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tempo, do controlador
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controlador
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estimativa da funcdo de transferéncia, no dominio do

tempo, do modelo do ruido

fungdo de transferéncia, no dominio do tempo, que

relaciona eft) e y(t)

estimativa da funciio de transferéncia, no dominio do

tempo, que relaciona e(t) e y(t)

fun¢io de transferéncia, no dominio do tempo, gue

relaciona e(t) e z, (1)
modelo, fatorado, estabilizavel auxiliar para o processo

operador avanco

operador atraso

funcdo "peso" do controlador, resposta ao impulso
matriz de ponderagdo para 0 LQR
matrizes auxiliares para a decomposicao LQ

funcdo de transferéncia, no dominio do tempo, que

relaciona r(t) e u(t)

xx1



#(t)

r(1)
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R,(7)
R,(7)
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R, ()
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variavel auxiliar para demonstragéo
matriz de ponderacio para o LQR

sinal de referéncia, em malha fechada
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covaridncia normalizada do sinal u(¢)
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T(P(q).K(q))

funcio de transferéncia em malha fechada, no dominio do

ternpo, do processo

matriz auxiliar definida para o método dos subespacos em
malha fechada

temperatura, constante, no primeiro reator
temperatura, constante, no segundo reator
sinal de entrada deterministico

estimativa do sinal de entrada deterministico

sinal de entrada normalizada, vaz&o do fluido refrigerante
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valores futuros das entradas
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x,(t) varidvel de estado normalizada, concentragéo

x,(t) vaniavel de estado normalizada, temperatura

x(t) estado deterministico do sistema

x*(t) estado estocastico do sistema
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matriz de blocos de Hankel das saidas
valores futuros das saidas

estimativa dos valores futuros das saidas
valores passados das saidas
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Resumo

Os sistemas de controle avancados de processos quimicos, tipo
preditivo/adaptativo necessitam, em sua estrutira, do modelo do processo a ser controlado.
Identificacdo de sistemas ¢ a modelagem dindmica a partir dos sinais de entrada e saida. Os
processos operam em malha aberta ou fechada. Em determinadas situagdes praticas, quando
o processo em malha aberta € instivel ou sujeitos a critérios de seguranga e economia, a
identificacio do processo deve ocorrer com o mesmo operando em malha fechada. Os
métodos de identificaciio que normalmente tem bons desempenhos em malha aberta podem
apresentar problemas quando aplicados com os dados sendo obtidos em malha fechada.

Objetiva-se neste trabalho o estudo e a sistematizagio dos métodos de
identificacdo, tanto os métodos classicos quanto os métodos dos subespagos, em malha
fechada . Isto sera feito atraves de analise tedrica, com relacio as condigBes de precisio e
identificabilidade. Aplica-se os métodos classicos, nas suas diferentes abordagens, a
processos quimicos, cujos dados para a identificagiio s3c obtidos através da simulagio de
modelos fenomenoldgicos.

Devido as caracteristicas dos processos quimicos, efetua-se a identificacio em
batelada. Como, também, normalmente apresentam variagcdes naturais em suas entradas de
massas ou energia, estas serfio as perturbagdes consideradas nos procedimentos de
identificacdo. O método do erro de prediglio, em diferentes abordagens, serd o aplicado nos
exemplos.

Mostra-se que, sendo o objetivo da identificagio a obtencfio de um modelo para
ser usado no projeto de controladores, o modelo obtido via identificacio em malha fechada
apresenta resultados superiores ao obtido em malha aberta. Fez-se um estudo sistematico do
procedimento integrado identificagio/projeto do controlador através de algoritmos baseados
no modelo do processo. Através de um exemplo, averigua-se a performance do
procedimento mtegrado.

Os métodos paramétricos, como ¢ método do erro de predicio so teoricamente os
mais indicados para a identificagfo em matha fechada. Todas as abordagens, deste método,
aplicadas aos processos quimicos apresentaram bons resultados.

A identificagio de processos quimicos, quando o objetivo ¢ o projeto de
controladores, deve preferencialmente ser realizada em malha fechada podendo ser
operacionalizada tendo como entradas as variagdes paturais das cargas. A escolha da
abordagem, desde que o método seja o do erro de predigdo, depende das caracteristicas
operacionais existentes.

Palavras-Chave: Identificacdo de sistemas, Processos quimicos, Sistemas de

controle por realimentacio, Modelos matematicos, Controle de processo.
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ABSTRACT

The advanced control systems of chemical process, predictive/adaptative type,
require in their structure, the model of the process to be controlled. Systems identification is
the dynamic modeling, from the input and output signals. The processes may operate in
open loop or in closed loop. In determinate practical situations, when the open loop process
is unstable, or is subjected to safety and economical criteria, the process identification must
occur with the process operating in closed loop. The identification methods that normally
have good performances in open loop do show problems when applied with data being
obtained in closed loop.

This work aims to study and to systematize the identification methods, such as the
classic methods and the subspaces methods, in closed loop. This will be done through the
theoretical analysis, related to the identifyability and accuracy conditions. The classic
methods are applied, in their different approaches, to chemical processes, from which the
data for the identification is obtained with the simulation of phenomenal models.

Due to the characteristics of the chemical processes, we will proceed the
identification "off line". As they usually present natural variations in their mass and energy
entries, these will be the perturbations to be considered in the identification procedures. The
prediction error method, in different approaches, will be the one applied in the examples.

It is presented that when the aim of the identification is to obtain one model to be
used in order to design controllers, the model obtained through the closed loop
identification show better results compared to the results obtained in open loop. It was done
a systematic study of the integrated identification/design procedure of the controller, using
algorithms based on the model of the process. Beginning from one example, the
performance of the integrated procedure is vertfied.

The parametric methods, such as the prediction error method, are, theoretically,
the most indicated to identification in closed loop. All the approach of this method has
shown good results when applied to chemical processes.

The identification of chemical process, when the aim is to design controllers, must
preferentially be realized in closed loop, and it might be operational using as entries the
natural variations of the loads. The choice of the approach, since the error prediction is the
chosen method, depends on the existent operational characteristics.

Indexing Terms: System Identification, Chemical Process, Closed Loop,
Modeling, Advanced Control
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1 Introducio

1.1 Colocacio do Problema e Objetivos

Os sistemas de controle avangados de processos quimicos e biotecnoldgicos, tipo
preditivo/adaptativo necessitam, em sua estrutura, do modelo matematico do processo a ser

controlado.

Existem dois procedimentos para a obtencio do modelo matematico de sistemas
como os processos quimicos. Um baseado nas leis fisico-quimicas, isto €, nas equacfes de
balanco e nas relagdes constitutivas, chamado modelamento tedrico, outro, experimental,
baseado nos dados de entrada e saida, chamado identificagio. Pode-se dizer também de um
terceiro, um modelamento misto, a partir do modelamento fenomenoldgico chega-se a um
conjunto de equagdes com pardmetros desconhecidos que podem ser obtidos via técnicas de

identificacio (estimativa de pardmetros).

A escolha de como proceder o modelamento matematico estd relacionada ao
conhecimento que se tem sobre o processo, a dimensdo do sistema (em termos do mimero
de equacdes algébricas e diferenciais geradas) e as néo-linearidades. Quando o objetivo € a
obtengio do modelo para a sintese e projeto de sistemas de controle avangados e robustos,
normalmente opta-se pela identificacdo, devido a simplicidade relativa dos modelos

gerados e consequentemente melhor adaptacfio aos algoritimos de controle sintetizados.

Os sistemas operam em malha aberta ou fechada. Nos sistemas em matha fechada,
tém-se a realimentacio, onde as entradas sio influenciadas pelas saidas. Em determinadas
situagOes praticas, quando o processo em malha aberta € instavel ou sujeitos a critérios de
seguranga e economia, a identificagiio do processo deve ocorrer com o mesmo operando em
malha fechada. Isto tambem ocorre em sistemas onde a realimentacdo ¢ inerente ao
processo, por exemplo: alguns processos econdmicos e biologicos (como o corpo humano).

Para os sistemas de controle, a realimentagfo € intencional, faz parte do seu mecanismo.
1



Os sistemas podem ter uma entrada e uma saida, (SISO, "single-input, single-
-output") ou multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO, "multiple-input, multiple-
~output").

Neste ftrabalho os sistemas considerados sio os lineares, de parametros
concentrados e invariantes no tempo. Obviamente sistemas ndo-lineares, de pardmetros
distribuidos e variantes no tempo também podem ser tratados, pelas técnicas apresentadas
neste trabalho, desde que sejam devidamente transformados. Existem diversas formas de
identificacdo que podem trabalhar com estes sistemas, mas que trabalham
preferencialmente quando em outras situagdes, por exemplo onde as ndo-linearidades sio
severas. Dentre eles, pode-se citar os métodos que usam a logican nebulosa (ou logica de

"fuzzy"), polinémios de Volterra e redes neuronais.

Os métodos da analise da correlagdo, da andlise espectral, da varidvel instrumental
e do erro de predicdo sdo métodos clissicos de identificacio. Mais recentemente os
métodos baseados nos subespagos foram apresentados e estudados. Em malha aberta todos
esses métodos, geralmente, trabalham bem e produzem bons modelos. Entretanto, quando
os dados para a identificacdo s3o obtidos em malha fechada, os resultados mostram que os
métodos da andlise espectral, varidvel instrumental e aqueles baseados nos subespagos

apresentam um desempenho néo satisfatério.

A identificagio pode ser realizada em tempo real {(“on-line”) ou em batelada (“off-
-line”). Uma boa parte dos processos quimicos apresentam, normalmente, tempos de
respostas grandes, e pardmetros que quando variam, o fazem lentamente, sendo possivel
portanto a identificacdo “off-line”, mesmo quando o objetivo é a sintese de controladores

adaptativos/preditivos.

Um dos objetivos deste trabalho € o estudo e a sistematizacio dos métodos de
identificacdo, tanto os métodos cldssicos quanto os métodos dos subespagos, em malha
fechada para aplicacBes a processos quimicos. Isto sera feito através da abordagem tedrica,
com relacdo as condicOes de precisdo e identificabilidade; e da aplicacdo em exemplos de
processos quimicos modelados a partir dos principios de conservacdo e dos fendmenos

fisicos e quimicos.



Mostra-se, através das aplicagfes, que € possivel a identificacdo em malha fechada
de processos quimicos, dentro de varias abordagens, somente através das perturbac3es

naturais das entradas do processo.

Mostra-se também que, sendo o objetivo da identificacdio a obtencio de um
modelo a ser usado posteriormente para o projeto de controladores, o modelo obtido via
identificacfio em malha fechada apresenta resultados superiores ao obtido via identificacéo

em malha aberta.

1.2 Estrutura do Trabalho

No capitulo 2, apresenta-se o procedimento classico de identificacfo, onde
focaliza-se tanto os meétodos paramétricos comeo 0s ndo-paraméftricos para os sistemas

lineares com parimetros concentrados e invariantes no tempo.

O capitulo 3 € dedicado a sistematizacio dos métodos de identificacdo em malha
fechada tendo como fundamentac3o os métodos classicos de identificago. Apresentam-se
os problemas que estes métodos tém quando aplicados nestas sifuactes. Nas abordagens
(direta, indireta e umifio entradas-saidas) em malha fechada as suas condigdes de
identificabilidade e precisdo sdo analisadas. Estas abordagens séo aplicadas a um sistema
quimico formado por dois reatores CSTR ("continuous stirred tank reactor") isotérmicos
sendo controlados através de um PID ("proportional-integral-derivative"); considera-se
nesse caso o sistema numa configuragio SISO. Para a situagio MIMO escolheu-se como
sistema, um reator continuo de mistura, nfio isotérmico, controlado por um LQR (“linear
quadratic regulator”), aplicando-se a abordagem direta. Aplica-se, também esta abordagem
direta MIMO para a identificacdo de uma coluna de destilagiio com extrator controlada por
um LQR.

No capitulo 4, apresenta-se 0 método de identificacfio, em malha aberta, baseado

nos subespacos e suas variacdes.
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A seguir, no capitulo 5, mostram-se os problemas que podem apresentar os
métodos dos subespagos e propde-se um algoritmo que procura evitar e solucionar estes

problemas.

O modelo matematico resultado da identificacio pode ser utilizado na simulagéo,
previsdo ou controle. Neste trabalho, visa-se a utilizacio deste modelo no projeto de
controladores. Assim, no capitulo 6 mostra-se que, sendo o objetivo do modelo, oriundo da
identificagdo a sintese de um sistema de controle, a identificacdo executada em malha
fechada apresenta resultados superiores a identificacdo executada em malha aberta.
Apresentam-se ai, também sistemas integrados de identifica¢io/projeto do controlador.
Neste capitulo apresenta-se um exemplo para a comparag¢do do desempenho entre um
processo controlado por um PID e o mesmo processo controlado por um LQR projetado a

partir da identificacBio em matha fechada, quando controlado pelo PID.

No capitulo 7 sdo apresentados os comentérios e conclusdes finais, bem como as
sugestdes para trabalhos futuros dentro de aspectos ainda abertos para a identificagdo em

malha fechada.

1. 3 Principais Contribuicdes

e Sistematizago dos métodos classicos, apresentando e estudando as

diferentes abordagens da identificagio em malha fechada.

e Apresentacio ¢ estudo dos problemas a que a identificacio, quando
executada em malha fechada, pode apresentar, e assim quais as possiveis

formas de contornar estes problemas.

e Estudo das condi¢des de identificabilidade e precisdo da identificaciio em

malha fechada.

e Aplicagdo das diferentes abordagens de identificacdo através dos métodos

classicos para a identificaco de processos quimicos, em configuractes



SISO e MIMO, e quando confrolados por formas de controle PID
(sintonizado via Zigler e Nichols) e LQR.

Mostrar as vantagens ¢ desvantagens da identificacio em malha fechada,
em termos praticos e teoricos. Focalizando-se principalmente na
demonstragdo de que tendo-se como objetivo o projeto do controlador, a
1dentificagdo, efetuada em malha fechada apresenta um desempenho

superior a identificacio em malha aberta.

Sistematizacdo dos métodos baseados nos subespacos para a identificacdo
em malha aberta e maltha fechada, apresentando e estudande os diferentes

algoritmos.

Apresentacdo e discussdo de um algoritmo para o método dos subespacos
que procura contornar os problemas que estes métodos apresentam quando

trabalham em malha fechada.

Estudo sistematico do procedimento integrado identificagdo/projeto do

controlador através de algoritmos baseados no modelo do processo.

Através de um exemplo o desempenho de dois sistemas sio comparados.
Um em malha fechada cujo controlador foi projetado a partir de critérios
heuristicos- método de Ziegler-Nichols. O outro, com o modelo do
processo identificado em malha fechada, pelo PID anterior, e projetado o
LQR.

Procurar consolidar na engenharia quimica, teorias e metodologias

avancadas para o controle de sistemas.



2 Métodos Classicos de Identificacdo de Sistemas

2.1 Introducio

A identificacB0 de sistemas ¢ a obtengio do modelo dindmico dos mesmos através
da observagio dos dados de entrada e saida. Esses modelos podem ser usados para
stmulagio, predic@o e controle. O uso da identificagdo na sintese e projeto de controladores

& o foco central deste trabalho.

Os modelos e/ou sistemas podem ser divididos em classes, tais como: lineares ou
ndo-lineares, variantes com o tempo ou ndo variantes, discretos ou continuos, parimetros
concentrados ou pardmetros distribuidos, parametros vanantes no tempo ou nio, etc. Uma
grande parte dos processos quimicos industriais podem ser, na pratica, na regido de
operagio considerados como lineares, de parimetros concentrados e invariantes no tempo.

Nesta tese estuda-se estes sistemas.

O campo de identificacdo de sistemas lineares ndo € novo, embora tenha ganho
grande desenvolvimento a partir dos anos setenta, onde destacam-se as publicagdes de
BOX e JENKINS (1976) ¢ EYKHOFF (1974), além de DAVIES (1970), GOODWIN ¢
PAYNE (1977) e SAGE e MELSA (1971). O campo ganhou maturidade com o advento do
chamado método do erro de predi¢do (PEM) e da sistematizaciio dos métodos, apresentados
em LJUNG (1987) ¢ em SODERSTRON e STOICA (1989). Mais recentemente, na década
de noventa, surgiv o método dos subespacos (que serd abordado no Capitulo 4), onde
destacam-se os trabalhos de JUANG (1994), VAN OVERSCHEE (1995), HAVERKAMP
(1999) e LARIMORE (1996).

Neste trabalho ndo se estuda os métodos de identificagdo de sistemas ndo-lineares
¢ a pardmetros distribuidos. Métodos que lidam com pardmetros distribuidos e variantes no
tempo ndo sdo discutidos, porém a teoria desenvolvida aqui, pode ser estendida a eles.

Como ja mencionado no Capitulo 1, os sistemas nédo-lineares, com pardmetros distribuidos



¢ variantes no tempo, podem ser transformados em sistemas lineares (linearizagfo),
concentrados (por exemplo, através da aplicacio da colocagdo ortogonal) e invariantes no
tempo (por exemplo, através da redefini¢do dos espagos temporais). Deve-se destacar os
métodos baseados na logica nebulosa ("fuzzy") e os baseados em redes neuronais para a

identificac8o de sistemas nfo-lineares, que ndo discutem-se aqui.

Como uma forma de classificagio, os métodos de identificacio podem ser
divididos em ndo paramétricos e paramétricos. O termo ndo-paramétrico é imperfeito para a
designagio dos métodos que estdo incluidos nesta categoria na literatura, uma vez que 0s
modelos obtidos através destes métodos contém pardmetros. Entretanto o termo € usado por
denominar respostas a entradas degrau, impulso e sendide que tém estruturas gerais com
um nimero infinito de pardmetros para caracteriza-los. J4, os métodos que séo classificados

como parameétricos, tém um conjunto finito de pardmetros.

O método dos subespagos pode ser encarado como uma mistura dos métodos
parametricos € n3o paraméiricos, uma vez que os pardmetros de Markov gerados sdo
respostas ao impulso e faz-se a parametrizacio de subespacos do espago original via
otimizacio.

Na Figura 2. 1, tem-se a estrutura geral do problema de identificacfio, onde estdo
representadas a entrada deterministica u(7), a entrada estocastica e(t)considerada um
ruido branco com média zero, a saida y(t) e as fungBes de transferéncia da perturbagio
estocastica P.(g)e do processo P(q), com g representando o operador deslocamento

avanc¢o de modo a permitir consisténcia matematica as seguintes relagdes: gy(t)=y(t+1), ou

operador deslocamento atraso: g y(o =y(t-1).

e(t)

u(t) + ‘ + y(
—" Pg) —‘—‘*6—"

Figura 2.1 A Estrutura Geral do Problema da Identificacio em Malha Aberta




2.2 Etapas no Processo de Identificacio

O procedimento para a obtenciio do modelo dindmico do sistema a partir dos

dados envolve trés componentes basicos:
- 0s dados de entrada e saida;
- um grupo de modelos candidatos;

- um critério para a escolha do modelo, baseado nas informacSes contidas nos

dados (o método de identificacdo).

O procedimento de identificacio envolve as seguintes etapas seqiienciais que sdo
executadas recursivamente até a obtencfio de um resultado esperado (um critério a ser

alcangado):
1°.  Projeto do experimento;
2°.  Coleta dos dados de entrada e saida e analise dos dados;
3°,  Selegdo e definicdo da estrutura dos modelos candidatos;

4°.  Escolha do melhor modelo dentre os modelos candidatos, a partir dos dados

coletados, e estimativa dos pardmetros do modelo escolhido;

5°.  Validagdo do modelo. Se o modelo é adequado, pare. Se néo, volte as etapas

anteriores;

O fluxograma do procedimento esté representado na Figura 2. 2 .

