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Resumo

A identificacdo de sistemas é uma etapa de fundamental importancia para o
entendimento de dinamicas e o projeto de controladores. Diversas técnicas de
identificacdao de sistemas LTl sdo consolidadas para uso, mas ainda apresentam
lacunas para identificar modelos a partir de dados corrompidos com disturbios nao
medidos. Outro aspecto é que caracteristicas previamente conhecidos do sistema
(p.ex., resposta inversa, sobre-elevacdo, etc.), nem sempre podem ser
incorporadas ao modelo para auxiliar na obtencao de um modelo com essas
metodologias. Como proposta para suprir essas limitacdes, é apresentada nesse
trabalho, a metodologia Splid, que considera informacgdes previamente conhecidas
sobre o sistema e promove a utilizacdo de curvas splines de interpolacdo para
prever o comportamento da resposta de saida de diferentes sistemas LTI a uma
perturbacdo tipo degrau, variando a altura dos nds da spline, variavel a ser
encontrada pela formacdo de um problema de otimizacao.

Primeiramente foram realizados testes com sistemas de dinamica conhecida,
explorando graficamente as curvas de saida frente a perturbacao tipo degrau
unitario, obtidas aplicando-se diferentes tipos de splines, nimero de nds e dos
parametros especificos de splines, com o intuito de balizar os parametros do
algoritmo. Em seguida, a metodologia ajustada foi aplicada para identificar plantas
com dindmica conhecida, para fins de verificacdo da eficicia do método.
Diferentes formulacdes de funcdo objetivo foram testadas na etapa de
identificacdo e validacdao dos dados, verificando o efeito da minimizacdo do
guadrado da derivada do erro e comparando com a abordagem tradicional, que
contempla apenas o erro quadratico. Para consolidar os estudos desenvolvidos
nestas etapas, a metodologia Splid foi aplicada na identificacdo do modelo de uma
planta real de 2 tanques com aquecimento, cujos dados apresentavam disturbios
nao compensados.






Abstract

System identification is one of the most important issues for understanding
system dynamics and control system design. Several methods for identification of
linear systems have been broadly used until now. Nevertheless, these algorithms
have difficulty to identify models from data containing non-measured
disturbances, a very common situation in industry, and most methods do not
consider the inclusion of known system characteristics into the identification
algorithm, such as overshoot or inverse response. In order to overcome these
situations, the Splid methodology is proposed, which employs splines to identify
linear models. The idea is to obtain splines that well represent the step response of
systems with different dynamic behaviors by varying the height of the spline knots,
in an optimization problem.

In the first part of this work, some tests were accomplished with known
systems, in order to explore the splines that could represent the system step
response, by selecting the number of knots, spline parameters and knots
coordinates. The next step was to apply the Splid methodology to identify the
model from a data set obtained with a perturbation design with these known
systems, to check the validity of the method. It was tested different formulations
of objective function: it was compared the results of minimizing the square of the
derivative of the error with the conventional approach, of minimizing the square of
error. In order to verify the methodology, it was applied to identify the model of a
laboratorial plant of two heated tanks, which contained non-measured disturbs.
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Capitulo 1 — Introducao

1.1 Motivacgao

A necessidade de identificacdao de sistemas no cendrio industrial é importante
forca motriz para o desenvolvimento deste trabalho. As técnicas hoje empregadas
na industria sao em diversos casos, inadequadas dependendo do tipo de sistema e
de disturbios que afetem os sinais utilizados na identificacao.

Apesar de consolidado, os métodos de identificacdo de modelos dinamicos
lineares ainda apresentam espaco para melhorias principalmente com relagdo a
minimizacdo dos efeitos dos disturbios ndo medidos e na insercdo de restricdes
que facam uso do conhecimento prévio do sistema, tais como: presenca de
reposta inversa, sobre-elevacdo, subamortecimento, etc. O algoritmo desenvolvido
nesta dissertacao visa oferecer uma alternativa para identificacdo de sistemas
dindmicos lineares, capaz de levar em consideracdo o conhecimento pregresso
sobre o sistema e apresentar uma menor dependéncia dos efeitos dos disturbios
nao medidos.

1.2 Estrutura da Dissertacao.

Nesta dissertacao, é apresentada inicialmente, no capitulo 2, uma revisao
bibliografica referente as metodologias empregadas na identificacdo de sistemas
dindmicos lineares, bem como suas vantagens e desvantagens. E também
apresentado o conceito de splines, como sao construidas, quais os tipos e quais as
caracteristicas que permitirdo seu uso na metodologia proposta.

O capitulo 3 trata da metodologia desenvolvida para identificacdo de sistemas
utilizando splines, bem como a apresentacdao das etapas do método. Serdo
apresentados também testes de validagao do algoritmo para algumas das etapas,
como por exemplo, a etapa de simulagao.



No capitulo 4, a metodologia proposta foi aplicada para identificar 4 plantas
lineares invariantes no tempo, previamente conhecidas, cada uma delas
representando um tipo de dinamica diferente encontrado em plantas industriais,
como por exemplo, sobre-elevacdo ou resposta inversa. O objetivo foi testar
efetivamente o algoritmo Splid e valida-lo.

Os resultados da aplicagdo da metodologia em um sistema de planta
laboratorial serdao apresentados no capitulo 5. Diferentes critérios de identificacao
de sistemas e valida¢ao de dados também serao abordados.

O capitulo 6 apresentara as conclusdes finais da aplicacdo da metodologia
proposta e sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

2.1 Modelagem matematica e identificagao

De acordo com Aguirre (2007, a), modelagem matematica é a area de
conhecimento que estuda maneiras de desenvolver e implementar modelos
matematicos de sistemas reais. Segundo Ljung (1996), a identificacdo permite a
criacdao de modelos dinamicos de um sistema baseados em dados medidos.

O modelo de um sistema é a descricdo matematica de algumas de suas
propriedades, e é adequado para um determinado propdsito. O modelo ndo pode
ser entendido como a descricdo verdadeira e exata do sistema. Segundo
Ljung(1996), ndo existe o modelo verdadeiro de um sistema, mas sim um conjunto
de estruturas que sao aptas a representar algumas caracteristicas intrinsecas do
sistema.

