integral, simulando novamente o sistema encontra-se a Figura 4.3,
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Figura 4.3 : Respostas do controlador polinomial com agdo integral aplicado ao sistema de
controle acustico

4.1.2 Simulacio dos Métodos de Estimaciio de Parimetros

Como mencionado no capitulo 3, para realizar a estimagio dos pardmetros serdo
utilizadas as entradas e a saida geradas pelo controlador polinomial. Esta escolha € adequada
porque no controle adaptativo auto-sintonizado o estimador deve funcionar nestas mesmas

caracteristicas, isto é, com as entradas e saida geradas pelo controlador polinomial.

4.1.2.1 Simulagdc do Métode dos Minimos Quadrados Ordinaric

Conforme mencionado na se¢dio 2.3.7.1, o desempenho do meétodo ordinario depende

apenas do valor inicial de &), isto €, P(0). Assim, sera estudada nesta secio a influéneia deste
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valor. Os resultados encontram-se na Figura 4 4, onde foram utilizados os valores de & = /%],

10*] 100 e 1000%,
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Figura 4.4 : Comparacio da resposta real e da resposta estimada gerada pelo método ordinario
com diferentes P(0)) aplicado ao sistema de conirole actstico, onde a linha
vermelha representa a resposta real vk e a linha preta representa a resposia

estimada y(k )

Observa-se através da Figura 4.4 que aumentando o valor da matriz P(0), a resposta

estimada tende mais rapidamente para a resposta real, o que estd de acordo com o esperado

[Astrom e Wittenmark (1989); Ljung (1987)].

A diferenca entre a resposta real a resposta estimada podem ser observada na Figura 4.5.
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Figura 4.5 : Diferenca entre a resposta real e a resposta estimada gerada pelo método ordinario
com diferentes P(0) aplicado ao sistema de controle acustico

O erro apresentado na Figura 4.5 nfio € o erro do estimador definido pela equacio (2.56)

e sim a diferenca entre a resposta real e a resposta estimada dada na Figura 3.5, isto é,
erro = y(k) ~ y(k)

Observa-se que todos os erros tendem para zero mas o mais rapido foi o de maior P0).
Pode-se perceber a existéncia de um nivel de saturagio para P(0), isto €, a partir de um certo

valor ndo adianta aumentar P(6) que o resultado permaneceri o mesmo.

A Figura 4.6 mostra ¢ comportamento dos parmetros estimados para P(0) = 1% e P(0)
= 1000%1.
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Figura 4.6 . Convergéncia dos pardmetros estimados pelo método ordinario com diferentes
P(0) aplicado ao sistema de controle acustico

Observa-se claramente na Figura 4.6 que a estimativa dos pardmetros methora com o
aumento de Pr0), isto € as estimativas estabilizam-se rapidamente na Figura 4.6b enquanto que

na Figura 4.6a as estimativas ainda estdo na fase transitoria.

QOutra constatagdo, comparando-se os resultados obtidos na Figura 4.6 com os valores
dos parametros reais da planta, € que as estimativas podem nfo representar os valores reais,
mas a resposta estimada representa a resposta real. Isto porque existe um sistema estimado
cujos polos ¢ zeros estdo proximos aos polos e zeros reais da planta que com a excitagio
utilizada o sistema estimado apresenta a mesma resposta da planta real. Quanto mais rico em
frequiéncia for o sinal de excitac@io, mais proximos serdo os polos e zeros estimados dos polos

e zeros da planta.

Qutra constata¢do € que para esta excitagdo o estimador encontrou os pardmetros que
tornam o erro do estimador [equagiio (2.56)] igual a zero e enquanto o erro se mantiver neste
nivel os pardmetros estimados continuaric os mesmos. Para que ocorra mudancas nos
pardmetros deve ocorrer algum tipo de mudanga no processo tais come : mudanca do sinal de
referéncia a ser acompanhado, mudanca nos proprios pardmetros da planta, alteracio da

freqiiéncia de excitagfio, entre outros.

Na Figura 4.7 ¢ apresentado o trago da matriz Prk).
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Figura 4.7 : Trago da inversa da matriz de covaridncia P(k) gerada pelo método ordinario com
diferentes P(0) aplicado ao sistema de controle acustico

Observa-se que o trago de P(k) tende para uma estabilizagdo. Quando isto ocorre
significa que o estimador aproxima-se dos valores dos parametros que torna o erro do
estimador [equagdo {2.56)] igual a zero. Enquanto nfo houver mudangas no sistema o trago de

P(k) se mantera aproximadamente constante.
4,1.2.2 Simulacio do Método dos Minimos Quadrados com Esquecimento Exponencial

Conforme mencionado na se¢dio 2.2.7.2, o desempenho do metodo com esquecimento
exponencial depende da escolha do fator de esquecimento 4. Assim sera estudada nesta secdo
a influéneia deste valor. Para que o valor inicial de #70) ndo interfira no resultado ele sera
escolhido como P(0) = I*/, e para 60} também nio influenciar nas estimativas, seu valor

inicial serd um vetor nulo.

Sera estudado o método de estimag@o com fator de esquecimento com A = 0.99, 0.97 ¢

0.965, ¢ também com P(0) = 1000*] ¢ A = 0.999. Os resultados estdo apresentados na Figura
48.
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Figura 4.8 | Comparagdo da resposta real e da resposta estimada gerada pelo método
exponencial com diferentes escolhas de A aplicado ao sistema de controle
aclistico, onde a linha vermelha representa a resposta real yfk) e a linha preta
representa a resposta estimada vk )

Observa-se que, diminuindo o fator de esquecimento de 0.99 para 0.97, ocorre uma
convergéncia mais rapida. Este fato ocorre porque o fator de esquecimento aumenta o ganho
K{k) das estimativas como mencionado no final da secfic 2.2.4. Mas quando 1 = 0.965 (Figura
4 8¢c) o estimador diverge, porque o fator de esquecimento comega a interferir na matriz Prk).

Fste fato sera relatado mais a frente.

Na Figura 4.8d € evidente a influéncia do valor inicial de P(0). Consegilentemente o bom
desempenhc do estimador € proporcionado pela escotha de P(0) e ndo pelo fator de

esquecimento.
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A diferenga entre a resposta real e a resposta estimada pode ser observada na Figura 4.9.
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Figura 4.9 : Diferenca entre a resposta real e a resposta estimada gerada pelo método
exponencial com diferentes A aplicado ao sistema de controle acustico

Observando a Figura 4.9 nota-se que a diferenga entre a resposta real e a resposta
estimada com a diminuicio de A tende para zero. Mas com A = (.97 j4 comega a existir
instabilidade na estimativa dos pardmetros, o que ocorre devido ao crescimento exponencial de

Prk), que comega a interferir no ajuste dos pardmetros.

Quando P(k) cresce exponencialmente significa que o sistema ja encontrou os
pardmetros que tornam o errc do estimador igual ou bem proximo a zero. No entanto, o valor
de Ptk) passa a interferir nas estimativas. Além disso, como os parametros do exemplo sio

constantes, o efeito do crescimento de Prk) torna-se mais visivel,
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Na Figura 4.10 observa-se o que ocorre com a estimativa dos parametros.
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Figura 4.10 : Convergéncia dos parametros estimados pelo método exponencial com diferentes
escolhas de A aplicado ao sistema de controle actstico

Como pode ser notado na Figura 4.10, a convergéncia das estimativas ocorre de forma
satisfatoria apenas na Figura 4.10d, e razoavelmente na Figura 4.10a. Isto esta associado com

o crescimento de P(kj, que afeta os pardmetros estimados, podendo ser notado com detalhes

na Figura 4.11.
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Figura 4.11 : Traco da inversa da matriz de covariancia Pk} gerada pelo método exponencial
com diferentes escolhas de A4 aplicado ao sistema de controle actstico

Todos os fatores de esquecimento utilizados apresentam Prk} crescente assumindo
valores muito grandes e deteriorando as estimativas nos casos » e ¢. No entanto, com o passar
do tempo todas as estimativas irdo se deteriorar, mesmo quando utilizado um fator de

esquecimento muito proximo a I, como pode ser observado na Figura 4.11d.

Como mencionado na seqfio 2.2.7.2, quando o estimador encontra os valores otimos,
isto ¢, quando o erro do estimador tende para zero, a matriz Prk) ndo sofre alteracdo, e neste
case ela torna-se

Plk~1)

P(k) ===
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e como A € menor que | entdo Prkj ird tender para o infinito. Quanto menor for o valor de A
mais rapido ocorre este fato. O crescimento do (k) interfere nas estimativas devido a equagdo
(2.74)
Kik)=Plkjp(k)

onde nota-se que se Prk) tende para o infinito, K7k) também tende para o infinito. Como
mencionado na se¢do 2.2 4, K(k) mostra como o erro e a estimativa anterior combinam-se para
formar a nova estimativa dos pardmetros. Mesmo que o erro do estimador seja muito pequeno,
se K(k) for muito grande, a multiplicagdo de ambos causara ajustes bruscos nos parametros, o

que pode ser comprovado nas figuras seguintes.
Devido a esta observagdo, o instante em que a resposta estimada comeca a divergir
corresponde ao mesmo instante que F(k) oscila (este fato pode ser observado no instante 0.9

da Figura 4.10c, Figura 4.9c e Figura 4.8c¢).

A influéncia de K(k) pode ser observada nas figuras abaixo.

1004 ‘ I ' ' ] 10w}
16 ¢ : 10 ¢
R L B
0 0.2 0‘.4 {)‘.6 (}..8 ? 1.2 0 GI.2 0‘.4 0‘6 0‘,8 ‘% 1.2
() 2= 0.99,P0) ~ I (b) A = 0.965, P(0) = I

Figura 4.12 : Maximo valor de K(k} gerado pelo método exponencial aplicado ao sistema de
controle acustico

Comparando a Figura 4.12a com a Figura 4.12b, observa-se o ¢rescimento de K(k), mas

na Figura 4.12b este € mais acentuado.
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Figura 4.13 :Erro definido na equagio (2.56) gerado pelo método exponencial aplicado 20

sistema de controle actistico

Comparando a Figura 4.13a com a Figura 4.13b, observa-se que o erro do estimador

diminui em ambos 0s casos.
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(b) A = 0.965, P(0) = I

Figura 4.14 : Valor maximo do produto do erro pelo vetor de ganho K(k) gerado pelo método
exponencial aplicado ao sistema de controle acustico

O produto de K(k) por e(k) corresponde ao ajuste que os parametros sofrem. Como

pode ser observado na Figura 4.14a este produto € sempre pequeno, mas na Figura 4.14b o

roduto acaba sofrendo um “salto”, e seu valor cresce o suficiente para causar um ajuste
P ; i

brusco dos parametros.
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Portanto a seqiiéncia de fatos ocorre da seguinte forma :
1" - Q erro erk)do estimador tende para zero,
2° - P(%) inicia seu crescimento e K(kj também acompanha,;

3° - P(k) e K(k) crescem até que o produto Krk) por e(k) sofra um salto brusco (Figura
4.14b - instante 0.9 segundo);

4° - Entdo &%) sofre um ajuste brusco (Figura 4.10c - instante | segundo).

4.1.2.3 Simulacio do Método des Minimos Quadrados com Reinicializacio da Matriz

de Covariincia

Conforme mencionado na sec¢io 2.2.7.3, o desempenho do método de reinicializacio da
matriz de covariincia depende da escolha do tempo de reinicializagio e do valor para o qual
ela sera reinicializada. Portanto dois testes serdo aplicados: primeiro mantendo o tempo de
reinicializagio constante e variando o valor inicial de P(kj; segundo mantendo o valor inicial €
variando o tempo de reinicializacio. Em ambos os testes a matriz P(k) € reinicializada para o

valor de P(0).

Iniciando com o tempo de reinicializagdo £ em 50 iteracdes e varando P(G) com [*/,

10*1, 100*] e 1000%, obtém-se os resultados apresentados na Figura 4.15.
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Figura 4.15 © Comparagic da resposta real e da resposta estimada pelo método de
reinicializagdo mantendo £ constante ¢ variando P(0) aplicado a0 sistema de
controle acistico, onde a linha vermelha representa 2 resposta real y%) ¢ a
linha preta representa a resposta estimada y(4)

iteragBes e aumentandc o valor para o qual P(%) serd reinicializada aumenta a convergéncia dos

paradmetros.