2.2.1 Projeto do Experimento.

Os dados experimentais s3o gerados, perturbando-se o sistema através dos sinais

de entrada e medindo as saidas obtidas.
ISERMANN (1991), inclui como itens do projeto do experimento:
- escolha dos sinais de entrada;
- definicdo do periodo de amostragem;

- definigdo do tempo de duracio do experimento;
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- execucdo do experimento em malha aberta ou malha fechada;

- definir se a identificacdo serd em batelada ("off-line") ou em tempo real ("on-
line"};
- selecBo dos equipamentos para a geracio de sinais, armazenamento e

manipulagio dos dados;
- filtragem dos dados.

Os sinais de entrada devem ser persistentemente excitados, isto é, devem ser
suficientemente ricos para excitar todos os modos de interesse do sistema. Os sinais ndo
periédicos, de freqiiéncias multiplas € os estocasticos sdio 0s mais convenientes. Pode-se
falar no projeto de sinais Otimos, isto é, as entradas que possibilitam uma méaxima
quantidade de informagdes sobre o sistema, com o minimo de prejuizos operacionais para o

sistema.

Com relagdo ao periodo de amostragem, deve-se considerar que a amostragem de
um processo continuo implica sempre na perda de informagBes do processo. Assim, o

periodo de amostragem deve ser escolhido de forma que essa perda seja minima.

LJUNG (1987) aconselha perturbar o sistema com perturbagOes degrau para se ter
uma avaliacio das constantes de tempo do sistema e a partir dai definir o periodo de
amostragem conveniente. ISERMANN (1991) recomenda que a razdo entre 95% do tempo
de amortecimento do sistema e o periodo de amostragem seja de 5 a 15 vezes. Uma escolha

pratica razoavel € 1/10 do valor da constante de tempo dominante.

Para a definicBo do tempo de duragiio do experimento deve-se considerar as
condi¢bes operacionais, os custos envolvidos, e a precisdo e finalidade que se pretende do

modelo a ser produzido.

O procedimento de identificaciio pode ser feito em malha aberta ou malha fechada,
que deve acontecer quando condi¢les operacionais ou de seguranga exigirem, sendo o

estudo da identificagdo executado desta Gltima forma, o objetivo principal deste trabalho.

Para os processos quimicos que normalmente tem constantes de tempo elevadas, e
desde que seus pardmetros ndo variem muito rapidamente com o tempo, a identificacio

pode ser executada em batelada, isto ¢, depois que todos os dados de entrada e saida tenham
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sido coletados. O projeto do experimento deve definir também como os dados de entrada
serdo gerados, € como armazena-los juntamente com os dados de saida produzidos, e qual o

meio de manipula-los.

Ap6s a etapa de validagdo do modelo, caso os requisitos exigidos nfo tenham sido

preenchidos, pode-se retornar ao projeto do experimento.

2.2.2 Analise dos Dados

LJUNG (1986) sugere que os dados, de entrada e saida disponiveis, sejam plotados
e observados cuidadosamente, tentando-se reconhecer neles a partir da observagio visual a
dindmica do processo. Pode-se tentar, também, analisar se o sistema apresenta ndo-
linearidades acentuadas. Para isto é necesséario que no projeto do experimento tenham sido

feitos testes com diferentes niveis de entradas.

Uma outra analise a ser considerada € a ocorréncia de realimentacio nos dados.
Isto pode ser feito observando se hé alguma correlacfo entre os residuos (erros entre o valor

esperado e o que ocorre) e as entradas atrasadas.

LJUNG (1986) recomenda a remog¢&o de tendéncias, pela subtragdo das meédias, e

de erros grosseiros e isolados das medidas.

Deve-se selecionar uma parte dos dados em uma analise primaria, geralmente a

metade, para a estimativa dos pardmetros do modelo e a outra para a validacio do mesmo.

A analise dos dados pode levar ao reprojeto do experimento.

2. 2.3 Estrutura do Modelo

Em termos de estrutura, os modelos podem ser paramétricos ou nio parametricos.
Os ndo-paramétricos sdo descritos por curvas, fungdes ou tabelas. Respostas a entradas
degrau, impulso ou sendides sfo exemplos de modelos ndo-paramétricos; ressalte-se que
estas formas de entradas podem ser usadas, também, para encontrar os modelos
parameétricos. Os modelos paramétricos sdo caracterizados por um conjunto de parimetros

finito.
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A escolha dos componentes do conjunto de modelos candidatos deve ser baseada
no conhecimento da dinamica do processo e de qual o procedimento a ser utilizado para a
obtengido dos parametros envolvidos. Em CAINES e CHAN (1975) e em CAINES (1988),
sdo apresentadas formas de medidas da intensidade da realimentaciic baseadas nestes
principios. KAMINSKAS e RIMIDIS (1985) propuseram uma técnica baseada na
existéncia de raizes comuns & funcdo de transferéncia. Este método na verdade so é

aplicavel depois que o procedimento de identificac@o ja ocorreu.

Para o caso de modelos paramétricos o numero de pardmetros estd diretamente
relacionado com a ordem do modelo, isto &, o niimero de entradas e saidas atrasadas na
equacdo diferenca que venha a representar o sistema. Um modelo com ordem alta terd
portanto um numero grande de pardmetros a determinar e caso este nimero ultrapasse o
valor conveniente para representar a dindmica do sistema, pode-se gerar problemas
numéricos na estimativa dos parmetros {as matrizes a serem invertidas nos procedimentos
da estimativa de pardmetros podem tornar-se préximas de singulares). Assim, o modelo
gerado deve ser parcimonioso, isto €, representar bem o sistema com um nimero minimo

de pardmetros.

Existem critérios para a estimativa da ordem do modelo, o critério de informacéo
de Akaike (AIC, "Akaike's information theoretic criterion") e o do erro final de predigéo
(FPE, "final prediction error™), como propostos em AKAIKE e NAKAGAWA (1972) e que
sdo analisados por VAN DEN BOSCH e VAN DER KLAUW (1994). Estes critérios se
baseiam no nimero de pardmetros envolvidos, no nimero de dados disponiveis e na fungfo

quadratica do erro.

Tanto a escolha da estrutura do modelo como a sua ordem podem ser

reconsideradas apos a analise da validagido do modelo.

2. 2.4 Seleciio do Modelo

Apos a escolha da estrutura e ordem do modelo necessita-se estimar os pardmetros
do modelo. Os métodos usuais sdo o dos minimos quadrados, o da varidvel instrumental , o

do erro de predic@o € o da maxima verossimilhanga.
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Esses meétodos siio extensGes do método dos minimos quadrados, que se basela
numa regressdo que minimiza um critério de erro quadratico. Quando os parametros do
preditor sfo lineares o método do erro de predigio torna-se equivalente ao do minimos
guadrados, desde que ndo se tenha um processo de regressdo ndo-linear. O método do erro
de predicdo € equivalente ao da maxima verossimilhanga quando se assume que as
perturbacdes do modelo tenham distribuicio Gaussiana. Para garantir que os sinais de
entrada ndo sejam correlacionados com os ruidos, filtram-se esses dados, e eles recebem o

nome de instrumentos € sdo a base do método das variaveis instrumentais.

2.2. 5 Validacio do Modelo

Na etapa final da identificagio, a validacfio do modelo, verifica-se se o modelo
gerado reproduz o comportamento do processo real, levando-se em consideracdo as
limita¢des do método de estimativa dos parfmetros e o objetivo do uso do modelo gerado.
Deve-se observar, que € impossivel responder se um meodelo representa, ou ndo,
exatamente um sistema real. O que se deve considerar ¢ se o modelo produzido ¢

conveniente para os fins para os quais ele foi gerado.

Caso o modelo produzido n3o seja considerado valido, o procedimento de
identificacdio deve ser reiniciado pelo projeto do experimento ou escolha da estrutura do

modelo, ou ainda pelo método de selecdo do modelo e estimativa dos pardmetros.

Entre os critérios para a validagdo do modelo, estd a andlise dos residuos
(componentes do sistema que n3o sdo cobertos pelo modelo). Caso o residuo comporte-se
como um ruido i)ranco, tem-se a garantia de que tanto o ruido como o sistema foram
modelados corretamente. Entretanto, o fato dele ndo se comportar como um ruido branco
ndo significa necessariamente que o modelo produzido seja incorreto. Neste caso deve-se
calcular a correlagiio entre as entradas e os ruidos. Se a correlacdo existir significa que os
residuos ainda contém informagdes sobre o sistema que devem ser incorporadas ao modelo.
Se as entradas e os residuos sdo independentes, todas as informacdes dos residuos foram

exploradas na construcdo do modelo e ele deve ter sido estimado corretamente.
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Outra maneira de validacio € a comparagio direta entre as saidas do modelo
identificado e o real. Caso os pardmetros do modelo sejam entes fisicos, pode-se observar

se os valores estimados estdo proximos dos reais.

Um dos temas de pesquisa mais promissores € atuais na area de identificagéo € o
da busca de critérios de valida¢io do modelo do sistema quando identificado em malha
fechada, e o objetivo do mesmo é o projeto de controladores. Estes critérios, como sera
visto no Capitulo 6, tém peculiaridades, uma vez que nfo é necessario que o modelo obtido
tenha grande precisdo para todas as faixas de freqiiéncia. Pode-se citar os trabalhos de
GEVERS et al. (1999a) e GEVERS ef al. (1999b) e ainda GEVERS er al. (2000) como

importantes nesta area.
2.3 Métodos Nao Paramétricos

2. 3.1 Introducio

Os métodos ndo-paramétricos sdo caracterizados pela resposta a determinadas
perturbacdes. Portanto, € necessario um niimero muito grande de pardmetros para defini-lo.
Aqui abordar-se 0s seguintes métodos ndo-paramétricos: analise de correlagio, que trabalha

no dominio do tempo, € a analise espectral, no dominio da freqiiéncia.

2. 3.2 Método da Anilise da Correlacio

A forma do modelo usado para a analise da correlaggo €:
y(t)= plku(t—k)+vt) 2.1
k=

Onde, y(t) ¢ a saida, p(k) a fungio "peso" do processo, resposta ao impulso

{(P(q ):Z p(k)g"), ut) a entrada e w(r) ¢ a perturbagio nio mensuravel,
k=0

independente, nfo correlacionada com a entrada. Assumindo-se a entrada estocastica e

estacionaria. Multiplicando-se a equagfio anterior por u(f—1) e tomando as correlages e

15



correlacdes cruzadas, deve-se observar que, sendo a expectincia de um sinal igual a zero a

covaridncia € igual a correlacéo, e s&o definidas por:

R,.(c)= lim %Z Wt hut—7) 2.2)
R(7)=lim }%iu(t)u(t~z- ) (2.3)

assim:
(2.4

R}m(r) = ip(k)'Ru(r - k)
k]

pode-se, entdo, obter p(k), a partir das entradas estimadas de ﬁyu( T) e éu () para

N dados coletados, relacionados pela equaggo:

pk)=R,(t)/R(7) 2.5

2. 3. 3 Método da Analise Espectral

Para a anélise espectral parte-se também da equacdo (2. 1), agora no dominio da

freqiiéncia:
¢.(w)=P(e™)p,(w) 2.6)
onde:
_1s i 2.7
9. (W)= 2x;Ryu (v)e
_ 1l - (2.8)
8. =2 R(e
(2.9)

Ple™ )= ip(k Je~
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assim, a partir das estimativas de qﬁyu( w) e ¢ (w) para N dados coletados, P(e™™ ) pode

ser obtida por:

Ple™ )=g . (w)/ g (w) | (2. 10)

2. 4 Métodos Paramétricos

2. 4.1 Introducio

Aqui serd considerada a parametrizagdo de modelos lineares representados por:

¥(t)=P(qu(t)+P(q)e(t)= P(qju(t)+v(t) 2. 11)

Dados do processo levam ao ajuste de um modelo linear paramétrico, como:

Wt)=P(gpu(t)+B(q)e(t) 2. 12)

onde f"( g) é a funcéo de transferéncia do modelo com o operador ¢, é,( g} € omodelo

do ruido e &(t) € o erro de predigio:

" 2.
£(t)=y(t)— y(t|t-1) (2-13)

com a equacdo (2. 13) na equac8o (2. 12), jz(t |t —1), chega-se a predicio de y um passo a

frente:

tit=1)=B 7 (q)P(qpu(t)+(1-B (g ))y(t) (2.14)

desde que P,(g)=1, pode-se definir 0 erro residual, que & a diferenca entre o valor da

saida pelo valor estimado:

&,(t)=Y(t)— P(q)u(t) (2.15)
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As estruturas dos modelos para os métodos paramétricos s3o:

B C 2.16
A@y@ = 2Dyt - nky+ £D o) (2.16)

F(g) D(q)

comt:

AlQy=1+aqg” +...+a g™ 2.17
B{gy=b +bqg”' +..+b g (2.18)
Clg)=1+cqg +..+c q" (2.19)
Digy=1+dg” +...+d g™ (2. 20)
Flg)=1+fiqg” +..+ frq” (2.21)

A seguir sdo apresentadas as estruturas gerais de modelos para a obtencdo de
P(g) e B.(q).

Comparando as equacdes (2. 12) e (2. 16):

. Bla) 2.22)
Plag)=—a4l
()= aFa)?
. C(q) (2.23)
(= i)

Pode-se ter 32 diferentes estruturas de modelos com as combinagbes dos

polindmios 4 — F, porém as estruturas mais usuais sfo citadas a seguir.

ARX (estrutura "auto-regressive with exogenous input"), que pode ser escrita

como.

A(q)y(t)=B(q)u(t —nk)+eft) 2.24)
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sendo que o polinémio A(g) € o termo autoregressivo (AR), B(g) corresponde a entrada

u(t) externa (X), e nk ¢ o tempo morto do sistema em periodos de amostragem.

Além do FIR (estrutura "finite impulse response”), do BJ (estrutura "Box-
Jenkins"), OE (estrutura "Output Error") e 0 ARMAX (estrutura "auto-regressive moving

average with exogenous input")

A seguir sdo apresentados os métodos para a obtencdo dos paridmetros das
estruturas dos modelos actma enunciados. Estes métodos s#o oriundos do método dos
minimos quadrados, sendo que o do erro de predi¢io tem o erro que pode ser minimizado
por uma outra fun¢io, € no caso da varidvel instrumental modifica-se a estrutura da

equacfo associada ao método dos minimos quadrados.

2. 4.2 Método dos Minimos Quadrados

Para um modelo com a estrutura;

W) =@ ()8 + &(t) (2.25)

com y(¢) a saida mensuravel, ¢’ (#) o vetor de dados conhecidos, & o vetor de parametros

desconhecidos e £(¢) o erro.

Deve-se encontrar entdo os valores do vetor de parAmetros que minimizam a soma

dos quadrados do erro:

N 2.26
Ve(6)==3 1) 229
N =t
Que serdo dados por:
é I N r -/ ] N (2. 27)
= [R}-;cﬂ( e ( f)] {“ﬁé@( )y( t)}

Uma forma equivalente da equacdo (2. 27} é:

6 =(0" (o)) @ (1)¥(1) @28
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aqui, para o caso multivaridvel, com Y(¢) uma matriz de dimensdo px1, @(t)uma matriz

nxp e 8 umamatriz nxl.

Os algoritmos de solugic do método dos minimos quadrados envolvem

procedimentos lineares.

2 . 4.3 Método da Variavel Instrumental

Voltando a equacdo (2. 25) do método dos minimos quadrados, para a obtencio da

diferenca entre o valor de § (estimado) e o valor de 8, (calculado) definindo como:

YD) =" (0, +v() (2. 29)

onde v(¢) € uma perturbag@o estocastica, na equagio (2. 24);

j S T (2.30)
9=[§-wa¢w} [—ézwr)(qo?(’r)ﬁow(z)ﬂ
G0 1| L% ro T 1&E 2.31)
= o{}é@(ﬁ@ (l‘)] [}v-;go(t)v(t):]
guando N tende ao infinito, tém-se:
6-06, =[Eot)o” () [Ep(t jv1))] (2.32)

Assim, a estimativa pelo método dos minimos quadrados dard uma estimativa

tendenciosa para £, a menos que:

Eo(Ov(t)=0 (2.33)

Pode-se mostrar que a condicio representada pela equagiio (2. 33) sera satisfeita,
se e somente se, v(¢) for um ruido branco, o qual é um sinal estatisticarnente independente

de todos os valores passados.

Assumindo-se Z(¢) uma matriz de dimens3o nzxmy, de sinais de entrada ndo

correlacionada com a perturbacio v(f), assim estima-se & por:
20



. ¥ N 2.34
6 m—]‘\';ZZ(r)e(t)=~;\'—f§_jzw[y(r)—¢of(r)e]=o @39

se nz = nd , entdo a equacdo (2. 33), fornece o chamado método da variavel instrumental:

R . & (2.35)
6 m{—wzza)co m} [mzzmy(r)}

N t=1 N pef
Evidentemente se Z(f) = ¢(¢) retorna-se ao método dos minimos quadrados. Os

elementos de Z(r) sdo chamados de instrumentos; que basicamente s3o obtidos através de

filtragens dos dados, normalmente atrasando-os.

2. 4. 4. Método do Erro de Prediciio

O meétodo do erro de predigdo usa a estrutura da equagdo (2. 14), com o erro a ser
minimizado, podendo ser o minimo quadrado ou outra norma qualquer, assim a estimativa

dos parimetros fica:

6= arg mgn Ve(6) (2.36)

Como ja& foi mencionado anteriormente, 0 método do erro de predi¢do é uma
extensdo do meétodo dos minimos quadrados e quando os pardmetros no preditor sdo
lineares o problema pode ser resolvido exatamente como um problema de minimos

quadrados.

Quando o metodo do erro de predicio € usado para a obtengfo de parametros para
os modelos FIR e ARX, tem-se um processo de regressdo linear, quando 0s modelos sio 0
ARMAX ou OE ou BJ a regressdo passa a ser ndo linear, podendo assim aparecer
problemas numéricos na otimizagfio dos parametros. Neste caso a equagio (2. 24) toma a

forma:

Ht18)=0"(1,6)0 2.37)

onde observa-se o efeito ndo linear de € em @(z,6). Métodos de otimizac@o nio linear, que

podem ser usados nestas situagdes como: Newton-Raphson, Lemberg-Marquardt, Gauss-
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Newton, que aparecemn descritos em LJUNG (1987) baseiam-se no seguinte procedimento

iterativo:

6, =6 +of (2. 38)

onde « € a constante de decaimento do método e f a direcdo de busca.

O chamado método da méxima verossimilhanga, como mostrado em
SODERSTROM e STOICA (1989) é semelhante ao método do erro de predicio, quando
naquele assume-se que o erro tem distribuicdo Gaussiana, o que é razodvel admitir em
termos praticos para situacdes de engenharia. Assim o método do erro de predigio ¢

freqlientemente conhecido por método da méxima verossimilhanca.
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3 A Identificacdo em Malha Fechada

3.1 Introducio

A identificagio em malha fechada ocorre quando os dados experimentais sio
obtidos com o processo trabalhando com realimentacdo. Os sistemas de controle sdo usados
para modificar o comportamento dindmico dos processos; seus objetivos podem ser o
aumento da velocidade de resposta ou torna-lo insensivel a perturbacdes. Em tais casos é
possivel desconectar o controlador e executar a identificacdo em malha aberta. Porém,
quando o sistema ¢ instavel , ou por razdes econdmicas ou de seguranca a malha ndo pode
ser aberta, a identificacdo em malha fechada passa a ser inevitdvel. Neste capitulo
apresenta-se os principais problemas associados a identificagio de sistemas guando
efetuada em malha fechada, enfatizando os métodos usuais, a identificabilidade, a precisio
e exemplos de aplicacBio para processos quimicos com comparagdes entre as diferentes

abordagens.