A modelagem e a identificagdo sdao conceitos distintos. O processo de
modelagem contém a definicdo do sistema, suas fronteiras, dados de entrada e
saida e variaveis internas independentes. Ja o processo de identificacdo de
modelos paramétricos tem com como ponto de partida a utilizagdo de um modelo
com uma dada estrutura, mas com parametros desconhecidos. Os parametros sao
determinados de tal maneira que modelo e sistema se comportem de maneira
similar se forem alimentados com um dado sinal de entrada. Se a identificacao
falhar, as premissas sobre o modelo devem ser revistas. Geralmente, o propdsito
da identificacao é o de desenvolver um controlador para o sistema ou mesmo
prever a resposta do sistema para futuras perturbacdes.

A identificacdo de sistemas é sempre um problema de aproximacdo. E
impossivel para um modelo matematico representar totalmente a realidade. Ao
invés de dizer “o modelo” da planta seria melhor se referir a “um modelo” da
planta, ja que existem varios modelos de menor ou de maior complexidade que
podem também representa-lo.

Informagdes adicionais sobre modelagem matematica e identificacdo de
sistemas sao apresentadas no Apéndice A.



2.2 Etapas do processo de identificacao de modelos

Esta secdo tem como objetivo apresentar um sumario das principais etapas do
processo de identificacao que sao realizadas na pratica.

Entende-se por técnica de identificacdao a combinacdao entre as técnicas de
perturbacdo e as técnicas de estimacdo de parametros dos modelos. Outros
pontos sao imprensicindiveis para a correta identificacdo do modelo, tais como:

- obtencdo dos dados experimentais, padrao e tipos de perturbacao utilizados;

- modo de operagdao em que os dados de planta foram coletados, isto é, em
malha aberta ou em malha fechada;

- selecdo das caracteristicas e estrutura do modelo;

- selecdo do algoritmo de estimacdo de parametros(quando o modelo for
parameétrico);

Independentemente do tipo de método utilizado para identificar sistemas,
todos eles seguem as etapas macro apresentadas a seguir.

- - -

“ Conhecimento
Planejamento de perturbagdes T———————I—————————{ .. -
) w“ Previo /
: ~~ -7

Obtencio dos dados do !
experimento i !

1

1

.....................

Pré-tratamento dos dados

Dados tratados

| |

Critério de Validacdo do
Modelo

[ Escoina do Modelo |

Figura 2.1: Processo de Identificacdo. Esquema adaptado de Ljung (1999) e Aguirre
(2007, a).

2.2.1 Escolha do planejamento de perturbagoes e coleta de sinais

Segundo Ljung(1999), os dados de entrada e saida necessarios para obtencdo
do modelo sdo obtidos a partir de um experimento planejado, onde o usudrio deve
determinar quais sinais deverao ser medidos e 0 momento em que estes ocorrem.



O objetivo do planejamento de experimentos é fazer com que os dados obtidos
permitam fornecer o maximo de informacgdes para a identificacao dos sistemas. Os
principais fatores a serem levados em conta na identificagao sao: onde excitar a
planta, que tipo de sinal usar para obtencao de dados representativos da dinamica
e como amostrar os dados.

De acordo com Ljung (1996), os sinais de entrada devem expor todas as
caracteristicas relevantes do sistema. A escolha dos sinais de entrada tem uma
influéncia importante sobre os dados, pois determinam o ponto de operacao do
sistema e em que partes devem ser excitadas durante o experimento.

As caracteristicas dinamicas que nao forem excitadas, ndo aparecerao nos
dados e logo, ndao poderdo ser identificadas. Um exemplo disso é quando um
sistema é excitado em torno de um ponto de operacdo. Nesse caso, algumas nao
linearidades nao foram excitadas nos testes e é possivel ajustar um modelo linear
para operacdes em torno desse ponto. (Aguirre, 2007, a).

O tempo de amostragem (T,) a ser utilizado nos experimentos pode
heuristicamente ser determinado a partir do tempo de subida de um degrau
unitario, sendo a faixa frequentemente adotada a seguinte:

Lrise Lrise
e <T < Ty (2.1)

A escolha da amplitude do sinal de excitacao também é um fator importante no
planejamento de perturbagdes deve ser cuidadosamente escolhida. Deve ser
suficientemente alta para que sejam obtidos dados com alto fator sinal-ruido e
baixa variancia nos parametros. Contudo, uma alta amplitude pode explicitar as
nao linearidades de alguns sistemas.

Em relacdao aos sinais de perturbacdao propriamente ditos, para identificacao,
seguem algumas explicagdes sucintas sobre cada um deles:

e Perturbacaorelé
O relé ideal provoca perturbacdes em apenas dois niveis da varidvel
manipulada, um inferior e outro superior, onde a mudanca de um nivel para outro
depende do sinal do erro. A brusca mudanca de niveis da variavel manipulada
causa oscilagdes na resposta do sistema, em torno do valor de setpoint. A
representacao da fungao da resposta do relé ideal pode ser conferida abaixo:

4 u(y)

“Terro)

¥

Figura 2.2: Representagao da resposta do relé ideal ( Machado, 2004).

e Perturbagao tipo degrau



A perturbacdo degrau promove a excitacao, principalmente, das caracteristicas
estacionadrias do sistema, isto é, o intervalo de baixas frequéncias.

Esse tipo de sinal de excitacdao é o mais utilizado no meio industrial, em testes
para a identificacdo de modelos, por ser de facil execucao e identificagao.

e Perturbacao PRBS

O sinal PRBS (Pseudo Random Binary Signal) é um dos sinais mais conhecidos
e empregados no cenario industrial, juntamente com a perturbacdao do tipo
degrau. As acOes da varidvel manipulada podem assumir apenas dois valores (nivel
alto e nivel baixo), entretanto, permanecem periodos distintos em cada valor,
aleatoriamente.

Diferentemente da perturbacao degrau, o tempo de permanéncia do sinal em
cada nivel apresenta um limite minimo e um limite maximo os quais sao
matematicamente determinados. Segundo Ljung(1999), o sinal PRBS tem a
capacidade de excitar com muita intensidade, uma grande faixa de frequéncias.
Esta caracteristica torna o sinal PRBS uma perturbacao muito util na identificacao,
por enriquecer as informacdes do sinal de resposta da planta, em se tratando
de sistemas monovaridveis. Para isto, devem ser calculados o periodo maximo e o
minimo em que o sinal deve ficar num determinado valor.