As divergéncias encontradas na Figura 4.15a e Figura 4.15b sfio devidas 2 estimacio de

um polo fora do circulo de raio unitario no plano discreto.
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A Figura 4 16 apresenta os parametros estimados.
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Figura 4.16 : Convergéncia dos pardmetros estimados pelo método de reinicializagio

mantendo & constante e variando P(0) aplicado ao sistema de controle
acustico

Observando a Figura 4.16, nota-se a tendéncia dos parametros estimados. A Figura
4.16a e a Figura 4.16b sdo bem parecidas e em ambas o sistema estimado diverge devido a
estimagio ser pobre e conseqientemente ao aparecimento de um polo discreto em 1.0568 e

1.0482 para a Figura 4.16a e Figura 4.16b respectivamente.

Aumentando o valor para o qual Pk) sera reinicializada, o problema do polo instavel
estimado desaparece, e observa-se que passando P(0) de [00* para J000*] ha melhora nas
estimativas, isto €, para P70} = 100* os parametros ainda estdo se ajustando, enquanto que

em P(0) = 1000*] eles praticamente ja se ajustaram, no final da simulagéo.
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A Figura 417 apresenta o erro do estimador.
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Figura 4.17 : Comparagdo do erro do estimador gerado pelo método de reinicializagdo
mantendo & constante e variando P(0) aplicado ao sistema de controle
acustico

Na Figura 4.17 o erro apresentado ¢ o erro do estimador, isto €
e(t)=y(t)-p" (1)8(t-1) (2.56)
Na Figura 4.17 nota-se que o erro de todos os estimadores tende para zero. Mas, como
observado na Figura 4.15, nos casos de P(0) = 1¥I e P(0) = 10*], o sistema estimado diverge
mas o erro da estimativa converge, o que comprova que nem sempre os valores estimados

correspondem aos valores reais.
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Os resultados apresentados na Figura 4.18 correspondendo ao segundo caso, isto é,

mantendo-se () = 100*] ¢ variando-se o tempo de reinicializacio & = 250, /25, 75 e 50.

1 12 0 62 04 08 08 1 1.2

(a) &= 250 iterages; P(0) = 100*] (b &= 125 iteraces; P(0) = 100%]
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{¢) £= 75 steragBes, P(0) = 100%] (d} £= 50 iteracBes; Pr0) = 100%]

Figura 4.18 : Comparacio da resposta real e da resposta estimada gerada pelo método de
reinicializagBo mantendo P(0) constante e variando & aplicado ao sistema de
controle aclistico, onde a linha vermelha representa a resposta real y/%) e a linha
preta representa a resposta estimada yik )

Comparando as respostas real e estimada observa-se que com a diminui¢go do tempo de
reinicializaglo ocorre uma piora nas estimativas, mostrando que ha um termo de COMPromiso
entre o tempo de reinicializagio, observando o caso anterior, ¢ o valor para o qual ela sera

reimicializada.

Detalhes da Figura 4.18 podem ser observados na Figura 4.19, sendo apresentada a

diferenga entre a resposta real e a resposta estimada.
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Figura 4.19 : Diferenga entre a resposta real e a resposta estimada gerada pelo método de

remicializacdio mantendo P(0) constante e variando & aplicado ao sistema de
controle acustico

Na Figura 4.19 fica mais claro que com a diminui¢do do tempo de reinicializaco ocorre
uma piora no sistema de estimagfio. Esta tendéncia é confirmada na Figura 4.20 com os
parametros estimados, ficando bastante claro que os pardmetros estimados demoram mais para

estabilizar.
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ACUStICo
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A Figura 4 21 representa o erro do estimador definido pela equacio (2.56).
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Figura 421 : Comparagiio do erro gerado pelo método de reinicializacio mantendo P(0)
constante e variando £ aplicado ao sistema de controle acGstico

Na Figura 421 a unica informagcio a ser retirada € que o erro do estimador, para todos

os casos, tende rapidamente para zero, ressaltando mais uma vez que os parAmetros estimados

podem ndo ser os pardmetros reais.

4.1.3 Simulacdo do Controle Adaptativo Auto-Sintonizado

~

Como mencionado no capitulo 3, agora sera aplicade o controle adaptative auto-

sintonizado para a melhor inicializacio de cada estimador.
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4.1.3.1 Simulacic do Controle Adaptativo com Estimacio Ordinaria

Terminada a analise do métodoe dos minimos quadrados ordinario, como foi dito
anteriormente, a melhor inicializagio de (1) sera agora utilizada no controle adaptativo auto-
sintonizado de acordo com a Figura 3.6. Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura

4.22.
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Figura 4.22 : Aplicagdo do controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método ordinério
aplicado ao sistema de controle aclstico com P(0) = 1000%/

{Observa-se comparando a Figura 4.22b e Figura 4.6b, que com o controle adaptativo a
estimativa converge mais rapidamente. Isto ocorre devido a maior excitagfo inicial do sistema,
[Astrom e Wittenmark (1989); Ljung (1987)]. Esta “excitacdo exira” ¢ proveniente do proprio

ajuste inicial dos pardmetros que se reflete na lei de controle #(k&), proporcionando que u(k)
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seja rica em componentes de freqiiéncia e consequentemente também a resposta y(k). Esta

excitagdo extra pode ser observada no inicto da Figura 4 22a comparada com a Figura 4.4d.

Comparando a Figura 4.22¢ e a Figura 4.7b, nota-se que o efeito da excitacdo extra
tambem € percebido no trago da matriz P(k). Na Figura 4.22¢ o trago de Prkj cai de 8.000 para
aproximadamente 1.500 inicialmente e no decorrer da simulacfo, ele cai para 1.200. Enquanto
que na Figura 4.7b ele cai de 8.000 para aproximadamente 7.000 inicialmente e no decorrer

das estimativas chega a 5.000, mostrando que ainda ocorre ajuste dos pardmetros.

Os pardmetros estimados serdo os pardmetros reais apenas se o trago de P(k) for zero.
Este fato pode ser observado através das equagdes do estimador. Para que ndio haja mais
ajustes nos parametros estimados, ou o vetor de ganho K¢k}, ou o erro do estimador, devem
ser zero, €, para que isto acontega, necessariamente (k) deve ser também zero. Assim, quanto

mais proximo de zero P(k) estiver, methores serdo as estimativas da planta.
4.1.3.2 Simulacio do Controle Adaptativo com Estimac¢io Fxponencial
Sera analisada agora a implementacio do controle adaptativo utilizando a melhor das

estimativas do método dos minimos quadrados com esquecimento exponencial, isto é, P(0) =

1000% e A = 0.999. Os resultados sdo encontrados na Figura 4.23.
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Figura 4.23 . Aplicacio do controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método

exponencial aplicado ao sistema de controle aclstico com 1 = 0.999 ¢ P(0) =
10006%/
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Mesmo no controle adaptativo o crescimento de Prk) é observado. Inicialmente Prk)
tende rapidamente para zero, mas, quando o sistema encontra os valores 6timos. a influéncia

do fator de esquecimento A torna (k) crescente.

Para resumir, o trago de Prk) tende para o infinito quando o estimador encontra os
valores oOtimos, significando que nfo havera mais alteragdo nos parametros estimados. Isto
pode ser explicado através da equag@o de P(k) dada por

Pk = Deo(k)p" (k)P(k—1) |1
A+  (k)P(k~Liptk) | A

-

P(k):{P(kwi)

O termo do lado diretto do sinal negativo indica qual o ajuste que P(k-/) sofrera para
formar P(k); se o ajuste for muito pequeno, entdo o termo é desprezivel sobrando apenas Pk -
1), entdo a equagdo resume-se a

Pk~ 1)

Plk)=
A
Como A esta no intervalo de (0,/) entdo P(k) tera crescimento exponencial causando

danos 4 estimativa.

Comparando a Figura 4.23b com a Figura 4.22¢ observa-se claramente a influéncia do
fator de esquecimento quando o ajuste de P(k) € pequeno. Na Figura 4.22¢ o trago de P(k)
estabiliza-se rapidamente em aproximadamente 1500 e no decorrer do controle adaptativo, ele
cal para 1200, significando que em aproximadamente 1.1 segundos o trago de P(k) sofre um
ajuste de 300. Passando este valor para cada iteracdo, ele sofre um ajuste de 300/1100 ou

simplesmente 0.3 em 1000, que significa um ajuste desprezivel,

4.1.3.3 Simulacio do Controle Adaptative com Reinicializacfio da matriz de

Covariancia

Como mencionado anteriormente, apos verificar a convergéncia do método de estimagio
sera agora aplicado o controle adaptativo, mas nfo sera aplicado na methor das estimativas e

sim na pior, isto €, para o caso da Figura 4.15a.
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Figura 4.24 : Aplicacdo do controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método de

reinicializacio aplicado ao sistema de controle actistico com & = 50 iteragdes e
PO) =1

Mesmo que a estimativa apresentada na Figura 4.15a divirja, quando aplicado o controle
adaptativo, a excitag@io extra devido ao ajuste inicial dos parametros for¢a uma convergéncia,

possibilitando desta forma a utilizagdo deste método no controle adaptativo.

Outra observagdo pode ser feita comparando a Figura 4.24a e a Figura 4.3d. A resposta
controlada na Figura 4.24a apresenta uma reducdo maior de ruido (amplitude maxima de
aproximadamente 0.4 enquanto que na Figura 4.3d a amplitude maxima foi aproximadamente
de 0.6). Isto mostra que enquanto a estima¢do pura diverge, no controle adaptativo com este

método encontra-se a melhor das respostas controladas.

4.2 Simulaciio da Suspensio Ativa

Este exemplo foi escolhido por apresentar maior dificuldade ac controle adaptativo; além
da variagio de massa no tempo existe a correspondente deflexdo estatica e as diversas

possibilidades de excitagdo do sistema.

Como mencionado na se¢fio 3.2.2, foi utilizada uma freqgiiéncia de amostragem de 100
Hz. O tempe de simulag@o serd de 60 segundos. Trés entradas serfo aplicadas no sistema: um
degrau ndo unitario; um sinal deterministico formado pela soma de senos com fregiiéncias de
1.5%, 3.5m, 57 rad/s, com amplitude de 0.005 metros; e uma entrada estocastica definida no
Apéndice C. A entrada deterministica ¢ a entrada estocastica podem ser visualizadas na Figura

425,
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Figura 4.25 ; Entradas da suspensdo

A entrada estocastica representa o perfil de uma via de asfalto com o veiculo a uma
velocidade de 20 m/s (72 km/h).

Para cada uma das entradas a suspensdo estara condicionada a dois tipos de variagio de

massa:

A variagio de massa do tipo ! é definida de acordo com a equacio abaixo

{+5r + 250 f<i<30
Mit)=4
- L—:rr + 330 30 <r<6

Desta forma a deflex@o estatica assumira um valor diferente para cada instante.

A variac¢io de massa do tipo 2 € definida de acordo com a equacio abaixo

{250 0<t<i5
M,m:%‘m I15<1<30
7 250 30<t<43
L!.SO 45 <t <60

Os dois tipos de variagdo de massa podem ser observados na Figura 4.26.
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Figura 4.26 : Variagio de massa da suspensio, onde 0 eixo y representa a massa da suspenséo
em kg ¢ o eixo x representa o tempo de simulagio em segundos

4,2.1 Simulacio do Controlador Polinomial

Como mencionado nos capitulos 2 e 3, o controlador polinomial ¢ calculado com base
nos dados da funcio de transferéncia B/A quando a massa do veiculo ¢ a massa nominal de
250 kg, mas & medida que a massa varia o controlador perde sua caracteristica basica, isto €,

quando a lei de controle
0N
k)= ————wik
(&) AR+ BS /
com ac¢io integral simples ¢ calculada com base na massa de 250 kg ¢ € utilizada na suspensio
com massa de 250 kg, seus polos sfo os mesmos polos do modelo de referéneia, do polindmio
Aq e dos zeros estaveis B', como pode ser observado através da equagdo (2.39), isto €,

cs  CS
AR+ BS B A,A,

Mas quando a massa do veiculo varia os polos de malha fechada no sdo mais os polos
definidos acima. Na Figura 4.27 podem ser observados os polos de malha fechada, isto €, as

raizes de {AR + BS), com a massa da suspensdo variando de 10 em 10 kg entre 150 a 400 kg.
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Figura 4.27 : Lugar dos polos discretos da fungio de transferéncia de malha fechada do
controlador polinomial com agfio integral, onde os pdlos em vermelho sdo os
polos calculados com a massa nominal de 250 kg.