Na Figura 3. 1, esta representada a configuracio do processo com realimentacdo,

onde P(g) representa o modelo do processo, P,(g)o modelo do ruido, K(g) o modelo do
controlador, #(f) o ponto de referéncia (ou "set point"), c(t) a carga ou perturbacgo, u(t)
a entrada, e(?) um ruido branco, w(f) o ruido de medida ¢ y(f) a saida. Para a situacdo
MIMO ("multi-input multi-output”), (¢}, c(t) tem dimensdo mx/ e v(t), y(t}, r(t)

tem dimensdo px/.

Para o sistema representado acima pode-se escrever uma combinagio dos sinais

externos:

r.() = c(t) + K{(@)r(1) (3.1
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A funcio de transferéncia para o sistema em malha fechada pode ser escrita

cOomo:
T(P P (q) -
(P(q),K(q))= o) Irg)+K(q)P(q)]"[K(q) 1(q)] (3.2)
Assim;
[y(r)}[f(q) G(q)J[r(r)} .3
u(t)| |Q(q) S(q)|c(t) ‘
com.

T(q)=P(q)lI(q)+K(q)P(q)]"K(q) (3.4)
G(g)=P(q)lI(g)+K(q)P(q)]’ 3.5)
O(q)=[I(q)+K(q)P(q)]" K(q) (3. 6)

S(q)={I(q)+K(q)P(q)]" (G.7)

Aqui considera-se o sistema em malha fechada como internamente estavel
(conforme definicio em GREEN e LIMEBEER (1993)), isto &, u(1) e y(¢) sdo estaveis para
as entradas c(¥) € r(2).

et
P,y
Ic(r) vy
) +y  ufl 5 v

-+
—>(‘+_l>—~—' K (g P (g

!

-Figura 3. 1 O Sistema em Malha Fechada
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3.2 Problemas com a Identificacio em Malha Fechada

3.2.1 Introdugio

Suponha que pretende-se identificar a planta, segundo um modelo do processo

com a esfrutura:

WE)=B(qu(t)+v(t)=bu(t—1)+. .+b ult—n)+vt) (3. 8)

usando as medidas de y(¢) e u(z).

O sistema pode ser escrito como:

W)= ()6, +¥(1) (3.9)

onde:

6, =[6.bT e o) =[ult-1).ul-n) (3. 10)

Assim, pode-se obter a estimativa dos pardmetros do vetor &, através da resolugdo

pelo método minimos quadrados. Para » pontos, a estimativa de &, € fornecida por:

6=6, +[—]€r—2¢(1)¢%)} [—;,—;qo(t)vm} (3. 11)

t=1
Portanto, para que € —> &, & necessério que:

Ep(tyv(t)=0 (3.12)

o que ndo acontece, caso a realimentacédo esteja presente, pois a mesma torna as entradas

correlacionadas com o ruido.
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3.2.2 Métodos da Analise da Correlaciio e Analise Espectral

Para o sistema representado na Figura 3. 1, as densidades espectrais ¢ (w) e

¢ (w) sdo dadas por:

1

é.(w) = TiPOORET [.(w)+ ¢ (w)] (3. 13)
1 1
¢”“(W)—;1+ P T [P(e ). (w) MM—K(QY,,,)Q(W)} (3. 14)

Quando N tende ao infinito, chega-se a:

Py(e™)g. (W) — K(e™)d, (w) ;
8, (w)+ | K(e™) | 4,(w) (3.15)

Pe™y=g (w)!d,(w)=

Assim, P(e™ )= P,(e"™ ) somente se os dados estiverem sem ruidos, isto é:

¢.(w)=0 (3. 16)

3. 2.3 Método da Variavel Instrumental

Para o método da varidvel instrumental mostrou-se que a estimativa do vetor de

pardmetros & ¢ dada por:

5 “{-N . =/ ‘-{_ N
9_[N;Z(t)qo (t)} [N;Z(t)y(t)} 3.17)

Para N tendendo ao infinito tém-se;

-

6-0,=[Ez()o" ()] [Ez(t)v(1)] (3. 18)
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Portanto, o método da varidvel instrumental é consistente somente se as seguintes

condiches acontecem:

EZ(t)v(t)=0 (3.19)

[EZ(t)p ()] existe (3.20)

Como ja visto anteriormente, as entradas devido a realimentagdo estfo
correlacionadas com os ruidos. Assim o método da varidvel instrumental falhara, a menos
que construa-se as variaveis instrumentais a partir do sinal de carga que ndo devera estar
correlacionado com o ruido ou atrasando-as de forma que a condi¢@o representada pela
equagdo (3. 19) seja satisfeita. Deve-se tomar cuidado também na escolha das varidveis
instrumentais para que a condic@o representada pela equacdo (3. 20) também seja satisfeita,
caso contrario, nfo s6 a eficiéncia estatistica estaria prejudicada como também a propria

identificabilidade, como mostra a se¢fio seguinte.

3.3 Formas de Identificacio em Malha Fechada

3.3.1 Introducio

Analise da correlacdio, analise espectral, erro de predicio e da wvariavel
instrumental sdo metodos cldssicos de identificacio de sistemas que em malha aberta
apresentam bons resultados. Porém, para o caso em malha fechada os métodos da anélise
espectral, o da anélise da correlagdo e o da variavel instrumental tém falhado, pelos motivos
apresentados anteriormente. Sendo assim, atencfio especial serd dada & estruturas que

utilizam o método do erro de predicio.
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3. 3.2 Abordagem Direta

Esta forma de identifica¢io em malha fechada foi proposta e estudada por LJIUNG

et al. (1974). Utiliza-se do método do erro de predi¢fio, para u(?) e y(¢) mensuraveis, da

mesma forma que para malha aberta, ndo necessitando do conhecimento do modelo do

controlador nem obrigatoriamente das entradas externas.

Para a abordagem direta, trabalha-se com o meodelo do processo e do erro

equacionados na forma:
Y(t)=Plquu(t)+Pqle(t) (3.21)

O erro de predi¢fo para este modelo ¢ dado por:

&(t)=P(q)" (¥(t)~P(qu(t)) (3.22)
que pode ser estimado por:
0 =argminV,y(6) (.23)
onde normalmente:
v, m}\!},z”:gz(,) (3.24)
=1

A estimativa dos modelos do processo ¢ do ruido serfio denotadas por P e ﬁe,

com
P(q)=P(q.6) (3.25)
e
P(q)=P(q.6) (3. 26)
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Assim, na identificacio em malha fechada segundo a abordagem direta apresenta
as mesmas caracteristicas da identificacio em malha aberta. Um estudo da tendéncia e da
varifncia podem ser encontrados em FORSSEL (1997), sendo ainda estudadas em segio

adiante nesta tese.

3. 3.3 Abordagem Indireta

3.3.3.1 Introducio

A abordagem indireta para a identificacdo em malha fechada foi proposta e
estudada em LINDBERGER (1972; 1973). Neste caso, identifica-se primeiramente o

sistema em malha fechada a partir de (7} e y(z) ou c(¢) e y(¢) mensuraveis, e entdo com
o conhecimento do modelo do controlador K(g) obtém-se 0 modelo da planta P(qg).

Deve-se ressaltar que este problema de identificacdio ¢ basicamente um problema em malha

aberta desde que o os sinais externos r(f) ¢ ¢(¢) ndo estejam correlacionados com o ruido

v(t).

3. 3. 3.2 Abordagem Indireta Basica

A funcdd de transferéneia entre ¢ff) e y(t) é estimada inicialmente, e com ©
conhecimento do controlador K(gq) a funcio de transferéncia do processo Pfg) € entdo

obtida.

A fungfo de transferéncia que relaciona c(t) e y(¢) é dada por:

P(q)

G(q)= T2 K(P(D) (3.27)
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A funcdio de transferéncia entre e(?) e y(t) é dada por:

_ F(q)
Pec(q)~(1+K(q)P(q)) (3.28)

Combinando as equacdes (3. 27) e (3. 28) obtém-se a saida do processo por:
(1) =G(q)e(t)+F,(q)e(t) (3.29)

O erro de predicdo para esta abordagem pode ser estimado por:

e(t)=P. " (g)(¥(t)~G(qu(t) (3. 30)

sendo os pardmetros estimados por:

p 1 &
é = argmgn—ﬁf;a(t) (3.31)

assim, a estimativa dos modelo do processo e do ruido, em matha fechada, serfio denotadas

por G( gje f’ec( q ), da seguinte forma:

G(¢)=R(q.6) (3.32)
c
P(9)=P(9.6) (3.33)
Por fim a estimativa da fungdo de transferéncia em malha aberta fica sendo a
solucdo da equacio:

Prq)=—3(2/

T 1-K(¢)G(q) 3-39)

Se o controlador K(q) é estavel, implica que P(q) sera estabilizével por K(q).

A ordem do modelo em malha aberta deverd ser igual a ordem do modelo em matha
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fechada mais a ordem do controlador, assim, esta prefixacio de ordem pode levar a

imprecisdo na solugdo, ou eventualmente a uma redugdio na ordem do modelo gerado.

3. 3. 3. 3 Abordagem Indireta Basica- Caso MIMO

Pode-se observar da equacgdo (3. 3) que quatro funcgbes de transferéncia diferentes

podem ser usadas na primeira etapa da abordagem indireta de identificacfio, dependendo da

situagdo experimental particular. A seguir estdo resumidas as possibilidades para, quando o

sistema MIMO é considerado.

a. r(t) éaentradae y(t) asaida
Tra)=Bqll.(q)+ K(q)B(q)] K(q)

- - - 1
Plg)=T(g)t,(a)-T(a)] K'(a)
sob as condi¢des p 2 m e K(g) com inversa a direita.

b. ¢ft) éaentradae y(t) € a saida.
G(g)= Pl I, (a)+K(a)P(q)]”

P(q)=G(q )[1,,, (q)-K(q)G( q)r

c. r(t) € aentrada e u(t) a saida.
Org)=|1,ca)+K(a)Prq)]

Bra)=k"(a)0(aik"(a)] ~1,(q)]

sob as condi¢bes p=m e detK(gq)=0
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d. ¢(t) é aentrada e u(t) a saida.

Sta)=|1.(q)+K(qg)B(q)]" (3.41)

Plg)=K"(q)|P"(q)-1,(q)] (3. 42)

sob as condi¢des p <m e K(gq) com inversa & esquerda.

Pode-se notar que somente a funcio de transferéneia f’( g) fornece uma solucio

para a planta em malha aberta, sem restricdes de dimensOes nem restricdes sobre o
controlador. Observa-se também que para o caso SISO, isto é: m = p =1, todas as quatro

fungdes de transferéncia podem ser usadas sem restri¢des.

3. 3. 3.4 A Abordagem Indireta através de Parametrizacio Particular (" Tailor-
Made")

Em VAN DONKELAAR ¢ VAN DEN HOF (1996), apresenta-se uma outra
versdo da abordagem indireta, que utiliza a parametrizagio particular ("tailor-made"). AL,

restringe-se a possibilidade de identificagéo a estrutura OE.

A funcdo de transferéncia entre cf7) e y(t) € estimada, usando-se uma

parametrizacio em termos dos parametros do processo em malha aberta e o conhecimento
do controlador, K(g).

E considerado como entrada, entfio ¢(#) e a saida y(z). A fungio de transferéncia

exata entre a entrada e a saida € dada por:

Piq) )
I(q)+K(q)P(q) (3.43)

G(q)=
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Os parametros sdo estimados de acordo com:

§ = arg min N;{ym TTRia )c(r)} 3. 44)

Levando a fungdo de transferéncia identificada fornecida por:

P(q)=P(q,6) (3. 45)

O grupo de pardmetros do sistema em malha fechada estavel deve ser
desconectado no caso da ordem do modelo P(g¢,6) ser menor que a ordem do controlador

K{q). Neste caso a precisdo do modelo ficara prejudicada.

3.3.3.5 A Abordagem Indireta através da Parametrizacio '"Dual-Youla"

Nesta forma de abordagem indireta proposta por HANSEN ez al. (1989), onde uma
funcio de transferéncia particular € estimada, e através do conhecimento do controlador a
fungdo de trapsferéncia da malha aberta é reconstruida. A planta deve ser com certeza
estabilizavel pelo controlador. Este método € uma generalizacdo do método indireto
convencional. O esquema desta abordagem apresenta-se na Figura 3. 2. Em VAN DEN

HOF e CALLAFON (1996) tem-se a generalizagfio para o caso multivariavel.

O conhecimento do controlador € necessario e pode ser representado como uma

fatorac8o coprimat

_NAq)

Ka)=570 (3. 46)

bem como um sisterna auxiliar P.(g) , fatorado, que deve ser estabilizavel por K(g):

_N.(q)

F(q)= D.(q) (3.47)



A entrada considerada:
r () = c(t) + K(q)r(?) (3. 48)

A saida considerada:

! Do(t)—P.(qu(t)]

(1) = D,(q)+P(q)N.(q) (.49

A fungdo de transferéncia exata entre r,(7)e z4(1), isto € o objeto da identificagio,

¢ dada por:

Riq) =@~ P(a)D.(q)
D.(g)1(q)+K(q)P(q)) (3.50)

Os parémetros sdo estimados de acordo com:
5 R 2
8, = argmgmir—Z[zm(t )—R(q.0 )x(1)] (3.51)
t={

Levando a funcfo de transferéncia identificada, dada na forma:

R(q)=R(q,0,) (3. 52)

Enquanto o modelo da planta € obtido como:

_N.(¢)+D,(9)R(q)

P e
@ D.(q)-N.(q)R(q)

(3.53)

A ordem do modelo f’( g) devera ser igual a soma das ordens de Py(g), K(g) €

R(q).
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Figura 3.2 Esquema da Parameiriza¢@o do Modelo do Processo

3.3.4 Abordagem através da Unido Entradas-Saidas

3.3.4.1 Introducio

Esta forma de identificac8io em malha fechada foi proposta por PHADKE e WU
(1974) e por CAINES e CHAN (1975). Aqui a entrada u(r) e a saida y(z) so
consideradas as saidas de um sistema com as entradas r(7) e v(¢). Nao ¢ necessario
conhecimento do modelo do controlador. Posteriormente GEVERS (1978) e DEFALQUE
(1976), também estudaram este procedimento. As condi¢des de identificabilidade, sio

aquelas mesmas para o caso indireto, GUSTAVSSON (1997), e sdo apresentadas a seguir.
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Aqui assumi-se que a entrada u(z) é gerada perturbando-se r(%):
u(t)=r(1)-K(q)y(t) (3. 54)

Ocasionalmente pode-se considerar que o controlador apresente um ruido
desconhecido, d(t):

u(t)=r(t)~-K(q)y(t)+d(t) (3.55)

Assim, adicionando-se os erros na equacao (3. 54) :

[wu}[wq} G@]WH S(a)P.(q) G(q)S(q)]{e(z)} (3. 56)
u(t)| |O(q) Sta)le(1)| |~K(q)S(¢)P.(q)  S(q) Jd(1)

A idéia e parametrizar as funcdes de transferéncia do processo e dos erros.

Diferentes métodos para estas parametrizagOes sd0 propostos a seguir.

3.3.4.2. Abordagem através da Unido Entradas-Saidas usando Fatoragio Coprima

Esta abordagem foi apresentada em SCHRAMA (1991;1992a), e nela a fungdo de
transferéncia entre s(z) e/ou c(t) e (¥(t)u(t) é estimada, e 0 modelo da planta em malha

aberta ¢ obtido tomando o quociente de duas estimativas.

E necesséria a fatoraciio de P.(g) que ¢ estabilizado por K(g).

N.(q)
P om0 47
(9) D.(q) (3.57)
A entrada considerada:
r(t)=c(t)+K(qjr(t) 3. 58)
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A saida considerada:

Z(Um[y(f))

ut)) (3. 59)
A funcio de transferéncia entre x(?) e z(#) ¢ dada por:
P(q)F(q)
(N( q)} _ I(q)+K(q)P(q) s 60
D(q) F'(q) (3. 60)
I(q)+K(q)P(q)
com:
F'(q)=D,(q)+K(q)N (q) (3. 61)
Os pardmetros sio estimados por:
4 1 N(q.6) T
Q—argmszn?v—;tr[z(t)—(lj(qﬁ) r(t)|l] (3. 62)
Levando as fun¢des de transferéncia identificadas:
(ﬁ(q)) ) (N(q,é) .
D(q)) \D(q.0 '
O modelo da planta é obtido como: .
s _N(g)
-P i w— -
(q) Bla) (3. 64)
A ordem do modelo 13( g) devera ser igual ao méximo das ordens dos modelos
N(g) e D(q).
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3. 3. 4. 3 Abordagem através da Unifio Entradas-Saidas usando o Método dos dois

Estagios.

A forma de abordagem inicialmente proposta em VAN DEN HOF ez al. (1992),
onde no primeiro estagio a funcdo de transferéncia entre o sinal de referéncia #(2) e o sinal
de entrada da planta u(#) é estimada, geralmente um modelo de ordem alta. Com esta

estimativa e as saidas y(z), no segundo estagio, obtém-se o modelo da planta.

Uma estimativa da func3o de transferéncia entre () e u(?) € obtida através de:

- T & 2
6 =argmin—73 [u(t)-0(4.0)r(1)] (3. 65)

Py
Um modelo de alta ordem ¢ obtido e representado por:
O(a)=0(4.6) (3. 66)
A entrada e a saida para a estimativa final sdo:
x(1)=0(q)r(t) (3.67)
2(t) = y(1) 3. 68)

Os par@metros sdo estimados por:
. 1 & 5
8, =argmgm;v—Z[z(t)-—P(q,@)u(t)] (3. 69)
=1

O modelo do processo é obtido por:

P(q)=P(q,6) (3.70)

Este método, normalmente, tem a importante caracteristica de ndo fornecer

modelos instavels para os processos que em matha aberta séo instaveis.
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3.3.4.4 Abordagem através da Unido Entradas-Saidas usando o Método da Projecdo

Este metodo foi proposto por FORSSELL e LJUNG (1997; 1999), e deve ser

executado através das seguintes etapas:

Estima-se os pardmetros g(% ) para um modelo FIR (“finite impulse response”):

u(t)=Q(qjr(t)+e(t)= Y qlk)s(t~k)r+e(t) 3.71)

k=M,

onde M; e M, séo escolhidos suficientemente grandes de maneira que a correlagio entre

uft) e r(t) possa ser ignorada e o sinal simulado é fornecido por:

ii(t)=0(q)r(t) (3.72)

Identifica-se entdo o sistema em malha aberta na forma;
Wt)=P(q.0)iu(t)+e(t) (3.73)

O fato de u(t) ser construido a partir de #(2) ndo correlacionado com o ruido ef?),
faz com que, o problema original de malha fechada converta-se num problema em malha
aberta. Este método ¢ similar ao de dois estagios apresentado anteriormente; a diferenca

esta na utilizacdo de sinais nfo causais no FIR, ji no método dos dois estdgios os sinais

devem ser causais.