Figura 2.3: Exemplos de perturbacao PRBS.
e Experimentos preliminares

Muitas vezes, é util aplicar alguns experimentos preliminares, sem o intuito de
identificacdo, mas para captar algumas informacdes qualitativas importantes do
sistema, tais como:

- Tempo morto (conhecido como dead time ou time delay);
- Ganho estatico;

- Constantes de tempo e tempo de subida;

- Frequéncia de ressonancia;

2.2.2 Pré-processamento dos dados

Apds os dados terem sido coletados, é importante efetuar alguns ajustes para
melhorar sua qualidade (Aarts, 2011):

- Remocgao de outliers, ou seja, pontos que foram erroneamente obtidos:
Podem ser detectados por simples inspec¢ao visual e devem ser obrigatoriamente



removidos. A presenca de outliers pode prejudicar a obtencdo dos parametros por
método de minimos quadrados.

- Médias e sinais de deriva (conhecida também como drift, que é mudancga de
um determinado parametro por condi¢des ambientais) ndo sdo incluidos em
modelos lineares e, para a aplicacdo das técnicas tradicionais de identificacdao de
sistemas LTI, devem ser removidos, quando conhecidos.

- Filtragem: pode ser usada para, por exemplo, colocar énfase em uma
determinada banda de frequéncias.

- Atrasos: podem ocorrer na obten¢ao dos dados causados pelos instrumentos.
Se o atraso for conhecido, deve ser removidos por compensagao.

2.2.3 Selegdo da estrutura do modelo e identificagdo

Essa secdo se refere a selecao da estrutura de um modelo paramétrico.

Segundo Ljung (1999) e Keesman (2013), a escolha da estrutura do modelo
uma das etapas mais importantes e também uma das mais dificeis do
procedimento de identificacgdo. Devem ser combinados conhecimentos
preliminares, intui¢ao e insights junto a propriedades formais dos modelos.

A necessidade de se escolher um valor adequado para a ordem de um modelo
pode ser apreciada verificando-se que, se ordem usada for muito menor do que a
ordem efetiva do sistema real, o modelo nao possuird a complexidade estrutural
requerida para reproduzir a dinamica do sistema. Se ocorrer o contrario, se a
ordem do modelo for muito maior que a necessaria, a estimacao de parametros é
provavelmente mal condicionada (Aguirre, 2007, a).

E importante notar que ndo necessariamente um modelo com mais parametros
e mais polinémios (incluindo a modelagem do erro) seja melhor, até porque existe
um custo maior associado a identificacdo de modelos com maior numero de
parametros devido ao maior esforco computacional.

Uma vez a estrutura preliminar do modelo escolhida, pode-se passar para a
etapa de identificacdo propriamente dita, onde se faz uso de uma técnica de
estimacao dos parametros. Normalmente é usado o estimador de minimos
guadrados que utiliza como base o erro das medidas, para encontrar o grupo de
parametros a ser considerado no modelo.

2.2.4 Validagdo

A etapa de validagao ira verificar se num dado modelo é apto para representar
um determinado sistema ou nao. Deve-se questionar se 0 modelo é representativo
para a funcdo a que se destina, por exemplo, se for para predicdo ou for para
sintonia de controladores.



De maneira geral, deseja-se saber se 0 modelo reproduz os dados observados
ao longo do tempo. Para efetuar na validacao, devera ser empregado um novo
conjunto de dados experimentais. Caso as previsdes ndo sejam satisfatérias ou ndao
captem a tendéncia dos dados, devera ser identificado um novo modelo.

A forma mais natural de avaliar o modelo é por meio da comparagao entre a
simulacdo do modelo obtido e os dados medidos do processo real (GARCIA, 2008).
Um dos mais importantes métodos empregados na industria é o da validacao
cruzada, quando os dados da planta usados na simulacao sao diferentes dos dados
usados na estimacdo do modelo (etapa de identificacdo).

Nessa etapa, o critério normalmente adotado para avaliar o quao melhor é um
modelo em relagao a outro é o do erro entre os dados simulados de saida com os
dados de saida reais da planta.

Caso o modelo ndo seja validado, é necessario modificar o modelo obtido o que
significa reavaliar a ordem, a estrutura do modelo, o pré-processamento dos dados
utilizados na identificacao dos parametros.

2.3 Técnicas de identificacdo - Representagdes em tempo
discreto

Esta secdo tem como meta apresentar as representacdes matematicas lineares
em tempo discretos mais importantes usadas em identificacdo de sistemas.
Essencialmente, os processos fisicos reais sdao continuos, contudo os dados
mensuraveis sdo amostrados e armazenados na forma discreta.

Nesta secdo foi também apresentada a nocao de disturbios as representacoes
de modelos. E sabido que sistemas reais estdo sujeitos a disturbios ndo medidos,
gue podem ter origem nos instrumentos de medidas ou em varidveis nao medidas
gue afetam o sistema tal como, por exemplo, a temperatura ambiente e a
concentracdo de reagentes e impurezas nas correntes de alimentagdo. Para que
técnicas de identificacdo possam ser usadas na pratica, elas devem de alguma
forma levar em conta esses distUrbios ndo medidos. Normalmente, a forma mais
comum de se levar em conta esses fatores é a introducdao no modelo de um termo
adicional da seguinte forma:

e(t) = H(q, O)w(t) (2.2)

Onde e(t) é o disturbio no processo e w(t) é um sinal tipo ruido branco. O operador
de atraso q' (conhecido como backward shift operator), tem a seguinte
propriedade:

yi)g™ =yk—1) (2.3)
A transformada z pode ser representada por:



Y(z) =G(2)U(z) + H2)W (2) = G(2)U(2) + X(z) (2.4)

Sendo G(z) a funcdo e transferéncia da parte deterministica do sistema e X(z) a
perturbacdo do sistema considerada um processo estocdstico estacionario (ruido
colorido). A parcela estocdstica é composta pelo ruido branco, H(z) e pela funcdo
de transferéncia da parte estocastica do sistema H(z) .

W

H(z)
U . | + Yiz)

— Gl U

Figura 2.4: Diagrama de blocos da representacao geral do modelo discreto.