A Figura 4.27a representa os polos da suspensio com o controlador calculado com base
em 250 kg, mas com a massa da suspensio variando de 150 a 250 kg. No inicio dois pares de
polos estdo fora do circulo unitario, caracterizando instabilidade e 4 medida que a massa varia

0s polos tornam-se mais estaveis, 1sto €, aproximam-se da origem.

A Figura 4.27b representa os pdlos da suspensio com o controlador caleulado com base
em 250 kg, mas com a massa da suspensdo variando de 250 a 400 kg O efeito agora € o
oposto ao caso anterior, ou seja, 2 medida que a massa varia os polos tendem para a

instabilidade, dirigindo-se para fora da circunferéncia unitaria.

Portanto, com variagio de massa, o controlador perde suas caracteristicas, tornando-se

instavel tanto quando a massa cresce como guando diminui,

No exemplo do sistema de controle acistico, o controle adaptativo € necessario porque
nio eram conhecidos os pardmetros da planta; no caso da suspensfo ativa o controle

adaptativo € necessario pela variagdo de massa.

Neste exemplo sera adotada como “resposta desejada” aguela que acompanhar a entrada

de referéncia, oscilando menos que a resposta passiva e eliminando a deflexfio estatica.
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4.2.2 Simulaciio do Controle Adaptativo Auto-Sintonizade

Na aplicagdo do controle adaptativo auto-sintonizado sera observado, em alguns casos,
que o sobressinal no inicio do processo ¢ relativamente grande, significando que a suspensao
necessitara de um grande curso para suportar o deslocamento, mas o interesse principal da
simulaciio é verificar se o algoritmo adaptativo consegue estabilizar oscilando menos que a

planta passiva, retirando a deflexdo estatica e seguindo a entrada de referéncia. Por isso os

pardmetros iniciais de estimagdo 8(0) foram escolhidos como um vetor de valor 0.01.

Para os graficos da Figura 4.28, Figura 4.29 e Figura 4.30 utilizou-se da seguinte

convengio:

EIXO X : indica o tempo de simulagio em segundos;

EIXO Y : indica o deslocamento em metros.

A entrada estocastica utilizada foi sempre a apresentada na Figura 4.25, isto ¢, ndo foi

calculada uma nova entrada para cada caso estocastico.

Como este exemplo visa comparar o controle adaptativo auto-sintonizado para varios
tipos de entrada e sujeita & variagio de massa, sera utilizada sempre a mesma inicializagio para
os métodos de estimagio de pardmetros, como pode ser observado na Tabela 4.2, Desta forma
permite-se uma comparacdo entre as diversas entradas e os diferentes tipos de variagio de

massa.

Tabela 4 2 : Inicializa¢do dos métodos de estimagio de pardmetros

Meétodo Inicializacio
ordinario P(0) = 1000*1
P(0) = 1000*]

exponencial A =10.998

P(0) = 1000*]

retnicializacdo £~ 100

Realizada a simulacfo, encontram-se as figuras a seguir.
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0 10 20 30 40 50 80

{d) massa tipo 2, entrada deterministica

0 10 20 30 40 50 80

{f} massa tipo 2, entrada estocastica

Figura 4.28 : Comparacfo entre a resposta passiva € a resposta controlada quando aplicado o
controle adaptativo utilizando o métedo ordinario, com P(0) = [000%], onde a
linha vermelha representa a resposta da planta e a linha preta a resposta ativa
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Figura 4.29 : Comparagio entre a resposta passiva e a resposta controlada guando aplicado o
controle adaptativo utilizando o método exponencial, com P(0) = 1000% e 4 =
0.998, onde a linha vermelha representa a resposta da planta e a linha preta 2
resposta ativa
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Figura 4.30 : Comparaclo entre a resposta passiva ¢ a resposta controlada quando aplicado o

controle adaptativo utilizando o método da reinicializaciio, com P(0) = 1000% ¢
& = 100 iteragdes, onde a linha vermelha representa a resposta da planta ¢ a linha
preta a resposta ativa
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4.2.3 Anilise dos Resultades do Controle Adaptative Auto-Sintonizado

Iniciando a analise pelo controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método
ordinario com P(0) = 1000*1, os resultados sdo apresentados na Figura 4.28. Observa-se que o
método ordinario ndo consegue acompanhar a variagdo dos pardmetros. Este fato pode ser
explicado através do grafico do valor absoluto do erro e(k) e do grafico do valor absoluto do
produto k(k) por e(k). Escolhendo os dados da Figura 4.28d para serem analisados, encontra-

5

100 1
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(a) valor absoluto do erro (b) valor absoluto do produto max(K(kje(k))

Figura 4.31 : Pardmetros do estimador ordinario com P(0) = [000*]

Nota-se na Figura 4.3 1a que o estimador detecta o aumento do erro mas o produto K(k)
por e(k), que indica como os pardmetros sdo ajustados, ndo produz uma alteragdo significativa
nos pardmetros estimados. O mesmo fato também é observado nos outros casos do estimador

ordinario.

Observa-se também que na Figura 4.28b, Figura 4.28d e Figura 4.28f, no intervalo de 0 a
15 segundos em que a massa tem sempre o valor de 250 kg, o método apresenta o
desempenho desejado, mas apos este periodo a massa varia e o algoritmo nfo consegue mais
acompanhar, mostrando que se o sistema ndo apresentar varia¢io de parimetros, uma boa

escolha para o método de estimacio € o método ordinario.

Observando a Figura 4.28a, Figura 4.28¢ e Figura 4.28e, nota-se que até o instante de 30
segundos o algoritmo ainda apresenta uma pequena adaptacfo, isto €, a resposta controlada
apresenta uma queda menos acentuada que a resposta passiva, € apds este instante as duas

respostas praticamente sio paralelas.



108

Analisando agora o controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método

exponencial com P(0) = 1000*] e A = 0.998, os resultados sdo apresentados na Figura 4 29.

Foi utilizado um fator de esquecimento de 0.998 por apresentar um desempenho
“razoavel”, se a escolha fosse de 0.999 a resposta controlada acaba acompanhando a resposta

passiva e se a escolha fosse de 0.997 o método apresentaria uma deterioragdo mais “rapida”.

Observando a Figura 4.29a e a Figura 4.29b, nota-se que a resposta controlada apresenta
um desempenho desejado, mas nas outras figuras o meétodo acaba se deteriorando devido a
influéncia do fator de esquecimento na matriz de covarilncia. Esta influéncia pode ser

observada na Figura 4.32 que corresponde aos dados da Figura 4.25f
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(a) valor absoluto do erro (b) valor absoluto do produto max(Kkle(k))

Figura 4.32 : Par@metros do estimador exponencial com P(0) = 1060*] ¢ 4 = 0.998

Observa-se na Figura 4.32a que o erro permanece sempre baixo, mas ja ndo ocorre o
mesmo no ajuste que os pardmetros sofrem (Figura 4.32b), observa-se ainda na Figura 4.32b
que os parimetros sofrem trés ajustes consecutivos (trés ultimos picos) € conseqiientemente

isto acaba refletindo na resposta controlada.

Outra observac@io pode ser feita analisando a Figura 4.2%b, Figura 4.29d e Figura 4.25f
nos instantes de 15 a 20 segundos e de 30 a 35 segundos. Nestes instantes observa-se que a
resposta controlada “demora mais” para voltar para a posi¢o zero, significando que o fator de
esquecimento deve ser diminuido para que o sistema tenha uma resposta mais rapida, mas
neste caso a influénecia do fator de esquecimento seria mais evidenciada na matrniz de

covarincia.
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Observa-se ainda que nos instantes de 30 a 35 segundos a resposta acaba sendo mais
rapida do que nos instantes de 15 a 20 segundos. Este fato pode ser explicado pela matriz de
covariancia e pela Figura 4 31b. Observando a Figura 4.31a observa-se que o erro nos dois
instantes € praticamente 0 mesmo, mas o ajuste dos pardmetros (Figura 4.31b) ¢ mais

evidenciado no segundo instante devido a matriz de covaridncia ser maior neste instante.

Uma outra observagdo importante sobre este método € que apesar da Figura 4.2%9a e
Figura 4.29b apresentarem um desempenho desejado, suas matrizes de covaridncia estdo

tendendo para o infinito, como pode ser observado na Figura 4.33.
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(a) referente a Figura 4.2%a (b) referente & Figura 4.29b

Figura 4 33 : Traco da matriz Pk}

Isto significa que se o tempo de simulacdo fosse estendido, a matriz de covaridncia
acabaria interferindo na resposta controlada e, conseqgiientemente, este método nfio ¢
recomendado para uma aplicagio préatica, exceto nos casos em que a matriz de covaridncia

permanece limitada.

Analisando agora o controle adaptativo auto-sintonizado utilizando o método de
reinicializagdo com P(0) = 1000*1 e £ = 100 iteragdes, os resultados sdo apresentados na
Figura 4.30.

Observa-se que neste método a resposta controlada apresenta um desempenho desejavel,
ndo apresentando o problema do método ordinario { o ndo acompanhamento das variagbes de
massa) ¢ também do método exponencial (crescimento da matriz de covaridncia e

conseqientemente deterioragio da resposta controlada).
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Mas a resposta controlada apresenta um sobressinal relativamente “alto” ( em se tratando
de uma suspensido o deslocamento micial de 0.8 metros € elevado), fato este também
verificado nos dois metodos anteriores, devido ao ajuste inicial dos pardmetros que acaba
gerando uma lei de controle tambeém grande, como pode ser observado na figura abaixo onde o

“eixo y” representa a forga de controle em newtons.

x 10 X1
2 . . . . v 2
1.5 1 15
1 1
0.5 . cs
-0.5¢ ] 05t
AL -1
15 15
2 . . . : . ) . . , . .
0 10 20 30 40 50 80 0 10 20 30 a0 50 €0
{a) referente a Figura 4.30a (b) referente a Figura 4.30b

Figura 4.34 : Lei de controle u(%)

Como ¢ observado, ocorre um “pico” inicial em torno de 20.000 newtons e na Figura
4.34b, em cada instante de variagio de massa, ocorre um “pico em tomo de 5.000 newtons.
Mas para manter a suspensdo no nivel desejado (proximo a posi¢io zero} observa-se que a lei

de controle limita-se a + 2.000 newtons.

Entfio pode-se acrescentar uma limitacio a let de controle em torno de 2.000 newtons e

comparar a resposta controlada com e sem limitagéo da lei de controle.

Esta comparagdo sera aplicada tanto para o método exponencial quanto para o método

da remicializagio.

Simulando novamente os métodos exponencial ¢ de reinicializagdo, enconiram-se os

resultados apresentados na Figura 4.35 e na Figura 4.36, onde:

EIXC X : indica o tempo de simulagdo em segundos;

EIX(0 Y : indica o deslocamento em metros.

Os dados utilizados para simula¢io sfo 0s mesmos apresentados na Tabela 4.2
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Figura 4.35 : Comparagio entre as respostas controladas quando aplicado o controle
adaptativo utilizando o método exponencial com limitagio de u(%), com Pr&)
= [000% e 4 = 0.998, onde a linha verde representa a resposta sem limitaciio
de u(%) e a linha preta a resposta com Hmitag3o de /%)
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Comparacio entre as respostas controladas quando aplicado o controle

adaptativo utilizando o método da reinicializacio com limitacio de %), com

sem limitac#o de /%) e a linha preta a resposta com limitagio de u/%k)
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Serdo comparadas a resposta controlada gerada pelo método exponencial sem a
limitag3o da lei de controle com a limitagdo da lei de controle, isto €, a resposta controlada da

Figura 4.29 com a resposta controlada da Figura 4.35.