3. 4 As Condicdes de Identificabilidade

Um processo em malha fechada é dito parmetro-identificavel se os pardmetros
estimados s30 consistentes quando se usa um método de estimativa de pardmetros

apropriado. Matematicamente significa que:

fim Eéw i 90 (3 74)

N—re
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Para apresentar o problema da identificabilidade para sisternas em malha fechada,

analisa-se a seguinte situagio:
¥y +av(t —1) = bu(r —1) +e(t) (3.75)

onde e(t) é um ruido branco, com varidncia A Suponha que se tenha como realimentagio

um controlador proporcional:
u(t) = -Ky(2) (3.76)
assim substituindo-se a equacdo (3. 76) na equacdo (3. 75):
Y(@)+(a+bK)y(t -1} = e(t) (3.77)
Isto mostra que todos os modelos com os parametros na forma:
i=a-oK e b=b+o (3.78)

ddo a mesma descrigo entrada-saida para o sistema representado pela equaco (3. 75) sob

a realimentacdo representada pela equacéo (3. 76). Portanto, nfo se pode distinguir dentre

estes modelos possiveis, qual o mais adequado.

Isto pode ser facilmente percebido, também, quando considera-se que a estimativa

dos pardmetros g ¢ b sera obtida através do método dos minimos quadrados, que gera:

Syit=1) =Y yt-Lut-1)Ya)_(- D wt)y(t-1)
“Se-Dui-1)  Swii-1)  \&) \ Syome-1) ) 7

No caso a primeira matriz acima fica:

, ! K
>y (tml)(K K;] (3. 80)

que ¢ singular. Portanto, ndo se pode aplicar o método dos minimos quadrados.

40



Varios autores estudaram a identificabilidade dos sistemas quando os dados foram
colhidos em malha fechada, destacando-se os trabalhos de DEFALQUE (1976), GEVERS
(1978), GUSTAVSSON et al. (1977), LINDBERGER (1973), LIUNG ef al. (1974) e SIN e
GOODWIN (1979). Estes trabalhos foram sistematizados em SODERSTRON e STOICA
(1989) e ISERMANN (1991). A seguir resume-se as condi¢des de identificabilidade.

A condigdo essencial para a identificabilidade em malha fechada para qualquer das

abordagens apresentadas anteriormente € que y(f) seja mensuravel.

ISERMANN (1991), mostra as condi¢des, de identificabilidade usando o seguinte

exemplo: deseja-se estimar os parfimetros de uma planta que pode ser descrita como:
A(q)y(t)=B(q)u(t)+C(q)e(t) (3.81)
Esta equagdo pode ser estendida por um polindémio arbitrario M{g):
(A(q)+M(q)jy(t)=(B(q)+M(q)u(t)+C(q)e(t) (3.82)

Considera-se ainda, que a realimentagfo seja feita através da lei de controle:

Felgh(t)=-Ge(q)y(t) (3. 83)

com:
Fo(q)=1+fr,q+..+ [r; " (3. 84)
Gel(g)=1+g g+ +g, 9" (3. 85)

Através da substituigao da equagio(3. 82) na equagfio (3. 83).

(3. 86)

A B

(A(q)+M(q)G(q)y(t)=(B(q)+M(q)F(q)u(t)+(C(q)G,(q)le(t)
—

Isto mostra que a planta representada pela equagdo (3. 81) pode ser substituida por

outra, dada por:
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A (q)y(t) =B (qu(t)+C (q)e(t) (3. 87)

sem mudanca dos sinais u(#) e y(t) para uma dado e(z). Como o polinémio M(g) é arbitrario,

isto implica que as ordens dos polindmios A(g), B(g) e C(g) ndo podem ser unicamente

determinados com base somente nas medidas de u(?) e y(2}. Dai resulta a seguinte condicio

de identificabilidade: "as ordens do modelo da planta e do ruido devem ser conhecidas".

ou:

Outra condi¢fo de identificabilidade vem da observaciio da equacdo (3. 83):
u(t)= fru(t—1)- "‘_fnfxu(t ~ g )= gre¥(t) = — gugxy(t —ngy ) (3. 88)
Assim, u(?) serd combinacio linear dos elementos atrasados a menos que:

np zmy+l (3. 89)

ny, zn,+1 (3. 90)
As condigGes abordadas acima podem, na préatica, ser generalizadas, conforme:

- A identificabilidade ndo pode ser garantida se as entradas sdo obtidas atraves
de realimentac8o de ordem baixa das saidas e ruidos. Neste caso pode-se ter as

entradas correlacionadas com as saidas.

- A identificabilidade pode ser obtida usando uma realimentacdo de ordem alta.

A ordem necessaria, contudo, dependera da ordem verdadeira da planta.

Caminhos simples para obter-se a identificabilidade sfo: o uso de entradas

externas como a referéncia e/ou a carga variando no tempo ou uso de controladores que

variam seus parametros durante o experimento de identificacdo; a forma de variagdo desses

pardmetros ird depender das dimensdes das entradas, saidas ¢ entradas externas.

Para a andlise do uso de entradas para adquirir identificabilidade, considerar-se-4,

um sistema onde aplica-se perturbacfo na referéncia, "set-point". Deve-se ressaltar, o que

for valido para a variagdo na referéncia é valido para a carga. Todos os exemplos de
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aplicacdo neste trabalho, foram executados considerando-se que os processos guimicos
normalmente tem variagdes naturais nas condi¢fes fisicas ou quimicas de suas entradas

materiais ou de energia. Aqui se estd usando o mesmo exemplo do inicio da sessdo:
u(t)=—-Ky(t)+r(t) (3.91)

A primeira matriz da equacéo (3. 79), fica:

Ey®(t)  —Ey(t)u(t) 1
~Ey(tu(t)  Eu'(t) ) I-(a+bK)’ (3.92)

que ¢ positiva definida. Aqui assume-se que o sistema em malha fechada ¢ assintoticamente

estavel, ou seja: |a +bK|< 1.

Como j4 foi dito, estas mesmas consideracdes e demonstracio equivalente servem

para o caso de variagio na carga c(t).

Considere-se agora a realimentacio ocorrendo com controladores variantes no

tempo, neste caso estéd aumentando-se a riqueza dos sinais u(?).

Toma-se novamente 0 mesmo sistema do inicio da sessdo e considera-se agora que

o controlador varie no tempo segundo as relacdes:

u,(t)=-K,y(t) (3.93)
para uma parte do experimento;

uy(1)=-K,»(t) (3. 94)
para a outra parte, restante, do experimento.

Fntio:

Yi(t)+(a+bK, )y, (1—1)=eft) (3.95)
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oul

£(1)=y,(t)+(d+bK, )y,(t-1) (3. 96)
o que da:
i+ bf, —a—bK, )}
E 2 £ = /12 ] + (a + i i
gi(t) [ 1= (a+bK ) (3.97)
Assim, pode-se ver que:
V(3,b)22 =V(ab) (3. 98)

Portanto pode-se notar que, para a minimizacio da funcdo ¥V, a=a e b=b.Para

verificar, se este minimo é Unico, ¢ necessario resolver:

Viab)=4 (3. 99)

Isto pode ser feito através da equagdo (3. 97):

G+bK,—a—bK,=0 (3. 100)
G+bK,~a~bK, =0 (3. 101)
ou na forma matricial:
1 K& (a+BK,
(1 sz(gJ:(a+sz] (3.102)

que tem solucHo Unica se e somente se K, # K,. Mostra-se portanto que o uso de dois
controladores proporcionais durante o experimento garante a identificabilidade dos
pardmetros. Para as abordagens direta, indireta e via unifio entradas-saidas, as condigdes de
identificabilidade sdo as mesmas, 0 que nfo significa que os métodos dio os mesmos
resuitados num tempo finito de experimento, nem que tem a mesma facilidade de aplicaggo

e eficiéncia.
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3. 5. A Precisio da Identificacdo em Malha Fechada

A realimentagio tem como um de seus objetivos diminuir a sensibilidade da planta
a variagdes na referéncia e minimizar os efeitos das variagdes na carga. Assim os sinais
resultantes da a¢do de um sistema de controle realimentado ndo apresentardo varacdes
grandes. Portanto, a primeira vista, os sistemas identificados em malha fechada deveriam
apresentar uma precisdo inferior aos de malha aberta pelo fato de que seus sinais de
excitacdo serem menos amplos. Entretanto, isto nfo é verdade para todas as fregiiéncias e
considerando-se que os sinais fisicos tém energia limitada, como ¢ mostrado por
SODERSTROM er al. (1975) e SODERSTROM e STOICA (1989). Aqui, através de

exemplos procura-se, também, mostrar isto.

Considerando-se um processo que pode ser representado por um sistema de

primeira ordem, o que nfo impede a generalizacfio para sistemas de ordem superior.

Tomando-se o sistema:
wWt)+ray(t—1}=bu(t—1)+e(t) (3. 103)
onde e(t) é um ruido branco de média zero e de varidncia A’ e |o| < /.

Para este sistema a varincia da saida para qualquer entrada, incluindo entradas

geradas por realimentagdo, devera satisfazer:

Ey’(t)=El-ay(t—1)+bu(t=1)+e(t)f +Ele(t)F 2 Ele(t)f =37 (3. 109)

Além disso, a equacdo (3. 104) sera obtida precisamente usando-se o controle de

minima varidncia proposto como:
[#
u(f)=—5y(f) (3. 105)

Se os parimetros a e b, da equacio (3. 103), sdo estimados usando o método do erro de
predigiio, que neste caso transforma-se num método dos minimos quadrados, desde que

toma-se a matriz de covaridncia normalizada como uma medida escalar da precisdo:
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_ [ n(0) —r0)Y | 5
V"det{l {—ryum) r,(0) ) }”nm)rum)mryi,m) (3. 106)

com r,(0) ﬂEy‘? (1), r(0)=Ei’ (1), ra(0)=Ey(thi(t). O problema resume-se na determinacéo de
condi¢es experimentais que minimizem este critério. Pode-se ver claramente que } sera
arbitrariamnente pequeno se a varidncia da entrada ou da saida for suficientemente grande.
Portanto € necessario introduzir uma restri¢do. Considera-se uma restricio na varidncia da

saida:
ry(O)S?;‘?(IwFﬁ) (3. 107)
para d > 0.

Portanto deve-se encontrar quais as condi¢des experimentais para que ¥ tenha

valor otimo.

Por conveniéncia, vamos introduzir as variaveis » e z:
7 (0)=N(1+br) (3. 108)
Ey(t)y(t+1)= 1 bz (3. 109)
A restricdo da equacdo (3. 107) torna-se:

0sr<8/b° (3. 110)

Usando esta representag@io na equagido (3. 103):

ru(0)= Ey(tju(t) = éEy(r)[y(z F )+ ay(t)—e(t+1)]=

(. 111)
zé[?tzbz+al2 (I%bzr)]x Az +~g—+abr)

ru(O)=bi2E[y(r+])+ay(r)-e(t+l)]2 =

(.112)
=A% +a?b%r + 2abz +b7r |/ b2
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Portanto, pode-se escrever o critério ¥ usando as variaveis livres r e s, como:

1

V= 2 2 212 2 2z 2 -
(I+br)a" +a’b'r+2abz+b'r)/b* —(z+a/b+abr)
; (3.113)

Pr?4r-z°

Considerando-se um novo minimo para ¥, na equa¢io (3. 113) com a restri¢io da

equacdo (3. 110) o minimo ocorre exatamente quando:

r=8/b" e z=0 (3. 114)
O valor otimo ¢€ entio:
b2
V=——
5(1+5) (3.115)

Assim, devido & equagéo (3. 114), as equacdes (3. 108) e (3. 109) ficam:

Ey’(1)=20(1+8) e Ep(t)y(t+1)=0 (3. 116)

Para a situagdo em malha fechada deve-se ter:

}\‘2
“azﬂz(ﬂﬁ) (3.117)
isto é:

2

822
—a’ (3. 118)

Introduzindo-se agora:
w (t)= ! u('t)

“ l+ag™ (3.119)
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entao:

¥t)=bw (t—1)+

1
Traa (3. 120)

Levando-se em conta a equagdo (3. 116), as seguintes condi¢cdes podem ser

encontradas:

5 X

BPEW (1) =M (148 )=~ =—— (8 -8a’ —a’)
I—a® [l-a’
a2 (3.121)
b’Ew (t)w, (t~1)=— >
I—a
Para que esta solugdo seja possivel, € necessario cumprir:
|Ew, (tjw(t—1)|< Ewl(t) (3. 122)
o que fornece:

lo|<8(1-a’)~a® ou &2 4 (3. 123)

~1-ld
Resumindo, para a operagdo em malha aberta existem trés possibilidades:

e Se d <‘% I—a?) entdo a restricdio a equacfo(3. 106) ndo pode acontecer

para qualguer entrada escolhida;

2 a
e Se a/(Jmaz)SS <%“Ea

pode ser obtido;

, entdo o valor &timo, da equacdo (3. 115), ndo

)

+ S¢ |a| f J_M )56 , entdo a equagfo (3. 121) caracteriza precisamente a

condicdo que uma entrada otima deve satisfazer. A entrada Otima podera ser

realizada de diferentes formas. Uma possibilidade € tomar-se w,(?) como

num processo AR:
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Wa(f)*r%‘gw(f‘f)mé(f) (3. 124)

da

aASSIm:

W (8% —a’(1+8 ))

Ee (t)zbg 5 o118 ) (3. 125)

Considerar-se-4 agora uma condicfo experimental, onde:
a

u(f)ﬂgy(f)JrV(f) (3. 126)
que ¢ a lei de controle de minima variancia, mais um ruido branco de varidncia A2, que é

independente de e(?). O sistema em malha fechada torna-se entfo:
yt)=bvt—-1)+e(t) (3.127)

que satisfaz uma condigio otima, se:

BPAZ+AT = (148 ) (3. 128)

que implica: A, =A’8 /b°. Observa-se que com uma escolha apropriada de A} ¢ possivel

obter a precisdo 6tima para qualquer valor de 6 . Isto esta em contraste com a situacio em

malha aberta.

Considerar-se-4 agora o caso em que um controlador proporcional varie sua
constante de proporcionalidade, como nas equagdes (3. 93) e (3. 94). Assim o sistema em

malha fechada estara representado pela equacéo (3. 95). Portanto:
r,(0)=",Ey](t)+Y,Eyi(t) (3. 129)
desde que r e z dependam das covariéncias, a equacfo (3. 114) fornece:

FEY .y Y, =8/0 e z=Y,2,+Y,z,=0 (3. 130)
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onde ; € z; sdo definidas pelas equagdes (3. 108) e (3. 109) e por y, (1), i=12.

A restricdo definida pela equacgio (3. 107) pode ser obtida por qualquer dos dois
controladores definidos pelas equaces (3. 93) e (3. 94). Isto da:

nE8/b° i=12 (3.131)

Agora com as equacdes (3. 130) e (3. 131), obtém-se:

r=r=8/b° (3.132)
que leva a:
12(1+8)mEyf(t)=m-—y———— (3. 133)
I—(a+bk,)’ '
ou:
8 1/2
ks :{i[ﬁg] —a}/b (3. 134)
Para o segundo requisito na equaggo (3. 130), tem-se:
+ bk ;
1—(a+bk,) “I-(a+bk,) .
o que levando-se em consideracfio (3. 134), deduz-se a:
Yi~Y,;=0 ou 7Y,=Y, (3. 136)

Assim nesta alternativa que consiste no uso de dois controladores proporcionais

com duas constantes de proporcionalidade diferentes, em cada metade do tempo do
experimento para cada um, fornece uma variancia limitada por A°(7+8 ). Observa-se que

usando-se realimentagio € possivel obter 6tima preciso para todos os valores de & .

O que fo1 apresentado mostra que experimentos envolvendo realimentacdo podem

trazer beneficios em termos de precisio na estimativa do modelo. Portanto, como na
50



pratica, onde a poténcia das entradas e das saidas sio limitadas fisicamente. Neste sentido
as maximas informacdes devem ser obtidas com os dados sendo gerados em malha fechada.

Observa-se ainda que os caminhos para a obtencio de experimentos Otimos nfo sio tnicos.

3. 6 Aplicacio da Identificacio em Malha Fechada- Caso SISO: Identificacio de dois

CSTR Isotérmicos em Série Controlados por um PID

Aplicou-se as abordagens direta, indireta e umido entradas-saidas para a
identificacdo em malha fechada de um sistema formado por dois reatores CSTR em série
controlados por um controlador PID, sintonizado através das regras de Ziegler e Nichols.
Considerou-se como sinais de entrada para a identifica¢io as variacdes na carga, isto €, na
concentraco de entrada da alimenta¢io do componente reagente. A variavel manipulada é
a vazdo de um fluxo secundirio do componente puro e a varidvel controlada é a

concentrag@o do reagente no segundo tanque.
Para a aplicagdo da trés abordagens fez-se as seguintes consideragdes:

- variou-se a carga pseudo-aleatoriamente em 10% para mais ou para menos a

partir do valor de regime;

- o erro de medida de 10% do maximo valor obtido para a variavel de saida para

mais ou para Imenos.

3. 6. 1. O Modelo Fenomenologico do Sistema de dois CSTR Isotérmicos em Série

Controlados por um PID

Obteve-se, este exemplo de processo quimico para a aplicacio de
COUGHANOWR (1991). Trata-se de um sistema de dois reatores CSTR isotérmicos, cujas
temnperaturas dos tanques sdo mantidas constantes através de serpentinas de resfriamento. A
reagdo que ocorre nos reatores ¢ considerada exotérmica, de primeira ordem e irreversivel.

O arranjo fisico do sistema esta representado na Figura 3. 3.
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O objetivo do controle é manter a concentracio de saida, do segundo tanque
constante, independente de possiveis variagdes na concentragdo de entrada do primeiro
tanque. A variavel manipulada é a vazdo do componente puro no primeiro tanque através
de um fluxo secundario. Admite-se ainda que as vazdes volumétricas mantenham-se
constantes. O elemento de medida da concentracdo estd posicionado 4 uma certa distincia
do segundo tanque, ocasionando um retardo por transporte. Através de balancos de massa e
das equagdes de taxa de reagio, com os pardmetros do processo chega-se, ao sistema em

malha fechada no dominio de Laplace, representado na Figura 3. 4.

&)

A puro ‘
| )
| kel !
cult ‘
) ;
e
Loeft) ;
i : :
A B | om A=B :
Tq i T2 : :
NS alaty slelel |
'L,‘p‘ RCRCEN . ce(t)
i 1 T : m
tdgua de Ldgua de |
‘. resfr. | resfr. |

Figara 3. 3 Esquema dos CSTR em Série

e

| +y
B | T ; 1
“——'Q—%’: PID TN T s 25t ) |

w

Figura 3. 4 Malha de Controle para o Sistema dos CSTR em Série
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O controlador PID foi ajustado através da regras de sintonia de Ziegler e Nichols.
A lei de controle para o PID ¢ dada por: & (] +«-£—- +7 55 ). Com 0s pardmetros ajustados,
1,8

baseando-se no ganho critico ku e periodo critico pu , através de:
_ . _ by _ pu
kc —-0.6ku, T} _—3—', TD - — (3. 137)

3. 6.2 Aplicacio da Abordagem Direta

Normalmente nos processo guimicos tém-se variagdes naturais aleatorias na carga
que podem ser consideradas como ruidos brancos; assim fez-se variar a carga pseudo-
-aleatoriamente de forma bindria. Avaliou-se qual a estrutura e ordem do modelo mais
conveniente. A validac¢iio do modelo foi feita através da analise do residuo e da comparagio
entre os resultados estimados e os experimentais, considerados os gerados pela simulaggo
do modelo tedrico. Nio se considerou, como importante para a andlise o namero de dados,
apenas considerou-se como importante o sentimento pratico do tempo de simulac¢do. Todas

as simulactes apresentadas neste trabalho foram executadas através do MATLAB™,

Apresentam-se na Figura 3. 5 as respostas da saida medida e da estimada, assim
como a validagdo do modelo. Em todo o trabalho refere-se a real a resposta do modelo

fenomenoldgico.
Resposta: * estimada, - real

Conc. 22 Reat. (gmol/litro), Real e Est, ARX

o

-h

%)
i
t

o] 10 20 30 40 50 80 70 80 80 100
Tempo {(min}

Figura 3. 5 Comparacdo das Saidas Estirnadas, pela Abordagem Direta, e a Medida
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Correlacio dos Residuos

05

0 5 16 Tempe 15 20 25

Corr, Cruz. Res/Ent.