Supondo que, em caso geral, as fun¢des de transferéncia partes estocdstica e
deterministica contiverem polos em comum, pode-se representar a saida do
sistema, no dominio da frequéncia discretizado, da seguinte maneira:

c(2)
D(2)A(2)

_ z‘dB(z)
Y(z) = - (Z)A(Z)u(z) +

w(z) (2.5)
sendo d o eventual atraso de transporte do sistema e A(z), B(z), C(z), D(z), F(z) sdao
polinbmios em z, cujas raizes sao os pdlos e zeros da parte deterministica e
estocdstica do sistema. Um sistema como tal, tem memodria, ou seja, para
descrever uma entrada y(k), sdo necessdrias informacdes ocorridas em instantes
passados.

Ap0ds aplicacdo da antitransformada z na equacdao  (2.5), para representacao
do modelo no dominio do tempo discretizado, e utilizando-se o operador de atraso
ou retrocesso g, chega-se a equacio (2.6)%.

- _ g Bla) ¢
Alq Dy (k) = ¢~ Zo=yulk) + 5= w(k) (2.6)

Sendo u(k) o vetor ou matriz de dados da entrada, y(k) é o vetor ou matriz de
saidas do sistema, e w(k) é o vetor de erros, representando o ruido branco, de
natureza estocastica.

Segundo Ljung (1999) e Aguirre (2007, a), a equacao (2.6) representa uma
familia de modelos matemadaticos que sdo especialmente adequados para
identificacdo de sistemas, usando-se algoritmos conhecidos para a estimacao de
parametros.

LA explicacdo sobre transformacdes entre os dominios de tempo e frequéncia
tanto no modo continuo como discreto pode ser conferida nas obras de
Aguirre(2007) e Keesman(2011).
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Dependendo da escolha dos polindbmios A, B, C, D, e F os modelos recebem
nomes diferentes. Os polindmios citados sao assim definidos:

A@ D =1+aqg"++a,q " (2.7)
B(q™") = by +biq™" + -+ by, g7 (2.8)
Cl@N=1+cq '+ +c,q™ (2.9)
D) =1+dyq "+ +dp,q ™ (2.10)
Flg)=1+fig" +-+ fa, 4™ (2.11)

Os dados de planta, principalmente os das varidveis de interesse, quase na
totalidade dos casos, contém além do efeito das entradas, os efeitos dos ruidos de
medida e de disturbios ndao medidos. Desta forma, é recomendavel que a estrutura
do modelo a ser identificado contenha tanto as relagcdes deterministicas, quanto as
relacOes estocasticas.

2.3.1.1 FIR

O somatdrio de convolugdo entre a resposta ao impulso, h(k), de um sistema e
um sinal de entrada, u(k), resulta na representacdo de saida (2.12)

Se o sistema for estavel, entao esta representacao pode ser reescrita de acordo
com a equacdo (2.13), conhecida como modelo de resposta finita ao impulso, FIR.

y(k) = X2 h(Dulk — j) + w(k) (2.12)
y(k) = ¥1o h(Gulk — j) + w(k) (2.13)

Onde M é o numero de termos da resposta ao impulso h(k) e w(k) um ruido
branco. O modelo FIR também pode ser obtido a partir da equacdo (2.6):

y(k) = q *B(g~Huk) + w(k) (2.14)

e(k)

u(k)

—_— B + y(k)

|

Figura 2.5: Representagao da estrutura do modelo FIR.

O ruido é acrescido diretamente a saida, sendo o modelo do tipo erro na
equacao (Ljung, 1999). Além disso, o ruido apresentado é branco. Tanto a funcao
de transferéncia do processo como a do ruido possuem um fator comum: A(q)=1.
Logo o modelo FIR é do tipo erro na equagao. A ideia do modelo FIR é descrever
um sistema dinamico envolvendo apenas zeros.
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Devido a sua simplicidade de representacdo, os modelos FIR sdo utilizados nos
algoritmos de controle preditivo DMC, para estimac¢ao das a¢des de controle
futuras.

2.3.1.2 ARX
A estrutura do modelo autorregressivo com entradas externas (do inglés

autoregressive with exogenous inputs) pode ser obtida a partir da equacgao (2.6):

y () = 7 2 (k) + ey = L)

m{k]

1

A

e(k)
B

k > — + k
u(k) A () y(k)

Figura 2.6: Representacao da estrutura do modelo ARX.

O ruido adicionado a saida ndo é branco, mas é modelado como um ruido
branco filtrado por um modelo autorregressivo 1/A(q), com pdlos idénticos aos do
processo (raizes de A(q)).

Segundo Ljung(1999), uma das propriedades mais vantajosas desse modelo é
gue o preditor de saidas define uma regressao linear:

k| k—=1,0) =q *B(@ Dulk) +[1+A(gD]yk) (2.16)
=¢"(k) 6
Onde:
k) =[yk—-1)..y(k—ny), u(tk—d) ..u(k —d —ny)]" (2.17)

0 =[—a; .. —ay,, by ... by,]" (2.18)

Segundo Ljung(1999), o preditor é um produto escalar entre um vetor de dados
conhecidos, @(k), e o vetor de parametros, 8. Tal modelo é chamado de regressao
linear e o vetor (k) é conhecido como vetor de regressdo. Essas propriedades sdo
de extrema importancia, pois métodos de estimagao simples podem ser aplicados
para a determinacao de 6.

A principal desvantagem da estrutura ARX é a falta de adequada liberdade
para modelar as propriedades do termo de disturbio. E possivel resolver essa falta
de flexibilidade através da descricdo do erro de modelagem como sendo uma
média moével de um ruido branco. Tal estrutura é chamada de ARMAX e é
representada na préxima segao.
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2.3.1.3 ARMAX

O modelo autoregressivo com média moével e entradas externas, ARMAX
(AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) é obtido a partir da
equacdo partir da equacao (2.6):

y () = ¢~ 2 iy + Sy = 2Dk - d) + el (2.19)

A(@™Y)
w(k)
< |
1
u(k)—> © (| — v

Figura 2.7: Representacao da estrutura do modelo ARMAX.