Observa-se claramenie que adicionando a himitagdio da lei de controle ocorre uma
diminui¢io do sobressinal no inicio do processo e ainda ha uma melhora geral do desempenho
da resposta controlada. Na Figura 4.35a percebe-se que a resposta controlada com limitagéo
de sinal apresenta um desempenho mais desejavel. Na Figura 4.35b, no instante de 15 a 20
segundos, a resposta controlada com limitagiio de sinal acaba tendo um tempo de resposta
menor. Na Figura 4.35¢ a resposta controlada com limitagio de sinal permanece mais tempo
em torno de zero ( aproximadamente 50 segundos contra 30 segundos da Figura 4.29¢). Na
Figura 4.35e a resposta controlada com limita¢fio de sinal também permanece por mais tempo
em tormo de zero. Na Figura 4.35f, apesar da resposta controlada com limitag#o de sinal no
instante de 45 a 60 segundos ndo estar em torno de zero, ela ndo apresenta a grande oscilago

da Figura 4.29f no mesmo instante.

Serdo comparados agora as respostas controladas geradas pelo método da reinicializagdo
sem a limitagdo da lei de controle e com a limitagdo da lei de controle, isto €, a resposta

controlada da Figura 4.30 com a resposta controlada da Figura 4.36.

Como no caso anterior, este caso também apresenta um sobressinal mais aceitavel para
uma suspensio, ¢ observa-se ainda uma redugdo geral na amplitude do deslocamento em todos
os casos, tornando o método da reinicializagdo com limitagdo da lei de controle mais estavel
do que sem esta limitagio e, conseqiientemente, reduzindo ainda mais o nivel da resposta

controlada.

Portanto, para os dois casos, a limitagdo da lei de controle gera um controle adaptativo
mais robusto e aumenta a convergéncia do método. Ainda deve ser observado que esta

limitagdo da lei de controle existira na pratica.

Em relagio aos métodos de estimagio, pode-se ainda utilizar um método “hibrido”, isto

¢, tomando o método da reinicializagio da matriz de covariancia e adicionando o fator de
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esquecimento. Simulando novamente o sistema com os dados iniciais dos dois algoritmos, isto

¢ P(k) = 1000*L, A =0.998 e £ = 100 iteraghes, encontram-se 0s resultados na Figura 4,37,
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Figura 4.37 . Comparagio entre a resposta passiva e a resposta controlada quando aplicado o
controle adaptativo utilizande o método hibride com fimitacBo de w/kj, com
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Para analisar 0 método “hibrido” deve-se compara-lo com os métodos em separado, isto
¢, deve-se comparar a resposta controlada da Figura 4. 37 com a resposta controlada da Figura
4.35 e da Figura 4 .36, isto €, quando utilizado o fator de esquecimento e quando utilizado o

tempo de reimcializagdo.

Comparando o método exponencial com o método hibndo (Figura 4.35 e Figura 4.37
respectivamente) observa-se que o método hibrido ndo apresenta o problema do crescimento

da matriz de covaridncia e conseqgiientemente seu resultado € superior ao método exponencial.

Comparando o método de reinicializago com o método hibrido (Figura 4.36 e Figura
437, receptivamente) observa-se que quando utilizada a entrada degrau ndo unitario, isto €, as
figuras a e b, o método hibrido acaba apresentando um resultado superior, e para as outras
entradas, observa-se que a resposta do mé’todo hibrido permanece no mesmo nivel do método
de reinicializag8o, exceto em instantes isolados (Figura 4.37c instante 45 segundos, Figura
4.37d instante 30 segundos, Figura 4.37e a partir do instante 45 segundos ¢ Figura 4.37f
instante 45 segundos). Mas também apresenta instantes de melhora (Figura 4.37f instantes 30

segundos e a partir de 50 segundos).

Como foi observado existe também a possibilidade da unifo dos métodos, mostrando

uma flexibilidade do método dos minimos quadrados.

4.3 Estimac¢io dos Parametros de um Motor de Corrente Continua

Nesta segdo sera realizada a estimagdo experimental dos parametros de um motor de

corrente continua.

O método escolhido para estimar os coeficientes da planta € o método dos minimos
quadrados com esquecimento exponencial. O estimador serd inicializado com a matriz P(0) =
31, onde & = 1000, o fator de esquecimento A € escolhido como 0.993 e os pardmetros iniciais

de estimacdio 8(0) =0 0]".

Para a aquisig8o dos sinais de entrada {corrente) e saida (rotago) foi utilizado um tempo
de aquisicdo de dados de 95 segundos e um tempo de discretizacdo de 0.0203 segundos. A
entrada foi uma sendide com fregiiéncia variando de 0 a 10 Hz, obtendo-se os sinais de entrada

e saida do motor apresentados na Figura 4.38.
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Uma vez realizada a leitura dos sinais de entrada e saida, foi aplicada a estimaciio

recursiva “off-line”, significando que a estimagio ndo foi realizada enquanto o processo estava

em funcionamento, mas foram coletados os sinais e depois aplicado o método de estimacio

dos pardmetros, obtendo os resultados apresentados na Figura 4.39.
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Figura 4.39 : Dados estimados do motor de corrente continua
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A Figura 439 apresenta os dados estimados do motor de corrente continua, onde a
Figura 4.39a apresenta a resposta da planta estimada recursivamente (linha vermelha) e a
resposta real da planta (linha preta). Na Figura 4.39b ¢ feita uma amplia¢o grafica da Figura

4.39a para observar a convergéncia do método.

A Figura 4.39¢ representa o erro entre a resposta estimada e a resposta real definido na

Figura 3.11. Observa-se que este erro fot de 10 em 210 rad/s, portanto da ordem de 5%.

Na Figura 4.39d sio visualizados os parametros estimados, onde a linha vermetha indica
o numerador b, e a linha azul o denominador a;. Pode ser observado que o denominador a,
estimado é praticamente constante em todo o tempo de simulagéo, enquanto que o numerador

by demora mais para estabilizar e também sofre a a¢do dos erros de medida.

O valor estimado da planta discreta foi

W(z) B(z) 47804
I(z) Afz) z-09638

(4.1

e para a planta continua
Wis) 2398
I(s) s+1812

(4.2)

Simulando a planta estimada definida na equagdo (4.1) com a entrada em corrente
apresentada na Figura 4.38a e comparando com a resposta real da planta apresentada na Figura

4.38b, encontra-se a Figura 4.40.
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Figura 4.40 : Comparagdo entre a resposta estimada e a resposta real do motor de corrente
continua

Pode ser notado na Figura 4.40 que o erro entre a resposta real ¢ a resposta estimada é
de no méaximo 12% (% 12 rad/s de erro em 210 rad/s de rotacdo) e no final € encontrado um
erro de 3 % (* 3 rad/s de erro em 210 rad/s de rotagio). Isto ocorre devido a caracteristica do

estimador e do sinal analisado.

O estimador ¢ o tipo de sinal analisado influenciam na estimativa dos parimetros porque
o estimador escolhido ¢ o método exponencial com um fator de esquecimento de 0.993. O
fator de esquecimento pondera mais os dados recentes que os dados antigos, portanto os
pardmetros sdo ajustados melhor para os dados finais do que para os dados iniciais. Outro
fator que pode explicar um erro maior para o inicio da simulagio ¢ a presenca de ndo
linearidade como amortecimento devido acs rolamentos, atritos do eixo com o suporie € o
contato com as escovas. Como o estimador demora para se ajustar {aproximadamente 30
segundos) no pericdo inicial de estimagdo ndo ¢ percebido a variag3o dos parimetros, portanto

as influéneias citadas ndio so levadas em consideragio pelo estimador.



Capitulo 5

Conclusdes

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes gerais deste trabalho e também

apresentadas sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Controlador Polinomial

O controlador polinomial é um excelente método de controle devido a sua capacidade de
cancelamento de polos e zeros, mas a solugio da equaclo caracteristica gerada pelo metodo
pode ser de dificil solugdo, principalmente se o determinante da matriz de Silvester for proximo

de zero.

Foi constatado que o controlador polinomial com ou sem efeito integral esta intimamente
ligado a faixa de fregiiéncia em que entrara em operagiio. Com efeito integral, ele apresenta
melhor redugdo da amplitude da resposta controlada para baixas freqiiéncias, significando que

sistemnas com excitagio de baixa freqiiéncia devem conter o controlador com efeito integral.

Qutro problema do controlador polinomial ¢ a baixa robustez apresentada, isto é, fora da
faixa de operagdo o controlador pode ser instavel, como foi constatado no exemplo da

suspensdo ativa.

Fol constatado que a escolha tanto do modelo de referéncia quanto do polindmio 4,
influenciam no desempenho do método, isto €, deve-se especificar adequadamente cada um

destes itens para um perfeito controle do sistema, em geral para o modelo de referéncia quanto
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maior a freqiiéncia natural e maior o fator de amortecimento methor sera o desempenho do
controle, da mesma forma que o modelo, o polindémio 4, deve ter suas raizes o mais proximo
do eixo real do plano complexo e posicionadas do lado direito (comparagdo utilizando o

apéndice A).

5.2 Controle Adaptativo Auto-Sintonizado

Foi constado que o controle adaptativo auto-sintonizado deve ser utilizado quando os
pardmetros dos sistemas ndo sio conhecidos ou quando eles apresentaram variagdo no tempo.
Outra utilizacdo do controle adaptativo seria a de controlar plantas ndo lineares, mas este tema
nio foi abordado neste trabalho. Nos casos aqui estudados o método adaptativo obteve bom
desempenho, isto ¢, sempre acompanhou a entrada de referéncia mesmo quando havia

problemas com a deflexdo estatica, no caso da suspensio ativa.

Por ser um método adaptativo, seu desempenho estd altamente ligado ao desempenho do
estimador, entdo quanto melthor forem as estimativas, melhor sera o resultado do controle

adaptativo auto-sintonizado.

Foi constatado que limitando a lei de controle o método adaptativo apresenta uma
convergéncia mais rapida do que sem a limitagio da lei de controle. Isto € devido ao ajuste
inicial dos par@metros, acarretando também que quanto mais rapida a convergéncia do meétodo

de estimagiio melhor o desempenho do controle adaptativo.

Observou-se que o tipo de variagio dos pardmetros também interfere no desempenho do
método, isto é, quando os par@metros variam linearmente o método apresenta melhor
desempenho do que quando aplicado em pardmetros que variam bruscamente. Esta
caracteristica estd ligada 4 convergéncia do método de estimagfio de parimetros, isto €, se o
estimador apresentar convergéncia rapida as mudangas nos pardmetros podem ser identificadas
mais rapidas e conseqiientemente 0 método de controle apresentard também uma convergéncia

mais rapida.
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5.3 Métodos dos Minimos Quadrades Recursivo

Foi constatado que este método de estimagdo de pardmetros apresenta boa
convergéncia, e os trés métodos aqui estudados t&ém caracteristicas proprias, isto € o método
ordinario s& deve ser aplicado em sistemas com pardmetros constantes, ¢ os outros dois

métodos podem ser aplicados em plantas variantes no tempo ou nio.

As observagdes a respeito de cada método podem ser resumidas da seguinte forma:

Método Ordinario : Sua convergéncia estd ligada com a escolha inicial da matriz de

covaridncia, a qual varia para cada caso, e em geral quanto maior este maior mais rapida serd a
convergéncia do método. O problema apresentado foi o niio acompanhamento de variagio de
parimetros. Este método ¢ o mais recomendado quando € previsto um sistema de pardmetros

desconhecidos porém constantes.