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
Ternpo {Atraso)

Figura 3. 6 Andlise dos Residuos através da Correlacgio € Correlacio Cruzada Entre os

Residuos e as Entradas, para a Abordagem Direta
Na Figura 3. 6 temos a validagio do modelo através da analise dos residuos.

O procedimento de identificacio em malha fechada, segundo a abordagem direta

gerou um modelo ARX, para o processo em malha aberta, com n, =2,n, =2,n, = 2.

3. 6.3 Aplicacdo da Abordagem Indireta

Para a abordagem indireta repetiram-se os mesmos procedimentos de estimulacéo,
e as outras consideractes. Utilizou-se a abordagem indireta basica. A validacdo do modelo

foi feita, também da mesma forma que a anterior.

O procedimento de identificagfo em malha fechada, segundo a abordagem indireta

gerou um modelo ARX, para o processo em malha fechada, com n, =2,n, =2,n, =2.
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A partir do modelo em malha fechada, representado nas Figuras 3. 7 e 3. 8,
obteve-se 0 modelo para a malha aberta cuja resposta estd representada na Figura 3. 9.

Apresentam-se a seguir as respostas da saida medida e da estimada, assim como a validagio

do modelo. Resposta: * estimada, - real
0.15 T T : .

e
¥
)

Cone. 22 Reat. (gmol/litro), Real e Est. ARX

16 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (min)

Figura 3. 7 Comparacio das Saidas Estimadas, pela Abordagem Indireta e a Medida, para

o Sistema em Malha Fechada
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Figura 3. 8 Analise dos Residuos através da Correlagéo ¢ Correlagio Cruzada entre os

Residuos e as Entradas, para a Abordagem Indireta



Resposta; * estimada, - real
0.15, : T . : ; —

Conc. 22 Real. (gmol/litro), Real e Estimada

0.2 : ‘ :

0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Tempo {(min)

Figura 3. 9 Comparacgo das Saidas Estimadas, pela Abordagem Indireta e 2 Medida para o

Sistema em Malha Aberta

3. 6. 4 Aplicacio da Abordagem através da Unido Entradas-Saidas

Para a abordagem unifo entradas-saidas repetiram-se 0 mesmos procedimento de
estimulacdo, e as outras consideragdes. Utilizou-se a abordagem unifo entradas-saidas
através do método dos dois estagios . A validacio do modelo foi feita, também da mesma

forma que as anteriores.

O procedimento de identificagdo em malha fechada, segundo a abordagem unido
entradas-saidas gerou no primeiro estigio, para a malha fechada, um modelo ARX, com

n,=2,n,=2,n =2, cujas respostas e validacfo estdo representadas na Figuras 3. 10 ¢

3.11.

No segundo estagio de identificagdo, o processo em malha aberta, obteve-se um

modelo ARX, com n, =2,n, = 2,n, = 1. As respostas ¢ validacfio aparecem na Figuras

3.12e3.13.
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Figura 3. 10 Comparacéo das Saidas Estimadas, pela Abordagem Unido Entradas-Saidas e

a Medida para o Sistema em Matha Fechada
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Figura 3. 11 Analise dos Residuos através da Correlagdo e Correlagiio Cruzada entre os

Residuos e as Entradas, para a Abordagem Unifo Entradas-Saidas
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Figura 3. 12 Comparagio das Saidas Estimadas pela Abordagem Unido Entradas-Saidas e
a Medida para o Sistema em Matha Aberta
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Figura 3. 13 Analise dos Residuos através da Correlaco e Correlagdo Cruzada entre os

Residuos e as Entradas, para a Abordagem Unido Entradas-Saidas
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3. 6.5 Discussio dos Resultados apresentados pelas Abordagens Direta e Indireta

Comparando-se as Figuras 3. 5, 3. 9 e 3. 12 pode-se dizer que todas as abordagens
apresentam boas estimativas de respostas, sendo que, a abordagem direta a que apresenta

melhores resultados no processo quimico aplicada, conforme se observa nestas mesmas

figuras.

Com relagdo as analises dos ruidos nas trés abordagens, estes comportam-se como
ruidos brancos, graficos superiores nas Figuras 3. 6, 3. 10 e 3. 13. Porém observa-se que
existe uma pequena correlagfo entre a entrada e a saida, originarias da realimentagfo, que

ndo chega a invalidar a estimativa do modelo identificado.

3.7 Aplicacio da Identificacio em Malha Fechada- Caso MIMO: Identificacio de um
CSTR nio Isotérmico, Controlado por um LQR

A aplicagdo da abordagem direta, que foi a escolhida em razio de apresentar um
desempenho superior na sessdo anterior, sera feita na identificacio de um reator ndo
isotérmico. Tém-se duas varidveis de saida, a temperatura e a concentragfio na saida do
reator. Considerou-se como variavel manipuldvel a transferéncia de energia na serpentina
de resfriamento. Tem-se, portanto, um sistema multivaridvel com duas entradas como carga
(a concentracdio de entrada e a temperatura do fluido de refrigeracio), uma variavel

manipulada e duas saidas.

Para a aplicagdo da abordagem direta para o caso MIMO fez-se as seguintes

consideracdes:

- variaram-se as cargas pseudo-aleatoriarnente em 10% para mais ou para menos

a partir dos valores de regime;

- os erros de medidas de 10% obtido para a variavel de saida para mais ou para

menos.

Para a obtencdo dos dados simulou-se o modelo fenomenolégico apresentado a
Seguir.
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3. 7. 1. O Modelo Fenomenologico do Sistema Reator CSTR nio Isotérmico,

Controlado por um LQR

Este exemplo foi extraido de RAMIREZ ¢ TURNER (1969), trata-se de um reator
CSTR, onde ocorre uma reacdo de primeira ordem, irreversivel e exotérmica. Através de
balangos de massa e energia, a equagio da taxa de velocidade de reacdo e a de transferéncia
de energia na serpentina de resfriamento chega-se apos a linearizagdo ao modelo no espaco

dos estados.

(xj(r-%-])):[—»aﬂi’.?]c? mo.oozﬂj(x;(t)}{ 0 )(u (1))+

x,(1+1) ) | 0.05237  0.010216 | x,(t)| |—0.0988
[o0s086¢ 0 Ydy() (3.137)

0 0.030864)d,(t)

yi(t) 10 x,(t)
yao(t) | 10 1) x,(1) (3. 138)

onde:

x,(t): varidvel de estado normalizada, concentracio;
x,(t): variavel de estado normalizada, temperatura;
u,(t): variavel de entrada normalizada, vazdo do fluido refrigerante;

d,(t): variavel de distirbio (carga) normalizada, concentragio do componente na

entrada do reator;

d,(t): variavel de distirbio (carga) normalizada, temperatura da dgua do fluido

refrigerante;

¥,(t): variavel de saida normalizada, concentracio;

¥,(t): variavel de saida normalizada, temperatura;
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A seguir apresenta-se 0 esquema do sistema de controle do CSTR:

A->B
slalsl " ‘
! \,/ L/ )
| | »i(t) y(t)
T dguadelfpe e
| resfr. | () Vi lt)
d(t) -  LOR ——

_.__.._.___.__.. yz.—(t)
Figura 3. 15 O Reator CSTR Controlado por um LQR.

Este modelo foi usado para a sintese do controlador LQR, que deve otimizar o

indice de desempenho dado por:

J= f: (x(t)' Ox(t)+u(t) Ru(t))dt (3. 139)

onde O € uma matriz positiva-semidefinida (ou positiva semidefinida) real e simétrica, R
¢ uma matriz positiva-definida real e simétrica, e # & principio ndo sofre restrigdes. Como
o objetivo ¢ somente identificar o processo considerou-se as matrizes de ponderagio do
LQR iguais a identidade.

3. 7.2 Aplicacio da Abordagem Direta Multivariivel na Identificacio do CSTR

Normalmente nos processo quimicos tém-se variagdes naturais aleatdrias na carga
que podem ser consideradas como ruidos brancos, assim fez-se variar as cargas pseudo-
-aleatoriamente de forma bindria. Avaliou-se qual a estrutura e ordem do modelo mais
conveniente. A validacio do modelo fo1 feita através da analise do residuo e da comparagdo

entre os resultados estimados e os experimentais, considerados os gerados pela simulagdo
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do modelo tedrico. Nio se considerou, como importante para a analise o nimero de dados,

apenas considerou-se como importante o sentimento pratico do tempo de simulacéo.

Apresentam-se a seguir as respostas da saida medida e da estimada, assim como a

validac@o do modelo.

x 10° Respostas:* estimada e -real

5? oeem r e :

Cone. Nomalizada e Temp Nomalizada

Tempo {min}

Figura 3. 16 Comparac¢fo das Saidas Estimadas pela Abordagem Direta-MIMO para o
Sistema em Malha Aberta do CSTR
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Figura 3. 17 Anélise dos Residuos através da Correlagio para o0 CSTR
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Correl. Cruz. entre o Residuo 1 e a Entr.
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Figura 3. 18 Correlac@o Cruzada entre os Residuos e as Entradas para a
Abordagem Direta- Caso MIMO
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O procedimento de identificacdio em malha fechada, segundo a abordagem direta
gerou para a malha aberta um modelo ARX  multivariavel, com

2 2 2 2 2 I 11 ) ‘
n, = Sy = A, = , cujas respostas e validacBo estdo
2 2 2 2 2 111

representadas na Figuras 3. 16, 3.17e3.18.

Observando-se a Figura 3. 16 nota-se que o modelo identificado apresenta boas
estimativas. Através da andlise dos ruidos pelas suas correlagdes Figura 3. 17 pode-se
afirmar que eles tém comportamento de ruido branco. Através da Figura 3. 18 nota-se que

temos os ruidos pouco correlacionados com as entradas.

3. 8 Identificacio de uma Coluna de Destilacio com Extrator Controlada por um
LQR

Repete-se aqui 0 mesmo procedimento desenvolvido na sessdo anterior:

- variaram-se as cargas pseudo-aleatoriamente em 10% para mais ou para menos

a partir dos valores de regime;

- 0s erros de medidas de 10% obtido para a varidvel de saida para mais ou para

TNenos.

Para a obtencdo dos dados simulamos o modelo fenomenolégico apresentado a

Seguir.

3. 8.1 Modelo Fenomenoldgico Reduzide para a coluna de destilacio com extrator

controlada por um LQR.

Colunas de destila¢Bio sfio processos complexos. Necessitam-se normalmente de
um nimero muito grande de equacles e variaveis para a descricio do seu comportamento
dindmico. Assim a implementag@o de técnicas de controle otimo ficam prejudicadas pelo
grande numero de estados. Para contornar esta dificuldade utilizam-se normalmente

modelos reduzidos.
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GILLES e RETZBACH (1983), propuseram um modelo reduzido para uma coluna
de destilagdo com perfis de temperatura pronunciados (“sharp™), isto ocorre nas chamadas
destilacGes extrativas, onde um componente € adicionado a fim de possibilitar a extracio de
misturas azeotropicas. Nesta coluna, pretende-se separar isopropanol e dgua usando-se

como extrator o glicol. Um diagrama esquematico esté apresentado na Figura 3. 19.

Extrator -, T !

Y i \
RG] e
; Prod. de
Topo Atr, Atr,
;
Axpy; é
AFA AL, %
; e, LOR r———"
| ) \
AV, !
T " / AV
|
‘ v ¥
Prod. de | e
Fundo i
R

Figura 3. 19 Esquema do Sistema de Controle da Coluna de Destilagdo

A idéia basica do modelo desenvolvido esta nos perfis de concentracio e
temperatura da coluna. Existem duas posi¢cdes na vertical onde as principais mudangas
fisicas ocorrem: z;(#) onde existe uma interface entre a agua e o isopropanol, e z(2) onde
existe uma interface entre a dgua e o glicol. Em cada um destes locais existe um gradiente

pronunciado de temperatura.

As variagOes na vazdo da mistura 4gua-isoporpanol, no fluxo calor no aguecedor, €
no fluxo de vapor lateral irdo fazer variar as posicdes z;(2) e z(t). Assim, pelo controle
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destas posi¢Oes na coluna serd possivel controlar a temperatura e a concentragdo através da

coluna de destilagéo.

Para o modelo global existe a necessidade da inclusdo de outras varidveis de

estados.
A dindmica do refervedor € representada por:
AQ(t+1)=a,AQ(t)+b,,AV (t) (3. 141)

AV(1+1)=a, AQ)(t)+a,,AV (1) (3. 142)

onde: AQy(1): variagdo do fluxo de calor no refervedor;

AVy(t):variaco do fluxo de vapor;

AV.(t}): variacdo da vazdo de vapor no reboiler;

GILLES ¢ RETZBACH (1983) mostraram que as velocidades de variagdes
A é;( t)e Az (t) das posicoes das interfaces podem ser representadas linearmente por:
Az, (t+1)=a, AV (1)+b AV, (1)+ [, A%, (1) + f,AF (1) (3. 143)
Az, (t+1)=b,AF (t)+ f,AF (1) (3. 144)

onde: AV, (t): fluxo de vapor de agua extraido lateralmente;

Axp,q;(1): variagio da composicdo da alimentacio;

AF, (t): variagdo do fluxo de alimentagio;

As variaveis de controle sdo, portanto, a vazdo de vapor no reboiler ¢ o fluxo de

vapor de dgua extraido lateralmente;

As posigles z;(t) e zp(?) sdo determinadas pela medida da temperatura com
termopares localizados nas proximidades das posi¢cdes. As mudancas de temperatura sdo

aproximadamente proporcionais as mudangas de posic¢des.
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At (t)=c,Az,(1) (3. 145)
Aty (1) =c,,A7,(1) (3. 146)

Os vetores de estados, entradas, perturbagdes (ou cargas) e saidas sfo:

AQ,(1)]
AV (1)
)=
M= ) (3.147)
| Az,(1) ]
[AV,(1)]
)=
u(t) AV 1)) (3. 148)
Ax, (1)
)= " }
[AFA(,) (3. 149)
Ati(t)
)=
¥(t) [Atz(t)] (3. 150)
No espaco dos estados, pode-se representar o processo por:
x(t+1)=A,x(1)+Bu(t)+P, p(t) (3.151)
wi1)=C,x(t) (3. 152)
com:
a, 0 0 0
4 a, a, 0 0
ce T 0 a,, 0 0 (3. }.53)
0 a, 0 0
b, 0
B - 0 0
« | p b,y (3. 154)
6 0



o0 0

p 0 0
ce = 4. 104
P; Ps ¢ 04)

0 p,;

0 0 ¢ 0
(4. 105)

Coe = [0 0 0 ¢,
Os valores numéricos especificados por GILLES e RETZBACH (1983) séo:
apr=-30,30; az;= 0,12x107; ay=-6,02; as,=-3,77; ap=-2,80;
b= 6,15x10%; bs;=3,04; by =0,052;
ci3=-T7,30; ¢2,=-25,00;
p13=06220; ps>= 35,76, ppp= 35,12

Este modelo foi usado para a sintese do controlador LQR, que deve otimizar o

indice de desempenho dado representado na equagédo (3. 139).

3. 8. 2 Aplicacio da Abordagem Direta Multivariavel na Identificacido da Coluna de
Destilagio

Fez-se \f.gﬁar as duas cargas {concentragdo da alimentagfo- entrada 1 e vazdo da
alimentacgdo- enttiada 2), consideradas no modelo fenomenolégico, pseudo-aleatoriamente
de forma binaria. Esta perturbacio leva & acfio do controle, sobre duas varaveis
manipuladas (vazdo de vapor no reboiler- entrada 3 e vazdo de agua extraida lateralmente) .
Duas sdo as saidas (temperatura na interface entre 4gua e isopropanol-saida 1 e temperatura
na interface agua e glicol-saida 2). Trata-se, entfio, de um sistema com 4 entradas e duas
saidas. Apresenta-se na Figura 3. 20 as temperaturas nas interfaces simuladas através do
modelo fenomenoldgico e estimadas pela abordagem direta do método do erro de predigio

multivariavel.
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Temp. Interfaces, Mét. dos Subespagos ., * éstimada,- real
100 : : ; T

Temperatura {*C)

1 2 3 4 5 8 7 8 9 10
Ternpo (horas}

Figura 3. 20 Comparagfo das Saidas Estunadas pela Abordagem Direta-MIMO para o
Sistema em Malha Aberta do CSTR
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Figura 3. 21 Analise dos Residuos através da Correlacio para o Coluna de

Destilagdo
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Correl. Cruz. entre o Residuo | ea Entr. 1
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Figura 3. 22 Correlagdo Cruzada entre, parte dos Residuos ¢ as Entradas para a
Abordagem Direta- Caso MIMO, Coluna de Destilagéo

70



Comel. Cruz. entre o Residuo 1 ea Entr. 3
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Figura 3. 23 Correlagio Cruzada entre parte dos Residuos e as Entradas para a
Abordagem Direta- Caso MIMO, Coluna de Destilacgéo
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O procedimento de identificacio em malha fechada, segundo a abordagem direta

gerou para a malha aberta um modelo ARX  multivaridvel, com

1 1 22 2 2 I 111 ) N ~
n, = Ny, = A, = , cujas respostas e validacdo estdo
11 2 2 2 2 1111

representadas na Figuras 3. 20, 3.21,3.22e3.23,

Pela Figura 3. 20 observa-se que o modelo identificado apresenta boas estimativas.
Através da anélise dos ruidos pelas suas correlagdes Figura 3. 21 pode-se afirmar que eles
tém comportamento de ruido branco. Através da Figura 3. 22 e 3. 23 nota- -se que tem-se

os ruidos pouco correlacionados com as entradas.

3. 8 Conclusies

E possivel a identificacio, em malha fechada dos processos quimicos aqui

apresentados, através da variacdo da carga na faixa de 10%.

A abordagem direta foi a que apresentou uma methor estimativa, para o caso
SISO avaliado.

A abordagem direta, para a configuracdo MIMO, apresentou bons resultados nos

casos aplicados.
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4 Identificacido de Sistemas através dos Métodos dos

Subespacos

4.1 Introducio

No comego dos anos noventa surgiu um novo tipo de algoritmo para a
identificacdo de sistemas lineares, o chamado método dos subespacos. Este método surge
da feliz associacio entre a teoria de sistemas, a geometria ¢ a algebra linear. Refere-se a
classe de algoritmos cuja principal caracteristica € a aproximacio dos subespacos gerados

através das linhas ou colunas de alguns blocos das matrizes de dados de entradas/saidas.

Os sistemas agora apresentados sdo chamados modelos no espaco dos estados:

x(t +1) = Ax(t) + Bu(t) + w(t) 4.1
W(t) = Cx(2) + Du(t) + v(r) (4.2)
x(0) = x, (4.3)
cOom.
w(k)Y ;o (OS
E[( o) J(w (k) v (1))] = [ST R)aﬂ >0 (4. 4)

onde, x(¢) € o vetor de estados nxl, u(¢) € o vetor de entradas mxl e y(t) € o vetor de
saidas px/. Os vetores w(t), ruido do processo de dimensdo »xl, e v(r), ruido de medida
de dimensio px!, sico considerados como tendo média zero, nfo sendo correlacionados
entre si e nem com u(k)e estacionarios. A4 € a matriz do sistema nxn, B a matriz de

entrada nxm, C amatriz de saida pxn ¢ D amatriz de transmissfo pxm. As matrizes O
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de dimensdo nxn, § mxp € R pxp sdo as matrizes de covariancia das seqliéncias de

ruidos w(k) e v(1) e &, delta de Kronecker.