Sendo o modelo do ruido mais complexo que no caso ARX, é exigida a
estimativa de 3 polinébmios A(q), B(q) e C(qg). Tal aspecto faz com exista uma
flexibilidade na modelagem do erro (Ljung, 1999), mas causando um problema
pratico para estimacao do preditor:

9k 1k—1,0) = ¢ 2wy + (1 - LDy (2.20

onde apds rearranjo, tem-se:
k| k—=1,0) = q *B(@ Dulk) +[1 - Alg~D]yk) + [C(q™") — 1]e(k, 6)
(2.21)
=¢"(k,0)0
onde e(k,0) = y(k) — y(k | k — 1,80) representa o erro de previsdo ou residuo.

=1 .. y(k—ng), ulk —d) ..ulk —d —ny),]"
ok, 0) = [ c(k,0)..e(k —n,0) (2.22)
0 =[—a; .. —ay,, by ... by,,Cy ... by ]" (2.23)

A presenca de pdélos no modelo do preditor acarreta que o vetor de regressao
(k) depende dos parametros do modelo, o que significa uma nao linearidade em
0 na equacao do preditor. Para a estima¢ao dos parametros deste modelo, serao
necessarios métodos mais elaborados.

2.3.1.4 Output Error

Um modelo de erro na saida (Output Error ou OE), conhecido como modelo
com estrutura paralela, é usado quando o Unico ruido que afeta um sistema é do
tipo ruido branco. A equag¢ao do modelo é representada a seguir:
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() = ¢ 2Dy ) + wik) (2.24)

F(g™h)

w(k) = e(k)

u(k) = — ylk)

Figura 2.8: Representacdo da estrutura do modelo Erro de Saida (Output Error).

O preditor é dado pela equagao a seguir (Ljung, 1999):

Pk | k—1,0)=q B Dulk) +[1 - F(@HIyk | k—1,6) (2.25)
=¢"(k,0)0

Para que o modelo do preditor seja estdvel, as raizes de F devem estar dentro
do circulo unitario o plano z.

2.3.1.5 Box-Jenkins

O modelo de Box-Jenkins é dado por:

y() = g~ 2wk + v (k) (2.26)
w(k)
C
D
e(k)
B
u(k} = ) y(k)

Figura 2.9: Representag¢dao em blocos do modelo Box-Jenkins.

O modelo de Box-Jenkins é similar ao modelo OE, tipo erro na saida, contudo o
ruido adicionado é colorido. As fung¢bGes de transferéncia do processo (parte
deterministica) e do erro (parte estocastica) sdo independentemente
parametrizadas como func¢des racionais.

2.1 Splines

Nesta secdo é abordada, de maneira simplificada, a técnica das splines, em 2D,
gue compdem a base do método Splid apresentado nesta dissertacao.
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A spline original ndo foi criada diretamente como uma fungcdo matemadtica, mas
sim como uma ferramenta real para os desenhistas. Trata-se de uma régua flexivel
que, apoiada em pesos (conhecidos como “ducks”), formava uma curva suave, tal
como indicado na

Figura 2.10 (Smith, 1983).

A versdo matematica das splines é similar a este principio, onde os pontos ao
longo da curva sdo os valores e os pesos (“ducks”) sdo chamados de nds. Esta
ferramenta matematica é intensamente utilizada em computacdo gréfica e
animacgdes, de maneira a gerar curvas ndo sé em 2 dimensdes, mas também para
criar superficies espaciais de objetos complexos. A principal vantagemdas splines é
a possibilidade de criar diferentes fun¢des para ajustar dados.

(a) (b)

Figura 2.10: Exemplo da ferramenta que originou as splines.

Os pontos que originam a aspline sao chamados de pontos de controle e
guando os mesmos estdo sobre a curva, sao chamados de nés.

As splines podem ser interpolantes ou de aproximacdo, conforme ilustrado na
Figura 2.11. No caso das splines interpolantes, a curva passa por todos os pontos
de controle, que aqui serao chamados de nds. Sao exemplos as splines de Hermite
e de Catmull-Rom. No caso das splines de aproximagdo a curva ndao passa
necessariamente pelos pontos de controle, os quais geram uma curva chamada de
poligono de controle. Os principais exemplos sao as curvas de Bézier e as B-splines.

(a) (b)

Figura 2.11: Exemplos de curvas interpolantes (a) e de aproximacao (b).

As curvas spline sao representadas de forma paramétrica. A principal utilidade
do uso da forma paramétrica é para a modelagem de curvas fechadas ou
trajetdrias que nao sejam funcdes, ou seja, para um valor de abscissa “x”, pode-se
obter mais de um valor correspondente da ordenada “y”, dependendo da funcgao.
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Este aspecto apresenta algumas vantagens, o que permite que a curva seja
facilmente desenhada, com manipulagao algébrica mais simples.

A excecdo da abordagem das curvas de Bézier, as splines interpolantes seguem
uma mesma parametrizagao das varidveis supracitadas em funcao de uma varidvel
auxiliar paramétrica j, conforme apresentado em (2.27) e (2.28).

x()) =P, = aj®+bj?+cj+d (2.27)
y(i) =P, = ej*+fj*+gj+h (2.28)

Combinando ambas as equacgdes, chega-se a uma estrutura matricial para o
Ponto P, dada por:

P=1[x yl=[3 j* j 1] (2.29)

QL o o Q
S>SQ o

P() =] Ceer =] MG (2.30)

Onde, para cada abordagem empregada, a matriz de coeficientes Ceoer (a a h)
precisa ser desmembrada em uma matriz caracteristica(matriz M) que difere em
cada técnica de obtencdo de curva) e uma matriz de coordenadas dos pontos (G),
estabelecendo uma relagao entre os dados existentes e os dados interpolados
desejados. Normalmente o parametro j é normalizado, assumindo valores entre 0
el

Outro conceito importante é o de segmentacdao da curva, conhecido como
piecewise. As curvas sdo representadas por partes (segmentos de curvas
parameétricas) através de polindmios de baixo grau. Algumas curvas ndo podem
ser facilmente descritas por expressdes analiticas em toda sua extensdo. Assim
utilizam-se conjuntos de (segmentos de) curvas, a cada 2 pontos de controle.