Meétodo com Esquecimento Exponencial : Sua convergéncia esta ligada com a escolha

do valor inicial da matriz de covaridncia e ao fator de esquecimento. Ele acompanha a variacio
de paridmetros, mas o problema apresentado é o crescimento exponencial da matriz de
covariincia que acaba interferindo nas estimativas dos pardmetros. Devido a este problema ele
nio ¢ recomendado para o controle adaptativo, como pode ser observado no exemplo da
suspensfo ativa, exceto para os casos onde a matriz de covariancia permaneca limitada todo o

tempo, o que ndo ocorreu em nenhum dos exemplos analisados.

Como observado no decorrer do capitulo 4, o problema do crescimento da matriz de
covaridncia para este método € crucial, e foi verificado que o fendmeno apresenta a seguinte

seqiiéncia:

1. O erro do estimador tende para zero, significando que nfo havera mais ajustes nos
pardmetros.

Z. Uma vez o ajuste dos pardmetros seja muito pequeno, a matriz de covaridncia inicia
seu crescimento exponencial ¢ continuara crescendo até que ocorram mudancas na excitagdo,
na referéncia a ser acompanhada ou alteragdo dos pardmetros, em outras palavras, o erro seja

diferente de zero.
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3 Com o crescimento da matriz de covaridncia, o vetor dos ganhos, vetor K, tambeém
comeca a crescer, mas o produto do erro por este vetor ainda € muito pequeno, mas com o
decorrer do crescimento da matriz de covaridncia e do vetor dos ganhos, em algum instante, o
produto do erro pelo vetor dos ganhos acaba causando uma mudanga significativa nos
parimetros.

4. Quando ocorrer uma mudanga significativa nos parametros, ¢ erro do estimador acaba
aumentando e, conseqilentemente, o produto K por e acaba gerando uma mudanga brusca nos

parimetros conhecida com o “salto” ou “burst” deteriorando assim a resposta controlada.

Método de Reinicializaciio da Matriz de Covaridncia : Sua convergéncia esta ligada com

o valor inicial da matriz de covaridncia, pelo tempo de reinicializagdo e para qual valor ela sera
reinicializada. Ele acompanha a variagio de parimetros, mas seu principal problema ¢
estabelecer o tempo de reinicializagdo. Por nfio apresentar problemas com as estimativas dos
pardmetros, este método € recomendado para o controle adaptativo como pode ser observado

no exemplo da suspensdo ativa.

Foi verificado que para o sistema de controle aclistico quanto maior o tempo de
reincializagio e maior o valor para o qual a matriz de covaridncia sera reinicializada melhor a
convergéncia do método, mas estabelecer estes valores néo € uma tarefa facil de ser realizada.
Por exemplo, para plantas com caracteristicas de variagio de pardmetros deve-se estabelecer o
tempo de reinicializagio de acordo com a probalidade da variagdo dos parametros, isto €, para

variacBes fregiientes um menor intervalo de reinicializagdo deve ser utilizado.

Finalmente foi constatado que o método hibrido, juntamente com a limitagdo da
amplitude da lei de controle, apresentou boa convergéncia e um dos melhores resultados para
o controle da suspensdo. Devendo assim ser um dos métodos mais indicados quando ha
variacdo de pardmetros. Mas um problema foi encontrado neste metodo quaﬁdo utilizado um
fator de esquecimento muito baixo, como mencionado acima, o fator de esquecimento provoca
crescimento exponencial da matriz de covaridncia, e se o tempo de reinicializagdo ndo for
ajustado convenientemente pode ocorrer uma grande oscilagio da resposta da planta
controlada devido ao valor que a matriz de covarifincia esteja assumindo no instante da

variagdo.
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Um dos problemas encontrados no método de estimagfo dos minimos quadrados € que
ele é um método dependente do modelo da planta, isto €, para ndo haver problemas com erros
de poiarizacio ha necessidade de estimar toda a planta. Nos exemplos utilizados neste trabalho
foram necessario estimar nove parametros para o sistema de controle de ruido e dezesseis
pardmetros para o caso da suspensfio ativa, significando que quanto maior a planta mais

pardmetros devem ser estimados, e como conseqiiéncia, mais dificil tornam-se as estimativas.

Foi observado que a monitoragdo do trago da matriz de covaridncia mostra se os
pardmetros estimados estdo convergindo e quio boa € esta convergéncia, significando que ndo
ha necessidade da observagio dos pardmetros (em muitos casos esta monitoracdo pode
acarretar alto custo computacional). Para os casos em que ha possibilidade do crescimento da
matriz de covanancia hid a necessidade .de monitoragio do produto do erro pelo vetor de
ganho, ja que ele esta diretamente relacionado com os ajustes que os parimetros sofrem.
Portanto para um perfeito acompanhamento dos estimadores apenas ha necessidade de se
monitorar dois pardmetros ao invés de monitorar 0s parametros em si, diminuindo

substancialmente o custo computacional.

5.4 Sugestdes para Préoximos Trabalhos

Para os métodos de estimagdo recursiva de pardmetros, a analise aqui apresentada
deveria ser feita para outros tipos de estimadores desta familia, envolvendo também testes

experimentais.
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Apéndice A

Mapeamento de raizes complexas no plano discreto

Neste apéndice serd mostrado como retirar das raizes no plano complexo para sistemas
discretos as mesmas informagdes que se obtém das raizes no plano complexo para sistemas no
tempo continuo. Esta analise pode ser encontrada em Ogata (1995) e Astrom e Wittenmark
(1997). Numa primeira abordagem sera relacionada a passagem do plano complexo para o
plano discreto. Posteriormente serd apresentado o comportamento das raizes complexas no
plano discreto e mencionado como retirar as informagdes de amortecimento e frequéncia
natural. No final sera apresentada qual a localizagio das raizes discretas em fung@io das raizes

complexas desejadas.

Quando a amostragem ¢ incorporada no processo, a relagio que rege a transformacio do

plano complexo S para o plano discreto Z € dada pela equagio

Z___e}"s

onde 7 representa o tempo de amostragem e s a raiz complexa. Como uma raiz complexa ¢
dada na forma

s=o+ jo
onde o representa a parte real e © representa a parte imaginaria, entdo a transformacfo para o

plano discreto torna-se

T{o+jo} ___e}"cr Ta

e - eTa-ej(Tm+2mTr)
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Desta ultima relagdo pode-se retirar algumas observagdes:

Primeiro, quanto menor o tempo de discretizagdo mais proximo do circulo de raio

unitario encontra-se a raiz. Isto ocorre porque se T tende para zero entdo ¢'° tende para 1.

Segundo, existem muitas raizes complexas que correspondem a mesma raiz discreta, isto
é raizes de mesma parte real e freqiiéncia miltipla da freqtiéncia de amostragem (27/T)

localizam-se no mesmo ponto no plano discreto. Isto pode ser visualizado passando a

exponencial para seno € coseno

z=el7et o™ eT"(cos(TaJ + 27k )+ isi(Tw + 27D’c))

Terceiro, todo o lado negativo do plano complexo ¢ localizado dentro do circulo de raio
unitario no plano discreto. Este fato ocorre devido a forma da transformagdo, isto €, se um
sistema tem raizes com parte real negativa,

s=~ot jw
aplicando-se a transformacio encontra-se

~Ta *iTe

z=e e = (cos Tw + isemTw)

Como a parte imaginaria representa o termo “girante” (passando a exponencial para seno

e coseno) € a parte real representa o raio, entdo
lzZ=e™ <1

portanto o raio sera sempre menor que 1.

Devido a estas afirmac¢des, observa-se que as areas das faixas complementares da Figura

A1 localizam-se todas dentro do circulo de raio unitario.
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i Hiang

faixa

complementar

Figura A.1 : Faixas periédicas no plano complexo e a correspondente regido no plano discreto.
Na Figura A.1 o, corresponde 2 freqiiéncia de amostragem.

Observa-se pela equagio de transformagio que raizes com a mesma parte real mas com
parte imaginaria diferente localizam-se em forma de circulo no plano complexo, de acordo com

a Figura A 2. Isto também significa que a parte real da a distdncia da origem no plano z, isto €,

O raio.

%]

s Flano

fa) (b)

Figura A.2 : Localizagfo das raizes complexas com a mesma parte real no plano discreto
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No caso de raizes complexas com a mesma parte imaginaria, elas encontram-se na forma
de retas inclinadas de © de acordo com a Figura A.3.

SO L ‘ Piang I
“ 1 ‘
il ‘, I
14
0 u i ! Fe
— 1 - jAnT‘.’ﬁ—;@w,
= L= ’
(b)
Figura A.3 : Localizagio das raizes complexas com a mesma parte imaginaria no plano
discreto
A partir

das figuras anteriores pode-se definir o comportamento de curvas de
amortecimento { constante e freqiéncia natural ©, constante, mostradas na Figura A4

Observa-se que o fator de amortecimento ¢ direto mas para a freqiiéncia natural deve-se

aplicar a transformagdo indicada na Figura A 4 para cada localizagdo.

Wy
constanis

()

Figura A 4 : Representagio das curvas de amortecimento e freqiiéncia constante.
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Esta abordagem anterior foi feita para determinar qual a regiio dos polos e zeros
desejados para os modelos de referéncia. Entdo a partir dos graficos anteriores pode-se

determinar a regifo desejada dos polos e zeros discretos.

ERC

/2} regifio
Z//,olegeﬂcia ‘4///

b gy

___

/ e e

(a) (b)

Figura A.5 : Localizagdo das raizes complexas desejadas no plano discreto



Apéndice B

Equacionamento da Entrada Estocastica

Neste apéndice serd apresentado o equacionamento da entrada estocdstica para a

simula¢do da suspensdo.

De acordo com Hac (1987) as vias de terra, concreto e asfalto tém boa aproximagdo pela

seguinte densidade espectral de poténcia
o a.v o’ I a'QV(a)2 +a§v"’~i~ﬁ‘?t’2)
S(a))m('_—l_]li J_LI 2 2}4‘( ”) 3 3 2 2. 2y? 22 4 (B-1)
/@ Tav 7 (w‘+a5v -3y ) +das v

onde o denota a freqliéncia angular, v a velocidade do veiculo e as constantes sio dadas na

Tabela B.1.
Tabela B.1 : Valores dos pardmetros do espectro do terreno
Terreno afm’]  ogfm’] Blm] o? [m’] o [m’]
Asfalto 0.2 0.05 0.6 7.65x10° 1.35%10°

A densidade espectral de poténcia definida na equacio (B.1) pode ser representada por
b o +b,w’ +b;

S{w) :(“;) (a)" +af)(@4 +a,0’ +a§)

onde
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O processo wi(t) descreve as irregularidades das vias com a densidade espectral (B.2) e

pode ser tratado como uma solugdo estacionaria de um filtro de terceira ordem definido por

onde

Wi +(az +a3)w; +(a0 +a1a3)w; +aza,w, :d}(ﬁ%—b} g"+ba.§} (B.3)

(a, + 2a9)”2

/2

fl

a,
b, =(b, + 2b,)
d, (b-: ”)IQ

Il

Realizando a simulagfio para o asfalto com um veiculo a uma velocidade de 20 m/s,

encontra-se os resuliados apresentados na Figura B.1.