O problema esta na estimativa das matrizes 4,8,C,D,0,R,S a partir dos dados

de entrada-saida u(f) e y(z).

Algumas técnicas tém sido propostas para isso. O classico método do erro de
predicdo, onde as matrizes sdo parametrizadas por alguma forma candnica, e entdo estes
pardmetros sfo estimados, LJUNG (1987). Este método tem a vantagem de ser
estatisticamente eficiente, porém, as desvantagens de ser um método iterativo (e ndo
linear), podendo assim levar a um minimo local, e as parametriza¢bes candnicas poderem

ser numericamente mal condicionadas.

Os chamados métodos dos subespagos € uma interessante alternativa ao do erro de
predicdo. Nestes métodos, primeiro estima-se os estados x(f) e entdo, encontra-se as
matrizes através de um procedimento linear de minimos quadrados. A aplicacdo para os

sistemas MIMO tornam-se mais simples.

4.2 Algoritmos de Identificacio pelo Método dos Subespacos

A questdo a ser resolvida nos métodos dos subespacos é como obter os estados a
partir dos dados {u(?) e y(z)}. Assim, em contraste com os algoritmos classicos de
identifica¢fo, os métodos baseados nos subespagos primeiro obtém os estados € a partir dai
o modelo ¢ determinado. Na Figura 4. 1. estd representada a diferenca basica entre os

métodos classicos e o dos subespagos.

Deve-se observar a partir da equagdes (4. 1) a (4. 4) que caso fossem dados x(z),

u(t) e y(t) ter-se-1a a seguinte notacio matricial:
{x(t +1 )} _ [A BJ[x(t )} . {w(: )} “.5)
¥(t) C Dju(t)] |¥1)
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Assim, pode-se encontrar 4, B, C e D (assumindo-se que esta representacio €

minima, isto €, ndo existe outro sistema de ordem menor que possa representa-lo) como

uma regressdo linear com os residuos £'(t) = [wT (t), v'(t )]T .

O probiema € portanto, encontrar os estados para depois partir-se para a solucfio

como apresentada acima

WY, uly)
Meérodos dos . .
Subespagos Meétodos Clissicos
Estados Estimados Sistema de Matrizes
Minimos Quadrados Filtro de Kalman
Sistema de Mairizes Estados Estimados

Figura 4. 1 Diferencas Basicas Entre os Métodos Classicos de Identificacio e os

Métodos dos Subespacos de Identificacio

Existem na literatura os seguintes algoritmos propostos para a identificaco pelo
método dos subespacos: o N4SID ("Numerical Algorithms for Subspace State Space
System ldentification") proposto por VAN OVERSCHEE e DE MOOR (1992a), 0 CVA
("Canonical Variate Analysis") proposto por LARIMORE (1996), o MOESP
("Multivariable Output-Error State Space") proposto por VERHAEGEN e DEWILDE
(1992a, 1992b) e VERHAEGEN (1993), e o ERA ("Eigen-System Realization
Algorithm"), proposto por JUANG (1994, 1997).

Os algoritmos mencionados basicamente tem a estrutura apresentada na Figura
4. 2. Ali na sequéncia 4 esquerda estdo os algoritmos ERA e MOESP, e a direita os

algoritmos N4SID e CVA. Com n representando a ordem do sistema, [)a matriz de




observadores de Markov (maitriz de observabilidade estendida) e X (t) é a estimativa dos

estados.

uf), y(t)

B, D, Q, R, S A, B: C, D: Q» R.- S

Figura 4. 2 Representacdo esquemadtica dos diversos algoritmos para a

Identificagio pelo Método dos Subespacos.

4.3 Propriedades Estocasticas de Sistemas Lineares

O sistema linear representado pelas equacdes (4. 1) e (4. 4) pode ser dividido em:
uma parte deterministica (sobrescrito d) € outra estocéstica (sobrescrito s). Os estados e as
saidas do sistema global sdo simplesmente as somas dos estados da parte deterministica e

da parte estocastica. Assimi:

x(t)=x2(t)+x°(t) 4. 6)

yt)=y(t)+3°(t) (4.7)
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O subsistema deterministico é representado pelas equacdes (4.8) e (4.9), as quais

descrevem a influéncia da entrada deterministica #(?) na saida deterministica y“(t).

x¥(t+1)= Ax(t)+ Bu(t) 4. 8)

yo(t)=Cx(t)+Du(t) (4. 9)

O subsistema estocatico ¢ representado pelas equagdes (4.10) e (4.11), as quais

descrevem a influéncia das seqiiéncias de ruidos w(t) e v(t) na saida estocastica y°(t).

X (t+1)=Ax(t)+w(t) (4. 10)

yo(t)=Cx*(t)+v(t) (4.11)

A partir da teoria da realizagio, HO e KALMAN (1966), € conhecido que no caso
do subsistema deterministico representado pelas equacdes (4. 8) e (4. 9), os sistema de
matrizes A, B, C, D podem ser determinados diretamente a partir da resposta ao impulso, 4;,

do sistema:
h.=CA™'B,i>0 4. 12)

hy, =D (4.13)

através da decomposicio por valores singulares da matriz de blocos de Hankel M, com

i>n contendo os parametros de Markov do sistema:
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s T 4.14
. (4.14)

4 SKD S oivr

=\ ca’ |B 4B 4B .. 47B|=[U, U, T}1

0 0}V,

| c4™ |
uma possivel realizagdo para o sistema de matrizes:
-2 . e i yodl2

A=87""U/1: final-p,:)’U,(p+1: final,)8$, (4.15)
B=V/(1:m) (4. 16)
C=U,/(I:p.) (4.17)

onde 7 representa a pseudo-inversae D=4,.

Para o subsistema estocastico: representado pela equacgdes (4. 10), (4. 11) e (4. 4),
utilizando a teoria da realizagio semelhantemente ao apresentado em AKAIKE (1974),
deve-se encontrar os sistema de matrizes 4, C, O, R, S a partir da seqiiéncia de covaridncias

de saida A,:

AidzE[y‘(t Hy (t+ 1)) ] =CA™'G, parai>0 (4. 18)

G2 E[¥ (14 1)y (t)' ] (4.19)

Entdo, para a obtencdo de 4, G e C usa-se um procedimento similar ao do caso
deterministico, tomando-se a decomposi¢do em valores singulares para a matriz de blocos

de Hankel das covariancias de saida A,:
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_AI AZ A_? AJ )
Az A.? ‘d4 Ai-t-f
C, =4, 4, 4 A, =
Ar' Ai+1 AH-Z Azi—i
L - 4.20
c (4.20)
cA SVD S, ol
=\ ca’ [B 4B 4B .. 4-B]=[u, U,]°" |
10 ofvr
com uma possivel realizacio para o sistema:
A=S877U,(1: final— p,.))U (p+1: final,})S]’ 4. 21)
G=V/(,p:m) (4. 22)
C=U,1:p,) (4.23)

Deve-se agora encontrar {, R, S através de 4, G, C e A,. Pode-se mostrar que

estas matrizes estdo relacionadas através das equagdes:

Ay =CZ°CT +R (4. 24)
G=A43°C" +5 (4.25)
5= A AT +Q (4. 26)

onde X° é a matriz de covaridncia dos estados:

= LR ) )] (4.28)

Pode-se ver que se 4, G, C, A, sdo dados, as equacdes acima tem solugo tnica

para O, R, S somente se X ¢ conhecido. Portanto, deve-se escolher (como sugere FAURRE

(1976)), entre:

ELX sy (4.29)
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onde ¢ e ¢ sd0 as solugOes da equaces algébricas de Riccati:

E=AEA +(G—AECT (A, ~CECT ) (G—AECT )T (4. 30)

y=A"yd+(CT ~ATYG)( A, -G yG)(CT -~ A"yG)" (4. 31)

Pode-se redefinir o sistema linear, recebendo a denominacio de sistema na
forma modificac@o antecipada ("forward innovation form", segundo FAVOREEL (1999)),
quando escolhe-se 2 iguala &.

Tém-se:
X(t+1) = Ax(t)+ Bu(t)+ Ke(1) (4.32)
¥(t)=Cx(t)+ Du(t)+e(t) (4. 33)
w=AyA+(CT = AYG)(A, -G yG ) (CT —A"yG )" (4.34)

com:

Efe(t)e’ (t)] = Ay ~CECT (4. 35)
2 = A AT +(G~AZ°CT (A, ~CZCT )G~ A4XCT ) (4. 36)
K=(G-AZ'C" )A,—CXZ°C" )" (4. 37)

Neste sistema definido pelas equagdes (4. 32)-(4. 37), K € o ganho em regime
permanente do filtro de Kalman e ef?) o ruido (perturbacfio). Neste trabalho usa-se esta
representagio do sistema, uma vez que os algoritmos utilizados apresentam esta forma,

conforme visto em HAVERKAMP e VERHAEGEN (1997) e DE MOOR et al. (1997).

4.4 A Estrutura dos Subespacos para Sistemas Lineares

Define-se aqui, como os dados usados nos algoritmos estdo estruturados na matriz
de blocos de Hankel.

A matriz de observabilidade estendida ¢ definida como:

80



C
C4
I =|c4’ (4.38)

| CA™ |

As matrizes reversas de controlabilidade estendidas A e A para os

subsistemas deterministicos e estocasticos (na forma modificacdo antecipada) sfo:
def . .
A =[a"B 4B .. 4B B (4.39)

£ 247K 47K .. 4K K] (4. 40)

A matriz de bloco triangular inferior deterministica de Toeplitz, H :

D 0 0 .. 0
o CB D 6 .. 0
H? =| CAB CB D .0 (4. 41)

| CA™*B C4™B CA™B .. D

A matriz de bloco triangular inferior estocastica de Toeplitz, H, :

I 0 0 .. 0
o CK I 0 .. 0
H =| C4K (K I .0 (4. 42)

CA™K CATK Cc4™K .. 1]

As matrizes de blocos de Hankel, das entradas U, ,, das saidas ¥, , e dos ruidos

Epitt
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u, u, U
df| u, U, u;
ai-1
Uiy Y Uiijz
Yo ¥ Y1
Y a_‘if y! y_? y_;
imi T
Yt ¥ Viejez |
e € €
wf| e, e, e;
gi-1 =
€ € e G

(4. 43)

(4. 44)

(4. 45)

Para facilitar a notagéio define-se as matrizes, onde os subscritos p representam os

valores passados e f os valores futuros:

def def
Up = UOJ:‘—I U = U&|2i»1
def def
Y, P Yo‘[z-.r Y, = Y;a\zf-z
def def
E p = Eoti—] E 5T E(szw

A matriz contendo os valores passados das entradas U, e das saidas ¥ :

def Yp
WF: U
7

Definindo-se tambem os valores dos estados passados X |, e futuros X ,:

def
X =XG=[x0 X, Xy .. xH]

P

=4 =[xi X

i+

def
X
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(4. 46)

(4.47)

(4. 48)

(4. 49)

(4. 50)

(4. 51)



O seguinte conjunto de equagdes, como apresentado em DE MOOR (1988), é o

nucieo principal para a identificagfio de sistemas pelo método dos subespacos:

Y, =X, +HU,+ HE, (4. 52)

Y, =X, +H'U,+HE, (4. 53)
_ d 5

X, = AX, + AU, +AE, 4. 54)

4.5 Projecio do Subespaco

Nesta sessdo definem-se os conceitos de projegio ortogonal e projecdo obliqua.
Aqui considera-se as matrizes 4 de dimenséo pxj, B de dimensfo gxj, e C de dimensio rxj.
Usou-se esta nomenclatura apenas nesta sessdo, ndo estando relacionada com as

apresentadas anteriormente.

A projecio ortogonal de 4 em B que € representada por A/B € definida como:
A/BfABTB (4.55)
Pode-se escrever também que:
A/B*=A-A/B (4. 56)

onde A/B* representa a projegio de 4 em B~ (notagdo para o complemento ortogonal de

B)

A projegdo obliqua de 4 através de B em C, representada por 4/, C ¢ definida

comao:

i (Y
A4/,C=4 (BJ (.1:r)C 4.57)
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que também pode ser escrita como:

4/,C=[asB]Jc/B (4. 58)

4. 6 As Treés Etapas da Identificacio através do Método dos Subespacos

Apresenta-se aqui as trés etapas do processo de identificagfio pelo método dos
subespacos. A primeira etapa € a projecdo das matrizes de dados através da decomposigio
pelo método dos minimos quadrados. A segunda etapa € a decomposi¢do atraves dos

valores singulares do resultado obtido anteriormente. Esta etapa leva a determinagio da

matriz de observabilidade [ € as estimativas do filtro de Kalman X , dos estados X ;. Na

terceira etapa as matrizes 4, B, C, D, 0. S, R sio determinadas a partir de I, e/ou X - Na

i

Figura 4. 3. apresenta-se o esquema das etapas dos algoritmos.

u(t), y(t)
Decomposicdo pelos
Minimos Quadrados
Yo ly W, =X,
Decomposigdo pelos
Valores Singulares

3 3
L

Reconstrucdo das
Matrizes

I A4,B,C.D,OQ,R.§ ‘

Figura 4. 3 Representacio esquemadtica dos algoritmos para a Identificagdo através do

Meétodo dos Subespacos
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4. 6.1 Primeira Etapa: Decomposicfio através dos Minimos Quadrados
Nesta etapa deve-se extrair o termos 7,X, da equagdo (4. 53). Isto é feito da

seguinte forma: dadas as entradas e saidas passadas ¥, e as entradas futuras U, pode-se

prever os valores 6timos, ¥, das futuras saidas, ¥, , posto como:

Y, =LW,+LU, (4. 59)

-

A obten¢do dos valores otimos, Y., para Y, pode ser encontrado atraves da

solugdo do problema de minimos quadrados (LQ):

ok §| (4. 60)
que pode ser resolvido através da projecio ortogonal de ¥, em W, e U ,:
A W,
Y, =Y,/ U, =LW,+LU, (4. 61)

com as projecOes obliquase L W, e L U, podendo ser encontradas separadamente:
Y, /y W, =LW, (4. 62)

Y /Uy =LU, (4. 63)
Através da decomposicio pelos minimos quadrados (LQ):

T
Ul L 00 Q?
Wol=1Loe Ly 0 40, (4. 64)
Y| 1L, Ly L, |Of

ac aa a
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Assim, Y7 W, e Uy sfo:

U,=L0 (4. 65)
W, = LchcT + Lbe.aT (4. 66)
Y, =L,0] +L,0; +L,0F (4. 67)

W
A projecdo ortogonal, ¥, /[UP} pode ser obtida através de:

el -
e sefie ][] wos

= L

A projegéo obliqua, Y, /, v, W,

Yo/y Wo=L(o1: (m+pli)W, (4. 69)

Através da equagdo (4. 61) tem-se que:
L,=L(1:(m+p)) 4.70)
L, =L, final —im+1: final) “4.71)

Em VAN OVERSCHEE (1995), mostra-se que:
def .
O, =Y/, W,=T X, 4.72)

desde que se considere que a entrada u(z) € ndo correlacionada com os ruidos ef?), que a

entrada u(?) seja persistentemente excitante de ordem 2/ (ver LJUNG e McKELVEY

(1996)), o namero de dados seja suficientemente grande (j —> ) e que o ruido ndo seja

identicamente zero. O, recebe a denominagao de projeciio ponderada.

86



4. 6.2 Segunda Etapa: Decomposicio através de Valores Singulares

Na sessfio anterior chegou-se a equagio (4. 72) que € a projecdo obliqua,
representada pela equac@o (4. 62). Nesta sessdo encontram-se [, ¢ X ;- Desde que o

ndmero de elementos da matriz de dados de Hankel ; seja infinito (j — «), L,, sera uma
matriz de ordem #, sendo » a ordem do sistema. Como na prética tém-se um numero finito
de dados e o efeito dos ruidos, usa-se a decomposi¢do em valores singulares (SVD) para a

obtenco de uma matriz aproximada de ordem n. A matriz L, serd ponderada pelas

matrizes W, e Wa:

S, 04v] r
W,LW,= [UI U, 0 s lyr =U 5,V (4.73)
2 2

A ordem n podera ser estimada pela inspegdo dos valores singulares de ;. Assim:
I = W;!U;Sj” (4.74)

va = Sf/ZV,'TWz_IWp (4.75)

4. 6.3 Terceira Etapa: Reconstrugio das Matrizes do Espacos de Estados

Como ja& foi mencionado, superficialmente, anteriormente as diferencas basicas

entre o5 algoritmos esta na terceira etapa, onde uma classe de algoritmos, o N4SID ¢ o
CVA usam a estimativa de estados X , para encontrar o modelo no espago dos estados,

enquanto que 0 MOESP e o ERA usam matriz de observabilidade estendida (também
chamada de matriz de observadores de Markov). Na Figura 4.3 representam-se as trés

etapas do processo de identificagio via método dos subespagos.
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4.6.3.1 Algoritmos que usam a Estimativa dos Estades

Desde que os estados sejam conhecidos, as matrizes de estado 4, B, C e D podem

facilmente ser encontradas através do método dos minimos quadrados:

Xf+;“A B Xi +Pw
Yy ¢ D Uy Py (4.76)

onde p, € p, sdo os residuos. Ve-se nas duas primeiras etapas da identificacdo pelo

método dos subespacos, que as seqiiéncias de estados X, e X.,, podem ser obtidas a partjr

da decomposi¢do pelos valores singulares das seguintes projegdes:

I:pw /y

7
a2i~!

oy =T.X, 4.77)
Ywizf—f / Usprict Wmi =X, (4. 78)

FAVOREEL (1999) sugere a seguinte seqiiéncia de calculos para forcar que X e

~

X s estejam na mesma base no espaco dos estados: primeiro calcula-se 7, e X; através

1

da equagdo (4. 77) como nas equagdes (4. 74) e (4. 75), entdo calcula-se [,_, como:
I, =T(1: final -1,:)W,, (4.79)

a seguir calcula-se X, através de:

-

X = I—:]Y;H]Ziu-f / Uivizies Wy (4. 80)

A sequéncia de calculos apresentados aqui, como sugerido por FAVOREEL

{1999), podem levar a estimativas de 4, B, C, em D, com bias. Uma vez que X, e Xy,

embora tenham a mesma seqiiéncia de entradas, eles tém estados iniciais diferentes. As

suas seqiiéncias de estados iniciais sio X] e X
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Y;|2i-—l /U;.m_, Wiy = X; =4, /ui.,z,._, Wa;:‘wi (4. 81)

K+1|2r»«1 ‘/U %;f - X}}’ =X, /U

e R2in W;Jl (4. 82)

if2i=1

o que mostra que X, e X sfo diferentes. Assim a estimativa das matrizes do espaco do

estados podem ser levemente tendenciosas. Em VAN OVERSCHEE (1995) apresentam-se

algoritmos mais consistentes, porém com a mesma idéia basica apresentada aqui.

As matrizes das covaridncias dos ruidos deverfio ser estimadas a partir dos

residuos p,, € p, através do método dos minimos quadrados:
o ST 1[peT |
{ST R] :?{ﬂw}[ﬂ /20 4. 83)

4. 6. 3.2 Algoritmos que usam a Matriz de Observabilidade Estendida

As matrizes 4, B, C e D sdo obtidas em duas etapas: primeiro 4 ¢ C s3o estimadas

a partir de 17, a seguir B e C sfo calculadas através do método do minimos quadrados.