Cada segmento de curva é definido por um conjunto de pontos discretos
(pontos de controle), juntamente com um conjunto de funcdes basicas (ou funcdes
gue combinam a influéncia dos pontos — blending functions). Os segmentos de
curvas podem ser lineares, quadraticos, cubicos ou de ordem maior. Contudo,
guanto maior for o grau das curvas, mais complexos sdo os calculos, além de
apresentar outros problemas como instabilidade numérica. Os polindmios cubicos
suprem a maioria dos requisitos de aplicagdes praticas, pois sao suficientemente
flexiveis, relativamente estaveis (sem oscilacdes excessivas) e possuem capacidade
razodvel para modelar curvas arbitrarias.
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3 - Cubica
> 2 - Quadratica
—1 - Linear

B, /
L]

Figura 2.12: llustracdao comparativa das splines obtidas com diferentes ordens de
polinbmio.

Como as curvas sdao compostas por segmentos, deve-se observar a
continuidade da jungdo entre as curvas. A continuidade de ordem zero (C°) indica
gue dois segmentos de curva estao conectados pelo mesmo ponto. A continuidade
de primeira ordem (C') indica que as duas curvas possuem tangentes comuns no
ponto de juncdo (mesma direcdo e comprimento). Em outras palavras, a primeira
derivada paramétrica das duas curvas é igual no ponto de interseccdo. A
continuidade de segunda ordem (C?) indica que a segunda derivada é continua, ou
seja, na zona do ponto de jungao, os dois segmentos possuem a mesma curvatura.

Ct 2
(a) (b) (c)
Figura 2.13: llustracao dos diferentes tipos de continuidade nos nés.

Os principais grupos sao: Bézier, B-splines e Hermite, que serdao apresentados
nas proximas subsecoes.

2.1.1 Curvas de Bézier.

As curvas de Bézier, nome mais conhecido das curvas Bernstein-Bézier,
constituem uma das primeiras tentativas de desenvolver uma interface flexivel e
intuitiva para design na computagao grafica, sendo usado por anos na industria
automobilistica para desenvolvimento do design da carroceria de automdveis
(Bartels, Beatty e Barsky, 1987).

O algoritmo de Casteljau é a base para a obtencdo das curvas de Bézier. Este
método geométrico baseia-se na divisdo recursiva de segmentos medianos de reta
criados a partir da unidao dos pontos de controle da curva. A Figura 2.14 ilustra esta
divisdo recursiva que, se levada ao seu limite, ird gerar a curva de Bézier. A
demonstragao passo a passo do algoritmo de Casteljau pode ser consultada em
Bartels, Beatty e Barsky(1987) e em Esperanca e Cavalcanti.
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Po P, Po P,

Figura 2.14: Representacao esquematica da obtencao de uma curva de Bézier
cubica(verde) pelo algoritmo de Casteljau (Esperanca e Cavalcanti).

O grau do polindmio que forma a curva é dado pelo nimero de pontos do
poligono de controle menos 1. Normalmente, é utilizada a forma cubica
(polinbmio de ordem n=3), sendo assim necessdrios 4 pontos de controle para se
obter a curva, sendo 2 extremos e 2 intermediarios. A curva sempre interpola o
primeiro e ultimo ponto de controle. Para os demais, a curva é apenas
aproximada, sendo a curva tangente ao primeiro e ultimo segmentos do poligono
de controle, conforme ilustrado na Figura 2.16.

A curva paramétrica de Bézier é definida como:
P() =Xizo PiJni(), 0<j<1 (2.31)

Onde P; representa cada um dos n+l pontos de controle e J,;(t) sdo as
funcGes base ou fungdes de combinacdao (conhecidas originalmente como
blending functions). Essas funcdes sao descritas pelos polindmios de Bernstein.

A representacao matricial das curvas de Bézier sdao assim definidas é assim
definida:

Po
PR=11 j j2 71 Mp|5! (2.32)
p3
1 3 -3 1
My = _33 _36 g 8 (2.33)
1 0 00
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L J

0 o
Figura 2.15: llustracdo das fungdes de Bernstein.

A localizagao da curva respeita a regra do fecho convexo (chamada de “Convex
Hull”). Essa regra implica que toda a curva esta contida dentro do poligono
formado pelos pontos de controle.

Figura 2.16: Curva Bézier cubica (4 pontos de controle).

Umas das caracteristicas das curvas Bézier, é que todos os pontos de controle
tém efeito global, ou seja, se a posicao de um ponto de controle for modificada, o
formato da curva muda por inteiro. Para vencer essa limitagao, podem-se conectar
curvas de Bézier forcando algumas condi¢cdes de continuidade na juncao das
curvas (C°).

Dentre as desvantagens do uso da curva de Bézier pode-se destacar o esfor¢o
computacional necessdrio para o cdlculo dos pontos médios do algoritmo
recursivo. Também nao é possivel determinar a posicao de um ponto qualquer da
curva sem desenhar a curva inteira.

2.1.2 B-Splines

Pelo fato de as curvas de Bézier ndo serem proprias para modelar curvas com
muitos pontos, e pelo fato da continuidade ser forcada (caso se emendem trechos
de curvas Bézier), pode-se optar por outro tipo de curva, a B-spline. A B-spline é
uma curva construida por partes (conhecido como curvas piecewise), logo possui
controle local, ou seja, as alteragdes em um ponto de controle afetam apenas o
comportamento da curva proximo a esses pontos. Uma ilustracdo das B-splines
lineares, quadratica s e cubicas é apresentado na Figura 2.17.

A curva B-spline é construida, tal como a curva de Bézier, a partir de funcdes
base (também conhecidas como blending functions) ponderadas, B, ;. O nimero
de funcdes base é igual ao nimero de pontos de controle para cada segmento da
curva.
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Pi
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p!ﬂ

Figura 2.17: Representacdo esquematica das B-splines.

A curva pode ser gerada com qualquer grau de polindmio independente do
nimero de pontos de controle, porém afetando a continuidade, sendo que para
um grau de polindmio k é obtida continuidade de ordem k-1. Normalmente sao
utilizados polindmios cubicos (k=3), logo as funcdes sio C°.

A curva B-spline é formada por uma série de segmentos de curvas paramétricas
Qi(j), conforme apresentado na Equacdo (2.34). As curvas B-splines respeitam a
regra do fecho convexo, tal como explicado na se¢ao sobre curvas de Bézier.