PSD fm"2/z]

10
g.o8
0.015¢
107 & ool
% §.005 ‘
107}
8 ) . }!
s ' i
B -0.005 , i Y
10%¢ 8 001}
001585
167 . + - -Q.02 >
001 0.1 1 10 106 500 ¢ 5 10 15 20 25 30 38 40 48
Freqéncia [Hzl tempos]
(a) (b}

Figura B.1 : Entrada estocastica com v = 20 m/s (72 km/h)



Apéndice C

Demonstracio

Neste apéndice sera mostrado que

P(-1)(¢ (WP (-1} p(b)) - Pk-1) (k) @' ()P (k-1) = 0

Para simplificar o problema, assume-se

o(k)= qv:v

/>

} P(k_j):P:lipu ij‘
21 p22

Iniciando pela multiplicagfio do segundo membro da equacgdc. encontra-se

-

T Pu P f P P
P P=g¢g= 1 2 [ =
44 v L’zz sz[f 2 }[f 4 ]{Pzz Pzz_l

- i:(ffph‘ +fzpzz}(f;pu "“szw) {fzpu ”‘”“fzpzz)(ffpu +f2p12)]
(ffpfi +f2p21)(f:p21 +f2P22) (fzpiz '*“fzpzz)(ffpzz ”}'fzp_zz)

Agora multiplicando o termo entre parénteses do primeiro membro, encontra-se

?’TP@’ = {fz fz][iu i};}}[?}:ﬂ(ﬂpu “{’“fzpzf)"'fz(ffpf: “;“fzpzz)

134



135

Multiplicando por P, encontra-se

E—Pn P;zug
L P2 psz

Ffzpu(f;pn +fzp2i)+f2pu(f1p13 "%“fzpz;) fipiz(fjp.’f +f2p21)+f2p12(f1p12 "{"fzpzz)—i
szpzz(fgpn +fzpzf)+fzpzz(fzpzz "*”fzpzz) fzpzz(fzpu +.f2P21)+f2P22(f1p12 +f2P22)J

[ff(ffpff +f2p2})+f2(ffpf2 +f3p33)]:

Fazendo a subtragdo, chega-se a

f;(Pung - pz:zpz;) f;fg(Pzgng - pzfpzz)}
fzfz(Pzsz: - Pupzz) frg(Pupzz - pzzpei)

Ple" Pp)- Ppp’ P {

Calculando o determinante, encontra-se

fzz (Pupzz - P;zpzz) Ji1s (pzzpzr - pupzz)
Jif> (Pzzpzf - pupzz) fzz (pupzz - przpzz)

Det

f12f22 (Pupz.? - P:zpzz)z - fzgfzz(pupy - p1zpzz)2 =0

Portanto, provando que

P(@TPQD)M Popp P =0



Apéndice D

Programas Implementados

D.1 Sistema de Controle Actstico

D.1.1 Controlador Polinomial Sem Acio Integral

40
<A

%%%%%%%%%%%%"%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
SIMULACAO DC SISTEMA DE ruiDO

ZXTRATDO : A modern Control Approach to
Active Noise Control

AUTORES : Shoureshi, Rrakney, Kubota, Batta

PUBLICCACAC : Journal of Dynamic Systems,
Measurement, and Control

GO o OO o0 A0 O O8O o of o OF of

OATA : Dezembro de 1983, volume 115, pg 873-678

IMPLEMENTADO POR : Lazaroe Valentim Donadon

dpcﬂ@@(ﬁc%’d@dﬂnﬁcﬁ&d@d@d@d@d@

o oo o o

'%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

A
=5
oK
s =]
= 8]

clear;cicoc;close all

% — e e e i e e 1 e st s e el R i e S M T T TR T ST IR T —t
% Dados Gerais

G SR S S T S S S T S
lead w 3 leitura da entrada
td=0.001; % tempo de discretizagio
temp=length (w) *td; % tempo de simulagdo
t=td:td:temp; % vetor de tempo

rezeros (size (l:length{w) )]s % vetor da referéncia
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Pt e == e e e T TR S T R R IR R I ST

% definicio da planta

{;:z:...‘ = = s Thmmom I T s

A=[1l ~0.286 0.09% 0];
=[0(,989 0.03 0.011;
c=[0.997 ~0.981 0.4541;

# yvik) = (A/Bluilky + (C/A)elk)

%

% cbhs : existe um avanco em y

%w,.__.. = e s e = e e e o e
% modelo de referéncia

o o ——
Bm=0.49;

Am={1 ~0.7% 0.24 01

A0=I1 -0.75 0.24 0];

%
% Pocle Placement
%

Be=B{1l):;
Ba=B/Be;

d=conv {AQd,Am};

rO=d {1} /A(1};
ri=={-di{2)+A(2)*r0) /A(Ll);

(
r2=—(~d (3} +A{(3) *r0+A (2} *rl) /A(L);
r3=— (- (4)+A(4) *r0+A(3) *r1+A(2) *r2) /A(Ll};
a0=—{~d (5} +A(4) *r1+A(3) *r2+A(2) *r3) /Be;
sl=- (-4 (68} +A(4)*x24+A(3) *r3) /Be;
sp=e (~A {7} ~A{4)*3) /Be;

B=conviBa, [z0 £l r2 z31):
s={s0 sl s82};
T=conv (A0, Bm} /Be;

% simulacdo da planta

ive,zel=dlsim{C, A, w);

{yal,xal]mdlsim(conv(B,T),conv(A,R)+[G 00 0 conv{B,Sy],xr):
{yaz,xa2}=dlsim{conv(c,R},conv(A,R)+{0 00 0 conviB,8}],w);

va=yaltyaii

{ulexu1]=dlsim(conv{A,T),conv(A,R)%E

g COEV{Bas)E:r);
{uzyxu2]=dlsim(conv{c,5),conv(A,R)+EO

090
0 0 0 conviB,8)],wi;
u=ul-u2;

[yu,xul=dlsim{B,A,ul;
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fig=figure( ...
tPosition', [76 240 €88 2277, ..
"Color',[1 1 11}

axes{'Position', 0.1 C.15 0.8 0.81};

plot{t,ya, k')
axis{{0 1.2 -2.5 2.51}
grid

set{gca, 'Fontsize’ , 9, 'Fontname’ ,‘*imesNewRoman’);

set{gca, "xtick', [0:0.1:1. 2], 'ytick', [-2.5:0.5:2.5])

set (gca, "¥Color*®, k", 'YColor','k"};

xlabel (' Tempo {s]‘,‘Color‘,'k‘,'Fontsize',9,'Fontname','TimesNewRoman'}
ylabel(‘Ampiitude‘,'Color’,'k‘,'Fontsize‘,9,‘Fontname’,‘TimesNewRoman')

D.1.2 Controlador Polinomial com Acfio Integral Simples

LRI E R AL SERERGASAAELRERLRBLRRALAALRRERBRALILLLILLRIRRY

z SIMULACAO DO SISTEMA DE RUIDC 2
2 EXTRAIDO : A modern Control Approach to 2
% Active Noise Contrecl %
z AUTORES : Shoureshi, Brakney, Kubota, Batta z
z PUBLICCACAD : Jeournal of Dynamic Systems, z
% Measurement, and Control %
2 DATA : Dezembro de 1993, volume 115, pg €73-€78 z
2 IMPLEMENTADC POR : Lazaro Valentim Donadon z
5 .
%%%%% GHHEELEEBLBRARALUREILERLTRERLR %%%%%%%%%%%%%%%%1%%%%

clearjele;close all

%W o T T —
% Dados Gerais

5 —— S

leoad w % entrada da planta

£d=0.00%; % tempo de discretizagdo
temp=length (w) *td; % tempo de simulacgéo
r=td:td:temp; % vetor de tempo

r=zeros (size{l:lengthi{w})}; % vetor da referéncia

3 —
% definic¢dc da planta

e B R e S

A=[1 ~0.996 0.099 0};
B={0.989 0.03 0.01]:
£=[0.997 -0.981 0.454];
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k- yik) = (AfBlulk} + {(C/A)e (k)

é obs : existe um avanco em Yy

3 modele de referéncisa
Bm=0.49;

Am=[1 ~0.75 0.24 0];

AO=[1 -0.75 0.24 0];

o eI = = ===

Pole Placement

[e ER N

e
i
I

Be=B {1}
Ba=R/Be;

d=conv (AD, Am) ;
rO=d (1) /A(1};

rl=—{~d (2} -A (1) *r0+A (2) *x0} /A{L);
rom— (= (3] =A(2) *r0+A(3) *r0~A (1) *r1+A(2) *r1) /A(1);

sDx—(—d(é)mA(S)*rO+A(4)*:OHA(E)*rl%A(3}*rl-A{l)*rZ+A(2)*r2)/Be;
SZ="(—d{5)*A(4}*rO—A(3)*rl+A(4)*rl“A(2)*r2+A{3}*rZ}/Be;
§2=—(~d(6) =B (4} *r1-A{(3)*r2+A(4)*12) /Be;

g3== (~d{7)-A (4} *r2) /Be;

R=gconv(Ba,conv{{l ~11,{x0 £l r21});
S=[s0 s1 s2 s53];
T=conv (AD, Bm) /Be;

simulacdc da planta

[ye,xel=dlsim{C, A, W);

{yal,zall=dlsim{cenv{B,T},conv{A,R}+[0 0 0 conv(B,S}],z);
[yaz,xa2]=dlsim{conv{C,R},conv{A,RI+[0 0 0 conv(B,S}],w}:

va=yal+yal;

ful,xull=dlsim{conv(A,T) ,conv{A, R)+[0 0 0 conv{B,3)],z}:
[uz,xu2l=dlsim{conviC,8),conv{A,RI+[0 0 0 conv(B,S5}],w};

u=ul-uz;

[yu,xul=dlsim(B, A, ul;

Plotagem das respostas
% _____ i e . . e e . e s s s i e v T P O T T ST T e i ke it T b S YUY N vy

fig=figure( ...
"Position®, [76 240 688 227%,.
*Color', [1 1 113:

axes|{'Position®,[0.1 0.1% 0.8 0.81};



£f=6.,25:393.75/1201:400;

plot{t,va, "k")
axis([0 1.2 -Z2.5 2.5]}
grid

set(gca,'Fontsize',Q,‘Fontname’,’TimesNewRoman');
set(gca,’xtick',{O:O.l:l.Z],’ytick‘,[—2.5:0.5:2.51):
seti{geca, 'XColor', "'k', "YColox', 'k} ;

xlabel('Tempo {g]1",'Color','k', 'Fontsize',B, "Fontnane', '"TimesNewRoman')
ylabel(’Amplitude‘,‘Coloz','k‘,'Fontsize‘,Q,’Fontname‘,’TimesNewRoman')
stitle('Fig 2,.8','Color', 'k, 'Fontsize',12, 'Fontname', 'TimesNewRoman'};

D.1.3 Método de Estimacio de Parimetros

e L R L T R TR R L LR AL AL R AR

%
2 SIMULACAOC DO SISTEMA DE RUIDO 3
; EXTRAIDG : A modern Control Approach to z
% Active Noise Control %
: AUTORES : Shoureshi, Brakney, Kubota, Batta 2
; PUBLICCACAC : Journal of Dynamic Systems, i
% Measurement, and Contreol %
z DATA : Dezembro de 1883, volume 115, pg €73-678 ;
i IMPLEMENTADO POR : Lazaroc Valentim Donadon z
z%%%%%%%%%%%%%%?%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%z

clear;eclc;close all

z s E e e e s s e R T R R

% Dados Gerais

Ym=m SR ——

load w % entrada da planta
td=0.001; & tempo de discretizagdce
temp=length {w) *td; % tempo de simulacgdo
t=td:td:temp; % vetor de tempo

r=zeros (size(l:length(w})}); % vetor da referéncia

%

% definicdo da planta

%....._.__ ___________ s an e

A={1 ~0.296 0.089% 0}]:
B={0.98% 0.03 0.01}];
={0.997 -0.981 0.4541};
%
% yik} = (A/Bjulk) + (C/A)e(k)
%

obs : exXliste um avango am y
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Bra=0.497
Am=[1 -9.75 0.24 07;

AO=[1 -0.75 0.24 0},

Be=R {1} ;
Ba=B/Be;

d=conv (AQ,Am) ;

rO=d (1) /A{l};

ri=—(~d{2)-A{1)*r0+A(2)*r0} /A(1};

£2=-{~d {3} -A(2)*r0+A{3) *r0=A (1) *r1+A(2) *r1) /A1)

s0=— (=G (4)~RA{3)*r0+A{4) *r0=A{2) *r14+A(3) *21-A (1) *r2+A(2) *x2) /Be;
sl=—(~d (5} ~A (4} *r0-A(3) *r1+A(4) *r1-A (2} *r2+A(3) *r2) /Be;

gR=— (=G (6} =A(4)*r1-A(3)*r2+A(4) *x2) /Be;

s3=~(~d{7)~A(4)*r2)/Be;

r=convi{Ba,conv{[l =11,1r0 rl rZl})
s=[s0 sl 52 s31:
T=conv (AQ, Bm) /Be;

o= = S TSI mT I

% simulagdo da planta
% =

[ve,xe]l=dlsim(C, A wW);