As matrizes 4 e C podem ser facilmente estimadas a partir de, FAVOREEL
(1999):

L(1: final-1,:;)A=T,(1+1: final,:) (4.84)
a partir desta equacdo, 4 e C podem ser encontrados como:

A=T,(1: final-1,:)) I ,(1+1: final,:) (4. 85)

C=Iy(1:1) (4. 86)

Com as hipéteses de que os ruidos ¢; ndo s3o correlacionados com as entradas u; e
desde que os ruidos s&o persistentemente excitantes de ordem 2i, pode-se a partir da
equacio (4. 53) chegar a:
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I'Y,U; =T H! (4. 87)

que pode ser escrita como:

D 0 0 .. 0
CB D 0 .0
[M1 M, .. Mi]z[@l e, .. @i] CAB CB D 0 (4. 88)

|CA™B CA™B CA™B .. D

onde M, de dimensdo (pi-njxm e @, de dimenséo (pi-n)xl. Isto pode ser reescrito como:

wl g e T
M, U 1, 0 D
. U= @3 @4 ] 0 ) . (4.89)
: 0 I(1:final-p.)| B
e 0 ... 0 0

As matrizes das covariéncias dos ruidos deverfio ser estimadas as partir dos

residuos p, e p, através do método dos mimimos quadrados, como da equagfo (4. 63).

4. 7 Comparagio da Identificacio pelo Método dos Subespacos com o Método do
Erro de Predicio

Deve-se ressaltar que ao referir-se aqui em identificacdio pelo método dos
subespacos nao estdo incluidos aqueles métodos de ajuste de pardmetros para situacdes em
que se conhece a estrutura do modelo, e este esta na forma de equagdes de estado (esta
forma de identificaciio é a chamada de cinza ou mista). Pode-se citar a aplicacio desta
forma no trabalho de LTUNG (1991) e com mais profundidade ja embutindo os conceitos
do método do erro de predigio e do método do subespagos em McKELVEY (1995).

Uma das vantagens do método dos subespacos sobre o método do erro de predi¢o

estd na facilidade de se trabalhar com sistemas com miltiplas entradas e multiplas saidas.
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Qutra vantagem ¢ que a escolha da ordem do modelo ja faz parte do préprio processo de
identificagdo, enquanto que, no do erro de predigdo a escolha estd baseada num critério de
erro posterior. Além disso, os métodos dos subespacos nfo envolvem técnicas de
otimizacgo ndo linear, podendo ser mais rapidos e precisos, no sentido de néo ocorréncia de

minimos locais.

Os métodos do erro de predig@io so teoricamente, ¢ eventualmente praticamente,
mais eficientes pelo fato de que otimizam diretamente uma funcfo objetivo. Assim, os dois
métodos podem ser acoplados quando se estd interessado em grande precis@io. O método
dos subespacgos poderia ser empregado para uma estimativa inicial, evitando assim minimos
locais, e 0 método do erro de predigdo para uma reestimativa de todos os parfmetros

envolvidos.

4. 8 Conclusoes

A identificacio pelo método dos subespagos apresenta-se como uma boa

alternativa para a identifica¢do, principalmente para configuragdes MIMO.

O méiodo dos subespacos, quando se deseja uma grande precisdo, pode ser

acoplado (como wma primeira estimativa) ao método do erro de predicio.
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5. A Identifica¢do em Malha Fechada através dos Métodos dos
Subespacos

5.1 Introducio

Os procedimentos de identificacio de modelos no espago de estados, onde
primeiramente os estados sio obtidos dos dados e entfio estima-se o sistema, sdo chamados
de métodos de subespacos e tiveram desenvolvimento promissor a partir dos anos 90,
principalmente na aplicaciio a sisternas multivariaveis. Os principais desenvolvimentos
foram feitos, para o caso de malha fechada, partindo dos desenvolvimentos primeiros para

malha aberta, a seguir.

Em JUANG (1994), o sistema é excitado através de c(z) ou s(t), e as saidas séo

medidas, através destas séries temporais obtém-se os pardmetros de Markov do observador
de estado da malha fechada, a partir dai os pardmetros de Markov do sistema, do
observador de estado e do controlador sfio recuperados. Obtém-se ent3o a realizacdio do
sistema e as matrizes de ganho do observador e do controlador. Em JUANG (1997)

apresenta-se um “software” desenvolvido segundo esta metodologia.

Numa outra abordagem, LTUNG e McKELVEY (1995), o método de subespagos €
usado juntamente com o método de erro de predicdo, usando um ARX de alta ordem para

tal, através de um algoritmo recursivo passo a passo.

VERHAEGEN (1993), trata o sistema em malha fechada como um sistema em
malha aberta, aplicando as técnicas do método de subespagos, obtendo assim um sistema
matricial para o sistema global. O sistema matricial gue representa a planta € obtido entdo

através de manipulacdo matricial e reducio do modelo.



Em VAN OVERSCHEE e DE MOOR (1996), um esquema de projecio para a
estimativa dos estados semelhante ao de malha aberta é usado para a matha fechada. A

identificacdo € realizada apos estas projegOes.

5. 2 Problemas com os Métodos dos Subespacos para a Identificaciio em Malha

Fechada
Um sistema linear, invariante no tempo e discreto, pode ser representado por:
x(t +1) = Ax(r) + Bu(t) 3. 1)

W) =Cx(t)+ Du(t)+v(t) (5.2)

A discussfio a seguir considera o caso SISO, apenas pela facilidade de notacio,

podendo facilmente ser estendido para o MIMO.

Os Métodos dos Subespacos podem ser usados para estimar a ordem do sistema,

isto é, a dimensdo do vetor de estados x(¢) e o sistema de matrizes (4, B,C,D).

Organizando-se a matriz de blocos de Hankel, chega-se a:

’_y] Y2 Yz Yi
Yz Vs Yi o Vg

Yi=|y: Y¢ ¥s = Vi (5.3)
LYy Yur Vez 7t Vaior |

onde i =#n, e os dados de u(r) e v{r) sZo colocados nas matrizes de bloco de Hankel,

denominadas por U e E.Pode-se escrever entio:
L =DX+HU+E (5.4)

com
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e
4
L= (5.5)
"D 0 0]
CB D
H=t (5.6)
. . 0
c4™ ca”? D
X—-—[xi P xi] (5 7)

Se 0s termos U e E sdo nulos, a matriz I; pode ser encontrada a partir de Y.

Para as situagOes em que U e £ ndo sdo nulos, precisa-se eliminar os efeitos deles.
Definindo a matriz de projecdo:
I; =1-v™vu’ )"uv (5. 8)
Se multiplicar a equac@o (5. 4) pelo 1ado direito por esta matriz, obtém-se:

Y IT; = XTI, +ETT; .9)

O proximo problema € remover-se o Ultimo termo, multiplicando-se a equagéo
(5. 9) pela direita por uma matriz conveniente W’ de dimensio xN e dividindo tudo por

N.

s LT 1 1gr 4 L s ;

Yy =V W =L =X W+ ZET W =X, + Ey (5. 10)
Se a matriz W € tal que:

fimEy =0 (5.11)
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. def
fim X, = X , tem rank completo n (5.12)

N—oo

Tem-se:

Vy=IX+E (5.13)
E,=T.(Xy-X)+£—>0 com N (5. 14)

Assim pode-se obter uma boa estimativa de/, pelo decomposigdo singular de ¥,

e extraindo-se da decomposi¢do os vetores singulares esquerdos que correspondem a 7.

Em malha aberta pode-se construir /¥ usando entradas atrasadas, como se faz para
o Método das Varidveis Instrumentais, porém em malha fechada esta abordagem iré falhar

pela correlacdo entre as entradas e os ruidos.

Uma forma, € construir # a partir de sinais da carga atrasados. Isto ira garantir a
equacdo (5. 11). Na pratica também ¢é necessario que a equagdo (5. 12) seja satisfeita com

boa margem.

5. 3 Algoritmos para a Identificacido em Malha Fechada através do Método dos
Subespacos

Como mostrado na sessiio anterior, ¢ como comprovam DE MOOR (1997),
FORSSEL (1999) e LJUNG e McKELVEY (1995); os algoritmos de identificacdio pelo
método dos subespagos nio funcionam bem quando trabalham com sistemas em malha
fechada. Os algoritmos levam & estimativas tendenciosas. Propde-se, similarmente ao
apresentado em DE MOOR (1997), um procedimento (visando minimizar a tendéncia) para

a identifica¢do em malha fechada.
Procura-se identificar o sistema linear invariante no tempo, descrito na forma:

x(t +1) = Ax(t) + Bu(t) + w(t) (5.13)

y(#) = Cx (1) + Du(t) +v(?) (5.16)
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comi:

wik)\ o o S
E[(Vﬂ)](w (k) vT(l))]{ST R}FHZO (5.17)

Para o controlador, também assume-se ser linear, invariante no tempo de descrito

pelas equages de estado:

xt+1)=Ax(t)+ Bl y(t)+Blr(t) (5.18)

u(t)=C.x"(t)+ D) y(t)+D]r(t) (5.19)

A hipdtese que se faz € que se conhece os coeficientes da resposta ao impulso do
controlador, 0 gue € razoavel, uma vez que, normalmente se conhece o controlador; ou,

caso ndo, pode-se perturba-lo, sem maiores danos praticos ao processo.

Portanto, sendo dadas as entradas u(?), as saidas y(#) do sistema desconhecido nas
equagdes (5. 15) a (5. 16), e os coeficientes da resposta ao impulso do controlador,
representado pelas equagdes (5. 18) a (5. 19), deve-se encontrar as matrizes do 4, B, C, D,
O ReS.

Como foi visto no Capitulo 4, o sistema de equagbes (4. 43) a (4. 45) representam
os efeitos nos estados x(z), das entradas deterministicas e das entradas estocasticas que
podem ser oriundas dos sistema (5. 15)~(5. 17). E, desde que o controlador seja também

linear e invariante no tempo pode-se encontrar as equacgdes anadlogas:

Uy =L X.+H]Y, +HR, (5.20)
U,=I.XS+H’Y,+HR, 5.21)
X;=AX, +AY, + &R, (5.22)

onde a seqiiéncia X/ do controlador é definida por:

S A R (5.23)
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Define-se também:

CC
dqp CCAC
o= (5.24)
C.A"
D 0 0
o C B’ D0
He=| . L. (5. 25)
\C.ATB! C.A7B! D}
- D 0 . 0
.| C.B’ D .0
Bl L. (5.26)
(C,A7B! C.A7B; .. DI
def " v
Aﬁm[A;”Bf .. AB’ Bc] (5.27)
deff ,
A;=[A;‘fB; .. AB’ BJ (5.28)

Se os dados sdo obtidos em malha aberta, os algoritmos de identificacdo pelo
método dos subespagos trabalham bem. Entretanto, se os dados s@o obtidos em matha

fechada, a estimativa do modelo devera ser tendenciosa, uma vez que com a realimentaco

U, devera estar correlacionado com os residuos E .. Neste caso a solucio pelo metodos

minimos quadrados:

2

(5.29)

minly, —[L, L i
N R

devera ser assintoticamente tendenciosa (j — o« ). O caminho para contornar isto, como

foi apresentado por VAN OVERSCHEE e DE MOOR (1996) é substituir a matriz de

Hankel de entradas futuras por uma nova matriz M s> onde os dados ndo estdo

correlacionados com os residuos Ej isto € similar ao método das variaveis mstrumentais
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apresentado em GUSTAFSSON (1997). Assim deve-se escolher M - Substituindo-se U,

da equagfo (4. 53) através da equagio (5. 20), tém-se:

Y, =T(IX,+H'M,+H'E,)

(5.30)
onde define-se:
def
T =(I-H°H’)’ (5.31)
def
Mfme—Hj’Yf (5.32)

A matriz M, pode ser calculada diretamente da defini¢éo, desde que conhega-se

as primeiras respostas do controlador ao impulso e, portanto A € conhecido. A partir da

equagio (5. 20} pode se ver que M, pode também ser escrito como:

M,=R, ~T,X¢

(5.33)
desde que:
T -4
RE[ =0 e X;E =0 (5. 34)
pode-se ver que:
M/E; =0 (5.35)

Assim, M . pode ser considerada como uma matriz que contém as variaveis

instrumentais, uma vez que seus elementos nfio estdo correlacionados com os ruidos ef?).

Portanto, o critério dos minimos guadrados fica:

e

os parametros L, e L, podem ser encontrados através da projegdo das futuras saidas Y,

2

min
LI

(5. 36)

nos espago W, e M .-
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a W
wayf/liMij[meWp +Lqu (5_37)

Com as hipéteses: as entradas u(?) sfio persistentemente excitantes de ordem 2, o
nimero de dados seja grande, o ruido e(?) ndo seja identicamente igual a zero € os primeiros

pardmetros da resposta ac impulso do controlador sejam conhecidas, entdo:

Y /W, =pX, (5. 38)

COom:

¢, =T.1; (5.39)

5.4 Algoritmos para a Identificacio pelo Método dos Subespacos em Malha Fechada

usando os Estados

O algoritmo apresentado aqui, foi proposto em VAN OVERSCHEE e DE MOOR
(1996). Inicialmente calcula-se as projecdes obliquas através da decomposi¢do pelos

minimos quadrados:

0, = Yr‘EZz‘—I / M. Wﬂh‘-—l = Liu%\i-} (5. 40)

3

Oy =Yinz/ Mivpzin Wo (5.41)
e determina-se L .

A seguir através da decomposi¢@o em valores singuiares:

. s, 0|¥]
WLW,= [UI U, { 0 s, :|L./}} (5. 42)

determina-se a ordem » do sistema através da inspegdo do nimero de valores singulares

dominantes §;. Determina-se, ainda ¢, ¢ ¢,,, como:
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o, =W;'U,8]" (5. 43)

@i =@;(1: final -1.:) (5.44)

e as seqiiéncias de estados:
X, = S;/ZVJTW;JWP (5. 45)
Xy = ‘p;]Oi (5. 46)

A seguir, estima-se as matrizes 4, B, C, D do modelo do sistema e as matrizes de

covariancia dos ruidos Q, R, S, através do método dos minimos quadrados, para o modelo

XrHIMA B Xﬂv; +pw
Y, | ¢ plu,| e, (5-47)

Para as matrizes dos ruidos:

B R
o7 R, "5 v e, (5. 48)

do sistema:

5. 8 Conclusées

A identificac8io através dos métodos dos subespacos pode apresentar problemas
quando os dados sdo obtidos em malha fechada. Aqui apresenta-se um algoritmo que

pretende contornar estes problemas.

A identificagfo pelo método dos subespagos em matha fechada apresenta-se como

uma boa alternativa para configuracges MIMO.
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6 A Identificacdo sendo usada no Projeto de Controladores

6.1 Introducio

Ate o comeco dos anos noventa as pesquisas em identificacdo de sistemas e o
projeto de controladores baseados em modelos de sistemas andavam praticamente
independentes. A conexio entre estas 4reas € evidentemente necessaria, sendo os trabalhos
de VAN DEN HOF e SCHRAMA (1995) ¢ HTALMARSSON et al. (1996) importantes

resenhas sobre o assunto.

O modelo matematico, resultado da identificagdo, pode ser usado para a
simulagfo, previsdo ou controle. Neste trabalho intenciona-se usar o modelo para o projeto
de controladores em lago de realimentagdo. Assim, no projeto de controladores por
realimentacdo, o0 modelo devera ser preciso a resposta freqiiéncial perto do ponto (~1,0). A
fidelidade para baixas freqiiéncias n3o ¢ necessdria. Portanto, isto significa que valores
precisos para O regime permanente (w=(0) ndo sdo obrigatoriamente necessarios. Em
SCHRAMA (1992a e 1992b) sdo mostrados exemplos que comprovam isto. A Figura 6. 1
ilustra esta situacdo. Pode-se ver que o modelo 1 apesar de maior precisio para um tempo
grande, é pior, em termos de projeto de controlador, que o modelo 2 que tem um
comportamento mais proximo do processo real no transiente. Deve-se ressaltar que estas
consideracdes valem para o controle por realimentacdo ("feedback"), no controle
antecipativo ("feedforward") tem-se a situacio contraria.

y(o)h
Processo Real

“-.Figura 6. 1 Modelos Pertinentes para o Projeto de Controladores
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6. 2 Exemplos onde a Identificacio em Malha Fechada influencia ou nio no Projeto

do Controlador

POLDERMAN (1987), apresenta dois exemplos muito interessantes, de carater
geral, sobre o fato da identificagdo acontecendo em malha fechada, vir a beneficiar o

projeto do controlador ou a atrapalhar.

Como primeiro exemplo, suponha-se duas maquinas “caca nigueis” que pagam,
por exemplo um real por jogada com probabilidade prl(>0) para a primeira maquina, e
pr2(>0) para a segunda. O ideal seria usar somente a maquina que tenha a maior
probabilidade de sucesso. Caso o jogador nfo saiba qual maquina apresenta maior
probabilidade de sucesso, ele poderia proceder da seguinte forma: jogar wm certo nimero
de vezes na primeira maquina e verificar o ganho. Em seguida, jogar 0 mesmo nimero de
vezes na segunda maquina e verificar o ganho. A maquina que apresentar o maior ganho
seria 2 escolhida para jogar todo o dinheiro desejado. Entretanto, dentro do campo da
probabilidade, é possivel que a maquina escolhida nfo seja exatamente a maquina certa,
uma vez que o numero de experimentos foi finito. A entrada aqui é a maquina escolhida, e

isto foi feito através da verificacdo da resposta, caracterizando a realimentacéo.

Assim, fica claro que o problema de controle, que € otimizar 0 ganho, pode nio ter
sido eficiente se a escolha que foi feita for a errada. Ai vé-se claramente que a identificacdo
do sistema, isto &, identificar qual maquina paga mais, executada em malha fechada, através

da resposta, se ndo ¢ feita corretamente leva a um controle ineficiente e subotimo.
Para o segundo exemplo, considere-se um sisterna caracterizado por:
Y(t+1)=ay(t)+bu(t) 6. 1)

com y(0) sendo um nimero real qualquer diferente de zero. O objetivo do controle € tomar

a saida y(t) igual a zero, atuando sobre a entrada wu(#). Suponha-se agora, que (a,b) pode

assumir os valores (7,1) ou (2,2). Se (a,b} éigual (1,1):

Wi+l)=y(t)+u(t) 6.2)

para que y(1)=0:
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u(0)=-y(0) (6. 3)

O que também acontece se escolhe-se (a,b) igual a (2,2). Portanto para qualquer
valor de ¢, desde que (6. 3) seja verdade, y{z) sera zero, independentemente de saber-se qual
o valor verdadeiro de (a,b). Assim, o0 problema da identifica¢fio do sistema, isto é, saber

qual o valor verdadeiro de (a,5) nfo interfere na a¢3o 6tima do controle.

6.3 A Conexio entre Identificacio e o Projeto do Controlador

O problema a ser analisado nesta sessfo € se o modelo do processo identificado

P(q), que leva ao projeto do controlador K 5q)(9), gETA UM sistemna de alto desempenho.