Q) =Xy P,Bu(),0<j<1 (2.34)

Uma B-spline com pontos de controle Pya P, onde m >3, é formada por (m+1)
pontos de controle e (m-2) segmentos cubicos . Denotamos estes segmentos por
Qs a Q. Cada um dos (m-2) segmentos de curva de uma B-spline é definido por 4
dos (m+1) pontos de controle. O segmento Q,, é definido pelos pontos P,,.3, Pm-2,
Pn-1 € P, O valor em cada segmento de curva varia entre 0 e 1. No caso de
escolher polinbmios cubicos, tem-se que cada segmento de curva é definido por 4
pontos de controle. Uma ilustracao da formacao da curva é apresentada na Figura
2.18.

Py

Py

.P_f

Figura 2.18: llustragdo de B-spline cubica com 5 pontos de controle. Fonte:
Pozzer(2012)

A representa¢ao matricial de uma curva B—spline é dada pela seguinte expressao:

P

PO)= [ 2 j 1] My, (2:35)

Ps
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-1 3 -3 1
_ 3 -6 3 0

Mps=1/6 | 2 5 ¢ (2.36)
1 4 1 0

Mais detalhes sobre a construcao das curvas de Bézier podem ser consultados
em Pozzer(2012).

Visto que o algoritmo utilizado para o calculo das funcdes leva a garantia de
continuidade até a segunda derivada (classe C?). Isso acarreta uma das
caracteristicas mais marcantes dessa spline: é que, ao interpolar os pontos, podem
ocorrer grandes variagdes locais, ou seja, oscilacdes geradas proximas a gradientes
elevados. Dessa maneira, a utilizagao dessa funcao deve ser avaliada, pois podera
levar a geracao de uma spline que nao seja representativa para a tendéncia dos
dados.

O espacamento de nds pode ser uniforme ou nao, sendo este ultimo caso mais
util para um controle mais preciso da forma da curva, possibilitando regides da
curva com caracteristicas diferentes.

2.1.3 Curvas de Hermite

As splines de Hermite sao spline interpolantes, ou seja, a curva gerada passa
por todos os pontos de controle.

Ao contrdrio das curvas de Bézier, em que a curva é modelada a partir de um
poligono de controle, para a geracdao de um segmento de uma curva de Hermite
sao considerados 4 fatores, que sdo dois pontos de controle, P, e P,, e dois vetores
tangentes a curva nos pontos de controle, T, e T,, Esses sdao os quatro elementos
formadores da matriz base da curva de Hermite. Uma ilustracdo desta é
apresentada na Figura 2.19 e a influéncia dos vetores tangentes na forma da curva
é apresentada na Figura 2.20.

A curva entre dois pontos de controle € um polindbmio, normalmente cubico
devido as vantagens ja mencionadas na se¢ao anterior. Logo, as curvas de Hermite
sao do tipo piecewise. O numero de nds define o numero destas curvas
intermediarias. A cada z ndés existentes, haverd z-1 curvas polinomiais. Outra
caracteristica inerente a natureza piecewise das splines de Hermite é que a
alteracdo de posicdo de um dos pontos de controle, aqui chamados de nds, altera
a curva localmente.

Em relagdo a continuidade, é garantido que os pontos de jun¢ao entre
segmentos de curva sejam a continuidade C%e C'. Uma das vantagens atribuidas as
curvas de Hermite é a facilidade de conectar varias curvas bastando especificar
tangentes iguais nos pontos de emenda.
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T
T T, =W,

Figura 2.19: Curva de Hermite com indica¢ao do local onde o ponto estara no
instante j.

O

Figura 2.20: Exemplo de diferentes curvas formadas alterando-se apenas o vetor
T1 (adaptado de Foley et al., 1996).

<

Ha diversos tipos de splines de Hermite e as diferencas entre eles residem na
maneira de calcular os vetores tangentes nos pontos de controle, ou nés.

A representacdo matricial de um ponto de coordenadas (x,y) em uma curva de
Hermite é dada pela seguinte expressao:

bi Xi Vi

Pi+1 Xi+1  Yi+1

PG)= 17 2 j 1 My| T =0F 2 UMe| T

dj dj dj
(2.37)

Onde a matriz numérica My é a matriz caracteristica das splines de Hermite:

2 -2 11
_|-3 3 -2 1

Mi=1"% o 1 o (2.38)
1 0 00

Para fins de uso em sistemas dindmicos, a coordenada no eixo das abscissas é o
tempo, e a expressdo (2.37) assume a seguinte forma:
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L Yi

tivi Vit

. . . . dt; dy;
PO =1L j* j 1My T 2 (2.39)

dtiv1  dYi+1

T, dj |

Para se chegar a uma equacdo so para y, tomando somente a coluna da matriz
geomeétrica referente a essa varidvel, como pode ser visto na equagao a seguir:

2 2 11 | EN

3y — -2 - dayi

yinterp=[13 ]2 ] 1] 0 0 1 | Vi | (2.40)
1 0 0 ldJ’l+1J

dj

E necessario estabelecer uma relacdo entre t e j, que, de acordo com Spith
(1995), é dada pela seguinte expressao(2.41):
= Wl (2.41)

tiv1—t;

Onde t, representa o instante no qual se deseja avaliar uma determinada
entrada. Com a relacdo (2.41), e o uso da regra da cadeia, chega-se a equacgao
(2.42), em que todos os termos, incluindo as derivadas, sdo dependentes do
tempo, e representam a forma final dos polindmios cubicos interpolantes
piecewise de Hermite:

2
_ .3 - . _3 3 _2 yl+1
1 0 (tl+1 t; )ml+1

Onde y, é a entrada equivalente ao instante t, e m; representa a derivada de y
emrelacdoatnondi.

As tangentes sao calculadas em fung¢ao dos prdprios nds, a partir do conceito
de diferencas finitas, expresso em (2.43) e na Figura 2.21.

Ai= Yi+t1~ Vi (2‘43)

tiy1—t;
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Figura 2.21: Representa¢ao esquematica do calculo dos A; em cada intervalo
(adaptado de Escobar, 2012).

Nas se¢Oes subsequentes, trataremos de 2 tipos de curvas de Hermite: a
Piecewise Cubic Hermite Interpolator (PCHIP) e spline Kochanek-Bartels, também
chamada de Spline TCB.