[yal,xall=dlsim{conv(B,T),conv{A,R})+{0 0 O conviB,3)1,xr);
[vaz,xa2]=dlsim{conv(C, R}, conv(A,R)+[0 0 0 conv(B,3)],w);

va=yaltyai;

ful,xull=dlsim{cenv(A,T),conv(A,R}+10 0 0 convi{B,3)],r}:
[u2,xu2l=dlsim{conv(C,3),conv{A,R}+i0 0 0 conv{B,35}],w}:

u=ul-uz;

s e s T S T S e S £ S e e s e e
% parametros iniciais da estimacdo

§ =

tetach{:,9) = [0;0;0;0;0;0;0:0;0];

xb=[0;0;0];

xc={0:0;01;

kss=input(‘matriz inicial ="};

la=input{'fator de esguecimento ="};

ps=input{‘fator de resetagem ='};

P=ksg*eye (9]



= iteracdes do Estimador RLS

i Mk it ke e dame . T S i o o 1 o S 2 . e o it . T T T T T . . e o Ak e A L AR L R O b e A

z calculo de fi{t)
if k>%
fi = [~ya{k~-l} -ya(k—-2) -ya{k-3)
ulk} uf{k-1} uik-2)
wik) wik=-1) wi{k~-211";
end
if k»9
3 2o s e e i b e e e e e e e e e i e e e i o L i 5 0 e
% calculeo do et}
% ___________________________________________________

K=P*fi/{la+fi'*p*£i);
¥K{k)=max {max{abs (K} });

Ke{k)=max {max{abs (KK*e(k})});

P={P~{(p*fi*£i'*P) /{la+Ei"*p*fi) ) /la;

if {(k/ps)==floor(k/ps)
P = kss*eye{9);
k

end

maxime {ki=trace (P} ;

tetachi{:, k}=tetach{:,k~1}1+K*e (k) ;

% resposta estimada
%_

Ae={1 tetach(l,k) tetach(Z,%) tetach{3,k)]1:
Be=[tetach(4,k) tetach({5,k} tetach{é,k)l:
Ce={tetach{7,k}) tetach(8,k} tetach{9,k}]:;

[Ab,Bb,Cbh,Dbl=tfZ2ss{Be,Re};
{Ac,Bc,Cc,Dcl=tilss (Ce,he);
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xb3=Ab (1, 11 *xb+Bb (1) *u{k);
xb2=Ab (2, : Y *xb+Bb (2} *ulk);
®xbl=Bb (3, 11 *xb+Bb (3 *ulk};
yeb=Ch*xb+Dhb*u{k]};
xb=[xb3;xbZ;zbll;
xe3=Ac{l, 1} *xc+Bc (1) *wi{k)
we2=Ac{2, 1)y *Rc+Bo (2) *wik) ;
xcl=RAc (3, 1) *xc+Bc {3y *wik};
yec=Corxrc+Derwik) ;
xo={xa3re2;xrell;

vep (k)=yectyeb;

end

end

o = —=
] plotagem das respostas
3 — ———

yep={yep (2:length(yep)} 0];
wxs=[yep ya'l:

plot (t, vep, t,ya)
axis{i0 1.2 -maxiwxs)*1l.1 max{wxs)*1l.1]}

figure
erro=yep=-va';

plot{t(l:l@ngth(t)—l},exro(l:length(erro)—l))
axis{[0 1.2 =max{errol*l.l max{erro}y*1.1]}

figure

plot{t,tetach’)
axis ([0 1.2 =-i.l*max{max{abs(tetach}))) 1l.l*max(max(abs(tetach})}])}

figure
semilogy{t,maximo)

save teste 4 va yep erro ¢ maximo tetach KK Ke la ps kss



D.1.4 Controle Adaptative

R At i A L R R E R PR E R R L R R ELEEL LR L LI EEEE LSRR
: SIMULACAQ DO SISTEMA DE RUIDC i
Z EXTRAIDO : A modern Contrel Approach to :
B Active Noise Contrel %
; AUTORES : Shoureshi, Brakney, Kubota, Batta ;
; PUBLICCACAD : Journal of Dynamic Systems, z
% Measurement, and Control %
; DATA : Derzembro de 1993, volume 115, pg 673-678 z
2 5
% IMPLEMENTADC POR : Lazarc Valentin Donadon ;
z%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%9%%%%%%%z

clear;clc:;close all

%

% Dados Gerais

% ______
load w % entrada da planta

td=0,001; % tempoc de discretizacdo
temp=length (w) *td; % tempo de simulacéio
t=td:td:temp; % vetor de tempo
r=zeros{size{l:lengthiw))); % vetor da referéncia

== ==

% definigdc da planta

< J—

A=l -0.986 0.09% 07;
B={0.88% 0.03 0.011;
C=[0.997 ~-0.981 0.454];

5
% viki = (A/B)u(k) + (C/AJelk}

%

% obs : existe um avanco &m y

%

2 pardmetros iniciais da estimacgio
% [ ———

tetach({:,1) = 0.l*ones(size{l:9)}°%;
ksg=input{'matriz inicial =');
la=input (' fator de esquecimento ='};
ps=input ('fator de resetagem ='};

P=kss*eye (9} ;
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== e = = I I T T I I M I T T T T T R T

[ ———

for k=1l:temp/td

if k<3

pest={1 tetach(l,1} tetach(2,1l} tetach(3,1i}1;
Rest=[tetach{4,1l) tetach(5,1} tetach{®,1;1};
Cest=[tetach(7,1) tetach(8,1) tetach(%,1)}:

end

if k>»2
Aest=[1 tetach{l,k-1) tetach{Z,k-1} tetach(3,k=~111;
Best=[tetach(4,k-1) tetach({5,6k-1) tetach{6,k-1)];
Cest=[tetach(7,k-1) tetach(8,k-1) tetach({9,k-1}1;

end

Fhest=A;

tRBest~B;

FCest=C;

Bo=conv{$.49,B};
Am=[1 -0.75 0.24 01;:

[Amd, Brad, Cmd, Dmd]=t£2ss (Bm, Am} ;

[Amc, Bmo)=d2c (Amd, Bmd, td}

inumc, dencl=ss2tf (Amc, Bmc, Cmd, Dmd) ;
ganho:numc(iength(numc})/denc{length(denc));
Bm=ganho*Bm;

AO=[1 -D0.75 0.24 01;

%.._ —_——— ———
% Pole Placement
T =

Be=Best;
Ba=1;

d=conv (AQ, Am) ;

sil=[A{1) 0 0 ¢ 0 g 0
Afzy-A{l)y all) 0 Be(l} O J G
A(3)~a{2} A(2}-A{l)} A{l} Re{2) Be{(l) © g
A(4)-A{3) A{3)-A(2) A{2)-A{l) Be(3) Be(2) Be(l) ©

-At4) A{4)Y-A(3) A(3)-A(2) O Be{3} Be(2) Be(l)
0 -A(4) A(4)-A(3} © G Be(3) Bel(Z)
0 0 ~B(4) 0 0 Q Be{3}1:

M=invi{sil)*d';

R=convi{Ba,conv{{l -1, [M(1) M{2} M(3)])}:
S=[M{4) M({5) M{€&) M(7})];:

%-.——.-——- ——————————— —mm s s

% simulacdc da planta

o

Y U O

if k==1
[Ab,Bb,Ch,Db]=tfZss (B,A);
[&e,Bc,Ce,Del=tf2ss (C,A);
and



[Au, Bu,Cu,Dul=tf2ss {conv(Cest, 5),conv{Aest, R}

1f k==
®b=[0;0;01;
®xc={0;0;07;

={0;0;0;0;0;0];

end

if k==}
re3=hc{l, 1) *xc+Be il *wik);
xoZ2=Ac {2, 1) *®xc+BRc{2)*wik);
xcl=Rc ({3, :) *xc+Be{3) *wik) ;
vel{k)=Cc*xzc+De*wik);
xe=[{xc3;xe2xcll;
valki=ye(k);

and

if k>1
xub=Au{l, 1) *xu+Bu(l) *wik);
wub=Au (2, sy *Hu+Bu{2) *wik);
wud=Aui{3, ) *xu+Bul(3)*wik):
quld=Au(d, ) *xutBuld) *wik);
uZ2=Au{5, 1) *xu+Bu(d) *wik);
®xul=Au {6, :)*xut+tBu{b)*wik):
w{k}={Cu*xu+Du*wi(k)};
wu={xuc;xub;xud;xu3d;xu;;xull;
xc3=Ac{l, 1) *xc+Be{l)l*wik);
ZC2=Ac (2, 1) *xc+Bo {2 *wilk);
Rel=Ac (3, 1} *xc+Bc{3) *wik);
ye{k)=Cc*xct+Dc*wik];
¥e=[{xc3;xc2;xcll;
gh3=Ab (1, 1} *xb+Bb {1y *u{k}
xb2=Ab(2,:}*xb%Bb(2)*u{k},
xbi=Ab (3, : ) *xb+Bbi{3)*ulk);
yu (k}=Cbhb*xb+Db*ulk);
xb=[xb3;xb2;xbl};
al{ky=yu{k)+yvel{k);

end

% calcule de £i{t)

if k==

fi = {-yvalk) 0 0O
0 00 .
wik) 0 01°7;

end

1f k==

fi = [~yalk) -yaik-1} O

end

uik) 0 0 ...
wik} wi(k-1) 01°%:

+{0 conv{Best,S5}1);
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if k==
£fi = [-vyal(k) -ya{k-1i} -va{k-2}
u k) ui{k~1) o ...
wi{k) wik~1) wi{k-2}1%;
end
if k>3
fi = [-ya{k~1) -ya{k-2) -valk-3)
ulk} ul{k-1) ul(k-2)
wik} wik-1} wik=-2)1";
end
if k>»1
é calcule do e(t)
% ——————————————————————————————————————————————————————————

K=P*fi/{la+fi**p*fi;;

i3 (ki=max (K} ;

2 calculeo do PiT)

o
=

D=(P—{P*Fi*F11#P) / (la+fi'*P*fi))/1la;

if /ps)==floor(k/ps)

{k

T = kss*eye{9);
k

and

3 (k) =det (P);

maximo (k) =trace(P};

tetach{:,ki=tetach{:,k-1}+K*e(k};

B et e e e e o i T . S kT S S A T - s s i o
=

end

end

%__

% plotagem dos resultados
fig=figure/{

*Position®, [120 120 208 2Z31],...

‘Color', [1 1 11);
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ploti{t,va, "k}
axis ([0 1.2 -0.8 0.8])

set{gca,'Fontsize',Q,’Fontname','Tl mesNe Roman');
set(gca,‘xtick‘,EO:G.Z:l.Z],’ytick' [-0.8:0.2:0.81);
set{gca,‘XColor‘,’k‘,'YColor',‘k Vi

%xlabel {'Real axis','Color‘,‘k‘,'Eontsize‘,9,’?ontname *TimesNewRoman')

tylabel [ 'deslocamneto', 'Color’, k', ‘Fontsize',9 Fontname‘ 'TimesNewRoman')
ititle('Fig 2.8', 'Color', 'k’, 'Wont51ze , 12, 'Fontname', "TimesNewRoman'} ;
fig=figurel ...