Isto &, quer se analisar o desempenho do sistema em malha fechada segundo alguma norma

do tipo [J(P(q). K, ()| & |[I(B(q). K5, (a))

, onde a especificacfio de / e da norma

|| ira depender do tipo de lei de controle a ser adotada. Os sistemas em matha fechada

estdo representados pelas Figuras 6.2 ¢ 6. 3.

| eft)
|
B(gq) |
, | ﬂ
r(t) uft) . ;\4- ()
B0 Ba) 0 >

' Ko f(9)

Figura 6.2 O Sistema em Malha Fechada Ideal
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| F(q) |
r(t) u(t) | | + ¥t}
T I e

Figura 6. 3 O Sistemna em Malha Fechada Real

Alguns procedimentos e critérios usados no projeto de controle séo:

Controlador Quadratico Linear {LQR), o critério a ser minimizado é:
I 2 2
]{rzmmZE{[y(t)—ur(t)] + pu (f)} (6 4)
= NT
que, também, pode ser colocado como:

J(P(@).K(q)= o)1) Jout)} 6.5)

O projeto através da otimizacdo das funcgdes de sensibilidade, que estd baseado na

escolha de:

Vi(q)(I(q)+P(q)K(q)”

Vo(a)P(q)K(g)(I(q)+P(q)K(q))” (6. 6)

J(P(q),K(q)){

Onde as fungbes V,(g) e V,(q) sio fungdes de ponderacfio e o desempenho do

controlador deve minimizar |J(P(q).K(q))|_
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O projeto de controlador robusto H_, que estd baseado na escolha de:

J(P(q).K(q)=T(P(q).K(q)) 6.7

onde:

P(q)

T(P(Q),K(Q))x[ ;

}[HK(q)P(q)IK(q) I(q)] (6. 5)

com o desempenho do controle |[J( P(g),K(q)|_ a ser minimizada.

A partir da obtengdo do par ( f’( q)K;,, )( q}), deve-se avaliar as possiveis

solugBes para o problema da identificagio e do controle usando a seguinte desigualdade

triangular, como apresentada em SCHRAMA (1992a, 1992b):

locPea).ks cad|-ePa)k,, (an-Tcba) K, ()<

<|icpa)k,, (a))< ©.7)
V(@)K ()| + I (P(a).K, (a) =T (P(a).K s (1))
Nesta desigualdade triangular tem-se: “J{ P(q).K;, (4 ))H ¢ o desempenho real

esperado,

EJ ( P q)K; (e )( q ))“ ¢ a estimada devido ao projeto do controlador baseado num

modelo do processo estimado,

J(P(q),Kf,(q))-J(}A’(q),Kﬁ(q)(q))" ¢ a degradagdo do
desempenho, que origina-se do fato de que o controlador K(g) ter sido projetado a partir

do modelo do processo }3( g )€ ndo do processo real P(q).

Assim, se quer umn sistema com alic desempenho, deve-se levar em conta que:

[/(P(a).K;,,(9))|  sefapequeno 6.8)
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lPea) ks, )= T(B(a). Ky, ()| <<|I0B(a) K, (0] 6.9)

A condi¢fo representada pela equagdo (6. 2) representa a alto desempenho. A

desigualdade dada pela equacfo (6. 3) representa a necessidade de desempenho robusto,

que sendo satisfeita, significa que a diferenca entre a funco J( f’( g)K; (q)) eafuncdo

Pig)

J(P(q)K; (q)) ¢ relativamente pequena. Observe-se que as duas condigbes sdo

Big)

necessanas, portanto, ‘J( P(q).K ;s(q;( q )”zﬁ,f( }3( g)LK P(q)( q )H s6 garante a segunda

condigéo.
Os procedimentos convencionais de identificagio e projeto de controladores
otimizam seus pardmetros independentemente. Assim, foram propostos esquemas iterativos

e recursivos de identificagdio e projeto do controlador, como em SCHRAMA (1992a,
1992b), ZANG et al. (1995) e HSIAO (1996).

6.4 Esquemas de Procedimentos Iterativos de Identificaciio e Projeto do Controlador

O principio bésico dos esquemas iterativos é a minimizacdo do lado direito da
desigualdade triangular, equago (6. 7). Isto pode ser feito em dois estagios minimizando-se

os dois termos das equacgdes (6. 8) e (6. 9).

Os parametros do modelo do processo e do controlador sdo obtidos de acordo

com:

B (q)=argmin|J(P(q).K,(a))~I(P(a).K.(0)) (6. 10)

K.i(a)=argminf (F,(0)K (0) 6. 11)
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Experimentos em

. (P@@.K(g)

Geracdo de Dados
Entrada/Saida

""" 1

) 4

Identificacdo :

Ba) 40 ¢,

§ 1 Projeto do

i Controlador

N A
! Kﬂ‘?( q}(q) ‘

Andlise de
Robustez

Implemeniacdo

P(q).K,,. (4)

Figura 6. 2 Procedimento Iterativo Identificacio/Projeto do Controlador

Deve-se ressaltar que o critério de identificacio representado pela equacdo (6. 10)

esta completamente determinado se a forma do controle e a norma forem escolhidas. A
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diferenca entre o processo e o seu modelo é medida pelos desempenhos do processo e do

modelo do processo sobre a atuagio de um mesmo controlador.

Pode-se ver, também, que para a utilizagdo do critério de identificacio, os dados
devem ser obtidos em malha fechada, isto é, a identificacdo deve ser executada em malha

fechada com o intuito de se obter informacdes sobre J(P(p).K.(q ).

Se o teste de robustez ndo for satisfeito, ver Figura 6. 2., diferentes caminhos sédo
propostos, como em VAN DEN HOF ¢ SCHRAMA (1995): aumentar a complexidade das
estruturas dos controladores propostos, redefinir as fun¢des de ponderacZo no projeto do

controlador, identificar os modelos com ordem maior {maior precisio).

A convergéncia do procedimento iterativo da identificagiio do modelo do processo
acoplada ao projeto do controlador, mesmo que comprovada teoricamente deve ser

acompanhada praticamente.

6.5 Desempenho da Identificacio em Malha Fechada versus Identificacdo em Malha
Aberta quando o Objetivo do Modelo é o Projeto do Controlador

Nesta se¢do, mostra-se que os sistemas controlados através de controladores
projetados, usando-se os dados coletados em malha fechada, mo procedimento de
identificacdo, apresentamn um desempenho superior aos controlados por controladores

projetados com os dados obtidos em malha aberta.

O caminho usado para mostrar isto é similar ao que apresentam HAJLMARSSON
et al. (1994, 1996).

Inicialmente deve-se escolher um critério qualquer para o projeto do controlador, ¢
suponha-se que o modelo do processo e do ruido sejam conhecidos (P(q ), F,(q)} , pode-se

dizer que para a situagéo real:

K(q)=k(P(q).F,(q) (6.12)
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Para este sistema a entrada r(2) € o ruido branco e(z) com varidncia A, irfio gerar o

sinal de controle u(7) e a saida y(z).

Para a estimativa do modelo do processo ¢ do modelo do erro, para N dados

coletados, pode-se escrever:

K(q)=k(P(q).P(q)) (6. 13)

gerando o sinal de controle #(7) e a saida y(t), desde que as mesmas entradas (%) € e(?)

sejam mantidas.

Uma medida para a diferenca de desempenho entre o comportamento do sistema

ideal controlado pelo controle 6timo K(g) e o real controlado pelo controle subé6timo
K {q), € a variancia do erro entre a saida da malha fechada ideal e a da malha fechada real
quando gerados pelos mesmos sinais #(2), com espectro @ _(w) e o ruido branco e(?), com

varidncia A’ . Pode-se representar esta diferenca por:

.1 S .
J, = !{Tzﬁ}—E{E [y(r)*ym]z} (6.14)

No caso do critério de controlador de varidncia minima, a diferenca de

desempenho pode ser usada como:

J(P(q).P(q).K(q))=J(P(q).P.Aq)K(q)+J, C(6.15)

onde J(P(q).P.(q).K(q)) é o desempenho 6timo ¢ J(P(q),Pe(q),I%(q)) o desempenho

do sistema com o controlador obtido pelos modelos estimados. Assim, J, deve ser o menor
possivel no sentido de que J(P(g)P.(q ),I&( g})} seja muito préximo de

J(P(q).F.(9).K(q))-

O objetivo €, portanto, encontrar as melhores condi¢cdes experimentais para que a

identificac@io de (P(g),P.(q )} torme J_ o menor possivel. O que se deve mostrar € que 0s

esquemas iterativos de identificaco em malha fechada acoplada ao projeto do controlador
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levam a um valor de .J,, menor, que para a situacio onde a identificacdo ¢ feita em malha

aberta.

Considerando-se as seguintes hipdteses: P7'(q) e P7'(q) séo uniformemente
estaveis, para qualquer freqiiéncia w, e K(e™ ) é uma fungfio complexa diferencidvel e

depende somente de P(e™ ) ede P(e™ ).

A partir das Figuras 6. 2 e 6. 3, tem-se:

P .. PO
YO k) Rk (6.16)
A P(q) P(q)
Ty Uy T (6.17)

Atraves da expansdo em séries de Taylor e assumindo que:

L, e
AR(q)=K(q)-K(q) (6.18)

¢ pequeno, pode-se escrever:

P(q) 5
AK(qIP(qir(t)+P.(tJe(t)]=
Tr rrkia Ko °

(6. 19)
P p
T Pia)Kra) MK

y(t)=y(t)=

Pode-se escrever também sem a aproximacao:

Plg)

(t)—(t) = ———"ie—
= R a)

A[(Af(q)y(t) (6. 20)

Observando-se a equacgdo (6. 19) nota-se que em seu lado direito tem-se dois

componentes estoc4sticos: o primeiro AK(g) resultante do controlador obtido, K(g) a
partir do sistema identificado ( f’( q).P.(q)), e o segundo y(2) resultado das entradas r(z) €
e(t).
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Usando-se a relagdo de Parseval, ver GREEN e LIMEBEER (1995):

J,=lim— E{Z[v(f) y(t)]z}

=1

z“{“ii P(a)e, : E|A13(q)|2dw (6.21)
2 21+ P(q)K(q)

Assim, o valor estimado € tomado relativamente a distribui¢do de probabilidade do
erro durante o experimento da identificacdo que origina a variavel estocéstica K( q)

definida na equacdo (6. 13). Usando a notaclio vetorial, através da equacdo (6. 5) ¢
definindo-se:

T(¢)=[P(q) P ()] (6.22)

g)=lbra) Poa)) 6.23)

pode-se escrever, para AK(q) pequeno:

; AP(q)
R(qg)~K F, F, )
(q)=K(q)+[F(q) (Q){A}’e(q)} (6. 24)
onde:
“ def "
AP(q)=P(q)-P(q) (6.25)
AP(q)=P(q)-P(q) (6.26)
* dK(q)
Fi(q)= 9P(q) (6.27)
“ dK(q)
Fy(q )-ap() (6. 28)

L ,
AT(q)=T(q)-T(q) (6.29)
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entio:
X2 . , . f o 1F (™)
EAK(e™ ) =|F (&™) F,(e” )E|AT(e™) AT (e™)| '~
’ )l b’;( ) Fi( )]E[ (e”) (e ){ e J (6. 30)
onde * representa a conjugada transposta.

Aplicando-se a formula da covarnidncia, LTUNG (1987), que permite o céalculo do

vetor de covariancias da fungfio de transferéncia dos erros AT, a freqiiéncia para modelos

de alta ordem ¢ dada por:

NS AT*(e“”)]z—;—l&E?»ﬁ’f((‘:;)) “’“ﬁ"’]

_n_|B[¥ { s —¢;’e(w)} (631
N2, —lo. [ L-0L0w)  0,0w)

A equacdo (6. 31) pode ser aplicada tanto para malha aberta (¢, =0 ), como para

malha fechada (¢, # 0). Combinando as equagdes (6. 30) e (6. 31):

2
o g2 P A
E[pR (e ) = iw——————zi |
N 2%, - ..
2 * v * * w w *

le ~Fy(e" )F;(e” Jo,(w)—F/ (" )F,(e M)m(w)+lz|Fil2)

4

(6. 32)

<,

Para o controle de minima varifncia, para qualquer freqiiéncia, pela escolha de

condi¢cbes experimentais tais que:

otimo iw _F!(efw)
i )*”ﬁ,:‘"(“;;“)*?bz (6.33)

Se a identificagdo ocorre em malha fechada, tém-se:

r(t)— F(a)K(q) ,

B i
“O= ki) e ki) (6.34)
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e J

jf Fl

|7+ PKI e (6.42)
Para a malha aberta obtém-se:
L I N 1
E[aK(e™ ) ~—IR[|F) {Hl W] (6. 43)
e,
oln € 12 .
e P i L

A comparagdo entre as duas situacdes mostra que quando o objetivo da
identificagdo € o projeto do controlador, a identificagdio em malha fechada garante um

melhor desempenho para o sistema resultante.

6. 6 Validacio do Modelo em Malha Fechada

Como ja foi visto no Capitulo 2, a validagdo do modelo gerado no processo de

identificag8o estd intimamente relacionada com a finalidade que se pretende do modelo.

Em GEVERS ef al. (1999) ¢ LIUNG ¢ FORSSELL (1999) sio estudadas as
caracteristicas estatisticas, em termos de varidncia e tendéncia, da identificagdo tanto em
malha fechada como em malha aberta, apresentando uma analise similar a que ser4 feita a

seguir.

HUANG (1997) mostra que, a varidncia assintdtica do modelo estimado, usando-

se o método do erro de predicio, em malha aberta é dada por:

. 2
S L (O ol M)lxz_”q)v(w)
E]AP(e )| o R oy (6. 45)
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e a variancia do modelo em malha fechada, também através do Método do Erro de Predicgo

¢ dada por:

no(w) 1

- . 2
ElAP(e“" )[ -

Um dos objetivos do controle do processo, através da realimentacéio € a rejeicdo de

perturbagdes, isto €:

limS(e™)=0 (6. 47)

portanto, a funcéo de sensibilidade temn efeito inverso sobre a precisfio no procedimento de

identificacdo do modelo.

LJUNG (1987), mostra que em malha aberta a estimativa dos parimetros do

modelo € dada através do problema de otimizac8o:

6 = arsmn [ [pce™) - B(e™ f o, )49, (w)] e .49

McGREGOR ¢ FOGAL (1995), mostram que em malha fechada as estimativas

dos pardmetros ¢ dada através do problema de otimizagio:

|Pe™ )~ Bre® )| l( )l L, (W)
6=argn19inj ig( MJI dw (6. 49)
ot e
s e S ,,

Pode-se ver entdo, que em termos de precisiio quando w —> o, a identificacdo em

matha aberta apresenta melhor precisdo que em malha fechada, entretanto como foi
mostrado anteriormente, quando o objetivo é o projeto do controlador a identificagdo em
malha fechada apresenta um desempenho melhor. Deve-se entio, validar o0 modelo de outra

forma, quando a identificacio € executada em malha fechada.
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Assim em GEVERS et al (1999a, 1999b) é apresentado o critério chamada
validacao do modelo para o controle, onde esta embutido o conceito de validagdo em malha

fechada. O residuo em malha fechada ¢ definido por:

€, = L(g)(AT(qjr(t)+S(q (1)) (6. 50)
Com:
Brg) Y
L )z e
(@ (”p(q)qu)} (6-31)

6. 7. Aplicacdo do Procedimento Integrado Identificacio/Projeto de Controlador

Para a aplica¢do do procedimento integrado identificacdo projeto do controlador,
partiu-se do mesmo processo; dois reatores em série controlados por um PID sintonizado
através de das regras de Zigler e Nichols. Este sistema em matha fechada foi identificado na
abordagem direta, como apresentado na Capitulo 3. A partir do modelo gerado do processo
sintonizou-se um LQR. Os desempenhos, em termos do comportamento s entradas

impulso e degrau estio apresentadas nas Figuras 6. 3 € 6. 4.

Pode-se ver que o desempenho, do sistema que foi identificado em malha fechada
e com o modelo gerado projetado o LQR, ¢é superior a do sistema controlado pelo PID

projetado inicialmente.

6. 8 Conclusdes

A identificacdo em malha fechada, quando o objetivo € o projeto do controlador, €

mais favoravel, em termos de perfomance do sistema obtido, que em malha aberta.

O sistema integrado identificacdo/projeto do controlador, para a aplicacdo

estudada apresenta bom desempenho.
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Resp. ao impulso dos Sist. Inicial: * e Reprojetado: -
0.2, T ‘ . : :
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Figura 6. 3 Resposta ao Impulso para o Processo Controlado pelo PID e Processo

Controlade pelo LQR obtido via Identificagéo/Projeto

Resp. ao degrau dos Sist. nicial: * e Reprojetado: -
0.4 ¥ T T ¥ B - :

0.25-* .
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Figura 6. 4 Resposta ao Degrau para o Processo Controlado pelo PID e Processo

Controlado pelo LQR obtido via Identificagdo/Projeto
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7 Discussdes, Conclusdes e Sugestoes para Trabalhos

Futuros

7. 1 Discussoes

Nem todos os métodos de identificagdio que sfo eficientes, estatisticamente, para
sistemas em malha aberta tem a mesma performance quando aplicados para sistemas em
malha fechada. A prépria identificabilidade pode ficar comprometida dependendo do tipo

de realimentacdo ou do sinal usado para a identificagfo.

Do ponto de vista tedrico os métodos paramétricos, mais especificamente o
método do erro de predigfio, apresentam uma precisio maior comparativamente ao método
dos subespacgos. Uma vez que eles claramente otirnizam uma funco objetivo. Entretanto os
métodos dos subespagos, quando para sistemas MIMO, apresentam vantagens de aplicaco

e vantagens numéricas por sereni lineares.

A introducfo da realimentag@o tem como objetivo, a principio, a diminuicdo da
sensibilidade dos sistemas em malha aberta. Como resultado disso, dados obtidos em malha
fechada devem ter menos informacdes da planta, porém quando o objetivo da identificaco
¢ o projeto do controlador, o modelo obtido em malha fechada pode ser mais eficiente por
estar trabalhando ja com realimentagdo. Pode-se entdo, com o processo de identificacdo

nesta forma obter-se um conhecimento melhor da dindmica da planta nesta situacdo.

O procedimento Identificacio via Método dos Subespacos em Malha

Fechada/Projeto de Controlador LQR, tem teoricamente grandes perspectivas de sucesso.
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7.2 Conclusdes

Os métodos nfo-paramétricos apresentam problemas na identificacio em malha
fechada, portanto ¢ preferivel a identificacfio paramétrica, quando em maltha fechada, por

exemplo utilizando-se o método do erro de predigio.

As abordagens direta, indireta e unido entradas-saidas apresentam boas
performances, ficando o critério de escolha basicamente no fato de conhecer ou nio o

modelo do controlador.

Os meétodo dos subespagos, por apresentarem um procedimento de otimizacdo
linear séo uma boa alternativa quando se trabalha com sistemas MIMO em malha fechada,

desde que sejam observadas as condicOes propostas aqui.

A identificacio em malha fechada quando executada em malha fechada é
preferivel em termos de performance do sistema quando se objetiva através do modelo

identificado o projeto do controlador.

O modelo iterativo identificacio/projeto do controlador, partindo-se de um

controlador nédo projetado através do modelo apresentou uma boa performance.

Os processos quimicos, aqui analisados, podem ser identificados, com bons
resultados, em malha fechada utilizando-se, como sinais de entrada, apenas as varia¢des

naturais na carga.

7.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Trabalhar-se com a identificacio em malha fechada com os métodos de

identificagéo usados normalmente para sistemas nio-lineares.

Estudar-se a performance dos sistemas integrados com os algoritmos de

identificacdo operando de forma recursiva ("on-line").

Muitos processos em engenharia quimica apresentam a necessidade de serem
modelados como parfmetros distribuidos, assim deve-se estender o estudo da identificagdo

em malha fechada também para estas situagdes.
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Uma outra possibilidade de estudos € o sistema integrado identificagdo/projeto de
controladores preditivos, principalmente utilizando-se o método dos subespagos para a

identificacdo.
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