‘pPosition', [120 120 308 2311,...
'Color', (1 1 11):

plot(t,tetach’)
axis ({0 1.2 ~-1.1 1.173

set{gca,‘Fontsize',9,‘Fontname‘,’TimesNewRoman'};
set{gca,‘xtick’,i0:0.2:l,2],'ytick’,[wl:O.Z:l]);
set(qca,'XColox',‘k',‘YColor’,‘k‘);

2xlabel {'Real axis',‘Colox’,‘k‘,'Fontsize‘,9,'§ontname‘,'TimesNewRoman')
%yiabel(‘deslocamneto’,‘Color’,‘k‘,’Fontsize‘,Q,‘Fontname','?imesNewRoman’)
$title {'Fig 2.8','0010:‘,'k',‘Fontsize',l2,'Fcntname‘,‘TimesNewRoman‘);

fig=figure{ ...
"Peeition', [120 120 308 2311,...
*Colert, [1 1 1135

plot (t,maxime, 'k")
axis ([0 1.2 0 20001,

set (gca, 'Fontsize',9, 'Fontname’ , 'TimesNewRoman') ;

set(gca,‘xtlck’,[O 0.2:1.21," yt;ck’,{@ 1000:90007)

set {gca, 'XColor', 'k', '¥YColor', k) ;

$xlabel {'Real axis',‘Coior','k',‘Fontsize‘,g,’Fontname','TimesNewRoman’)
%ylabel('deslocamneto','Coior’,'k','Fontsize‘,Q,'Fcntname’,‘TimesN@wRoman'}
gtitle({'Fig 2.8‘,'Coior‘,'k',*Fontsize‘,lE,‘Fontnam@','TimesNewRoman'};

D.2 Suspensiio Ativa

PG RER LR AR AL AR LIRS ELAASLERRLIIRIRRLRLLLBLTIRRRRL ALY
z CONTROLE DE UMA SUSPENSAO VEICULAR z
i PARA 2 GRAUS DE LIBERDADE 2
z MASSA VARIANDO NO TEMPO z
Z CONTROLADCR : CONTROLE POLINOMIAL 2
z ESTIMADOR : METODQ DOS MINIMOS QUADRADCS 2
2 grau RI = grau 5 = grau A - 1 ;
2%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%;

clearycleose allicic



& dados da simulacdao
td=0.,01; * tempo de discretizacio
temp=60; = tempc de simulacdo

= excitacdoc de entrada

c=0:td:temp;

KK=menu ! 'Escclha a entrada', 'degrau’, 'deterministica’, 'aleatdria'};

if KK==
{wl=aleat(td, temp,t);
w=w(Ll:length{w}-1};
end

clear €
t=td:td:temp;

if R¥==
w=0,008*%sin{2%pi*c*0.75)+...
0.005*sin{(2¥%pi*t*1.25)+. ..
0.005%sin(2%pi*t*2};

end
if KK==
w=0,l1l*%ones {size(t});
end
% == oo s =
% variacido da massa
% —————————————————————————
KE=menu!{ 'Escolha massa', 'continua’,
‘degrau’, ...
*rampa',
‘quadrada’)
if KER==
mZ2=[Z250*%cnes (size{1l:6000)}1;
end
if KK==
m2=[250 400*ones{size{l1:599%})1;
end
if KE==
m2=[{1/20)*£(1:3000)/td+250
~{1/20y*+({3001:6000}) /td+5507;
end
if KK==

mZ2=[250*%ones (size{l:1500})
400*ones {(size{1:1500}))
250*ones(size{l:1500}) .
150*cnes (size {1:15003) 1 ;
end
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3 dados do veiculo

m2n=250; % massa de 1/4 de veiculo [Kg]
ml=25; %z massa da roda [Kg]
RZ2=5G00; % rigidez da suspensaco [N/m]
K1=100000; % rigidez do pneu [N/m]
C2=250; % amortecimento [Ms/m]
g=9.81; % gravidade Tm/s"2]
xp={0;0;0:01; % vetor de estado da planta passiva
ra=[0;0;0;01; % vetor de estado da planta ativa
xul={0;0;0;0;0;0;0:0]1: % wvetor de estado do controlador
#u2=[0;0:0;0:0:;0;0:;01; % vetor de estado do contrelador

% S - .

% Modelo de Referéncia

%

wm=25;

sm=0.707;

numc=wm”™2 ;

denc=[1 Z2*sm*wm wm*2];

[Amc, Bmc, Cmc, Dmc] =t £2ss (nume, denc) ;
[Amd, Bnd] =c2d (Amc, Bme, £td) ;

IBm, Am]l=ss2tf (Amd, Bmnd, Cme, Dmc) ;
Bro=Bm{Z:length{Bm});

AlQ=real{poly{[0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 6.6]}):

%_._..__
3 pardmetros iniciais da estimacic
%

kss=input{'matriz inicial =");
la=input{*fater de esquecimento =*');
ps=input ('fator de resetagem ='};

P=kss*eye (186);

tetach = 0.01l*ones{size(1:16})";

% Matrisez de estade continua
% xpik+l) = Ax{k} + FPwik}: + Go
% — I~ S
for k=l:temp/td
Ac=[ ] 0 i 0
9] 0 0 1
-~ {K1+K2) /ml K2/ml -C2/ml C2/ml

K2/m2 (k) =-K2/m2{k) C2/m2 (k) ~C2/m2(X}]:
Be={0;0;~1/mi;1/m2 (k)];
Fe=[{0;0;K1/m1;0]1;
dst=mZn*g/K2;
Go=[0;0;:0;-g+K2*dst/m2{k}];

Co=[0 1 0 0}
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1ad, Gdl=c2d (hc, Go, td)
{Ad, Fd]l=c2d{Ac, Fc, td) ;
[Ad, Bdl=c2d{Ac, Bc, td);

Ca=Cc;
Dd=Dc}

e

Funcdo de Transferéncia Discreta

<D

[B,Al=ss2tf(Ad,Bd,Cd,Dd};
B=B{2:length(B)};

[C,Al=gs2tf(Ad,Fd,Cd,Dd);
C=C{2:1length{C}};

[G,A]l=ss2tf (Ad, Gd, Cd, Dd};
G=G{Z:length(G});

2
% Processo do R3T

nest={1 tetach(l) tetach{2) tetach(3) tetach(4}1;
Best=[tetach(5} tetach(6) tetach{7}) tetach(8}]:

Cest=[tetach(9) tetach{10) tetach(ll) tetach (12} ];
Gest=Itetach{l3) tetach(14} tetach(l5) tetach(le)l;

Ba=1; % parte estivel
Be=Best: % parte instavel
T e o 7 i ST T g 0 T T s n e
% Montagem da Matriz Silvester
% ——————————————————————————————————————————————————————————
sil={Aest (1} 0 0 G
0 Q 0 0

RAest(2)-Rest(l} Rest{l) 0 0
0 0 0 o

Aest (3) ~Aest (2} Aest (2)-Rest(l) Aest(l) 0
Be(i} C 0 0

Aest{4)~RAest{3) Aest(3)-Rest{2) Aest{Z)-Aest(l) Aest (1)
Be {2} Be{(l) O 0

Aest (5)~Aest{4) Aest{4)-Rest (3} Aest {3)-Rest (2} Aest(Z)-Aest{l)
Be{3) Be{2) Be{l) O

~Best {5} Aest (5)-Aest{d) Aest(4)-Aest(3) Aest (3] -Rest(2)
Be{4) Be(3) Be(2} Be{l)
G ~Best(5) Best (5)-Aest {4) Aest (4}-AesT{3}

0 Be ({4} Be{3) Be{2)
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0 0 ~Rest (5) Aest(h)-Rhest(4) O
0 3] Be(4) Be(3)

G 0 0 ~RAest{5) 0]
0 0 G Be (4}
% Montagem de R e 3

d=conv (A0, Am) '
m=invi{sil) *d;

Rl=conv({{l -1],{m(l)
S=lm{5) m(&6} mi{7)

mi{Z) m(3} m{4}]1};
m{8) mi(9}1;

R=conv (R1l,Ba};

e
|

simulacdce da planta e Centrole

o o

{Aul,Bul,Cul,Dul]:tfzss(conv(CesthS},conv(Aest,R}+{O convi{Best,3) ]}
[AuZ,BuZ,Cu,puzl=tfl2ss {conv(Gest, 8}, convifest,R}+[0 conv{Best,5)])

*ul8=Auli {1,
zxul7=Aul {2,
zulé=Aul {3,

=xulb=aul {4,
xuld=Aul {5,
#ul3=Aul(

xKulZ=aul/{

ul (k}=—{Cu
xul=[xulg

xul2B=AuZ (1,
xuZz7=Au2 {2,

xu2e=A02 {3,
®u25=Auz2 (4,
xu2d=pu2 {5,

zulZ3=Au2 (6,
xuZ2=au2 (7,
Tu2l=Au2 (8,

2{k)=={Cu
xuz2={xu2g

u{ky=ul(k
if u{k)}>2000
u{k}=2000;

end

if uiky<-2000

6, +y*xul+Bul (6
7,1y xul+Bul (7)) * {
xull=Aul (8§,

Yy ruul+Bul (1) *wik);
) *xul+Bul {2) *wik);
}Frul+Bul {3) *wik);
sy *xul+Bul {4) *wik);
°)*xu1+Bu1{5)*W(k);
Y *wik);

Vi

Dy P xul+Bul (8 *w (k)
1*xul+Dul*wik});

sxul7rxulérxulS;xuld;xull;xul?;xulll;

Yy *ruZ+Buz (1)
1) *xuZ+BuZ (2);
) FxuZ+Bu2 (3);
s)*RuZ+BuZ {4) ;
Dy FRUZ+BuUZ (5) ¢
sy Axul2+BuZ (6)
) q¥xul24Bu (7))
sy rru2+Bu2 (8 ;
2*xuz+Du} ;

!
r
’
Ed
7
L
’
r

sxuZ7rxulo;xulbrruZdrxul3rruzyrull;

yHu2 (k) ;

ul{k)=-2000;

end
xad=Ad (1, s} *ra+Bd (1} *u{k}+Fd{l) *wl{k)+Gd{l};
xal3=Ad {2, *xa+Bd (2} *u{k)+FE {2} *w (k) +Gd (2} ;
®al2=Ad (3, : Y *xa+Bd (3) *u k) +Pd{3) *w(k) +Gd (3} ;
wal=Ad (4, : ) *=za+Bd(4)y*ulk)+Fd{d) *wik)+Gd (4} ;
va{k)=Cd*xa;

xa={xad;xal3;xa2:xall;



wpd=Ad{l, :} *xp+Fd{l} *wik
®xp3=Ad (2, : ) *=p+Pd({2) *w{
xp2=Ad(3,:‘*xp+Fd{3)*w{
zxpl=Ad (4, :) *xp+Fd(4) *wik
yp {ky=Cd*up;

xp=[xpd;xp3;xpl;xpll;

% T T T T I N L S T T T T e I I === T — ———
= iteracdes do Estimador RLS
é calculo de fi(t}
% __________________________________________________________
if k==
£ [0 Q0
uiky ¢ 00
wik) 0 0 O .
1 00 01';
end
1f k==
fi [-yva{k-1l) O o0
uik} u{k-1) ¢ 0
wik) w(k-1} G O .
1 1 c 017';
end
if k==3
fi [~va(k-1} -ya{k-2) 0O 0 .
uik) ulk-1y uf{k-2) 0
wik) wik-1) wi(k-2} 0 .
1 1 1 017;
end
if k==
f£i [~yalk-1) =-vyva{k-2) -ya(k=3) € ...
u(k} uf{k—1} ulk=-2) ulk-3}
wi{k} wi{k-1} w{k-2} w{k-3}
i 1 1 11';
end
if k>4
£i {=yalk~1} ~va{k-2) -va{k-3) -yal{k-4)
u{k} u(k-1} ulk-2} ulk~3}
wi{k) wi{k~1} wi{k—-2) wi{k=3} ...
1 1 1 11°%;
end
if k>1
% __________________________________________________________
% calcule do et}
% __________________________________________________________
e{k)=yvalk)-tetach**fi;
% __________________________________________________________
% calcule do K(t)
% _____________________________________________________________

K=p*£i/ (latfi'*P*fi};

£

153



G s s s S i o i T T s St T T TR T T i e

p= (P {P*Fi*£1'*P)/ (la+fi'*p*£i) ) /1a;

? = kss*eye({ld);
end

if (k/ps)==floor{k/ps}

S

e

tretach=tetach+kK*e{k};

Aguisicdc de dados para plotagem

ok O o

KK (k) =max (max(abs (K*e{k)}}):
maximo (k}=max (max{(P}};
end

if (k/100)y==floor(k/100)
close all
figure
plot{ya)
hold on
plot({vp, 'b"}
grid
pause (0.1}
end

and

close all
plotit,vya,t,yp!}

save teste 14 t yva yp e w u la ps kss m2 KK maximo

wm AG

154