2.1.3.1 Piecewise Cubic Hermite Interpolator (PCHIP)

A spline PCHIP é um tipo especifico de spline de Hermite. De acordo com a
descricao do algoritmo presente no software Matlab (Mathworks, 2012), no
algoritmo da Pchip, as tangentes de chegada e de saida em um ponto de abscissa x;
sdo escolhidas de maneira que a forma do polinbmio P(x) respeita a
monotonicidade. Significa que em intervalos em que os dados sao monotdnicos,
P(x) também o é, e onde os dados assumem algum ponto de mdaximo ou de
minimo, o polindbmio também respeita esse comportamento.

De acordo com Escobar (2012), a PCHIP trabalha com a ponderacdao dos A;
(apresentados na Figura 2.21), a fim de obter maior estabilidade e suavizagao. Tal
ponderacdo impede a existéncia de vetores tangentes muito grandes, ou com
subita mudanca de direcdo. Além disso, se um nd apresenta valores de A,
adjacentes com sinais contrarios, a tangente resultante é dita como sendo zero. O
mesmo ocorre se ao menos um dos deltas é igual a zero, sendo isso um indicativo
de que dois nds subsequentes possuem o mesmo valor de y.

E uma spline que, devido as suas caracteristicas, é capaz de representar bem
praticamente qualquer curva, dado um numero minimo de nds. H&4 algumas
desvantagens, entretanto, decorrentes da sua implementacao. Nao ha flexibilidade
para ajuste de parametros.

2.1.3.2 Spline Kockanek Bartels (spline TCB)

As splines de Kochanek-Bartels sao splines de Hermite com condigdes especiais
para o calculo dos vetores tangentes nos pontos de controle. Foram criadas por
Doris Kochanek e Richard Bartels em 1984 para fornecer aos profissionais de
computacao graficauma maior flexibilidade sobre a definicdo da curvatura dos
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desenhos. Eles introduziram 3 parametros de controle em cada né interpolado que
especificam certas propriedades para a tangente gerada: tensao (1), continuidade
(v) e bias (B). Esses parametros podem variar de -1 a 1, sendo ajustados né a né.

Na metodologia a spline TCB, cada né é definido por duas tangentes, uma de
entrada e uma de saida, que podem ser calculadas de acordo com as equacgdes
(2.44) e (2.45):

;'n _ Q) A4y (- Yit1—Vi + A-1)A-y)A+B) Yi—Yi-1 (2.44)
2 tiv+1—ti 2 ti—ti—q

miout _ A-m)A-y)A—Bi) Yita—Yi + A-7)A+y)(A+Bi) Yi—Yi-1 (2.45)
2 ti+1—ti 2 ti_ti—l

O parametro da tensdo, indicado como T;, altera o comprimento do vetor
tangente e define o qudo acentuadamente a curva varia em torno de um
determinado ponto de controle. Quanto mais positivo o valor, mais a curva fica
apertada (por ex.: T; = 1), logo quanto mais negativo o valores mais “solta” fica a
curva. (por ex.: t; = —1).

O parametro continuidade, indicado como y;, controla a continuidade da
primeira derivada. Se o parametro for zero, apenas a primeira derivada é continua,
ou seja, a spline é do tipo C'. A medida que ly; laumenta, a curva resultante
apresenta uma “ponta” ou extremidade acentuada no ponto de controle avaliado,
sendo a diregao dessa ponta diferente se o valor do parametro y; for positivo ou
negativo.

O parametro bias, indicado como f;, define a diregao do vetor tangente que
passa pelo nd, ponderando os valores das tangentes a esquerda (entrada) e a
direita (saida) do né. Segundo Eberly (1999), um valor de ; préoximo a -1 faz com
gue a tangente de saida domine a dire¢dao da curva no ponto de controle. De
maneira contraria, se o valor de f5; for préximo a +1, a tangente de entrada domina
a direcdo da curva.

A ilustracao da influéncia dos parametros nas curvas TCB é ilustrada na Figura
2.22. Quando todos os parametros tensdo, bias e continuidade para todos os
pontos de controle assumem o valor zero, a spline é denominada como de
Catmull-Rom.
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Ts 1 V=1l B= AT
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Figura 2.22: Efeito dos parametros da TCB na geragao das splines para o né em
destaque(vermelho). Fonte: Eberly(1999).

2.1.4 Aplicagoes na engenharia

As splines sao utilizadas em diferentes areas da engenharia. Como apresentado
na secao anterior, sao amplamente conhecidas pela capacidade de interpolar ou
aproximar dados, sendo uma dos principais usos a manipulacdao de dados oriundos
de experimentos laboratoriais ou industriais.

Algumas das aplicagdes envolvendo splines sao apresentadas Grandine (2005),
da Boeing. No campo aeronautico, splines sdao usadas tanto para o design de
ferramentas de corte como em engenharia de analise e simulacdo. Exemplos vao
desde simulagdes sofisticadas de dindmica de fluidos a simples modelos fisicos.
Grandine também destaca o uso de splines para representar condicdes de
contorno geomeétricas e para modelar propriedades e espessuras de materiais,
composicao quimica atmosférica e reatividade. No campo de elementos finitos,
splines podem ser usadas para aproximar a solucdo de equacgdes diferenciais
ordindrias, parciais, equagdes integrais entre outras.

2.1.4.1 Compressdo de dados

No campo de andlise e exploragcao de dados, conhecidos como data mining,
splines podem ser usadas em uma area em potencial desenvolvimento e aplicacdo:
compressdao de dados na industria quimica. Os algoritmos para compressao de
dados de planta surgiram como alternativa para reduzir o espaco de
armazenamento demandado pela crescente quantidade de dados gerada pela
industria quimica. Silveira (2012) apresenta uma metodologia para compressdo de
dados mantendo as caracteristicas relevantes de sinais tipicos de plantas quimicas.
Esses dados comprimidos devem ser capazes de gerar conhecimento, para uso em
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identificacao de modelos reconciliacao de dados entre outros. As splines sao
utilizadas para a reconstru¢ao dos dados comprimidos armazenados.

2.1.4.2 Controle de Processos

No campo de controle de processo, splines podem ser aplicadas em
metodologias de controle preditivo, tal como efetuado por Escobar (2012). Neste
trabalho, foi desenvolvida uma metodologia para gerar um controlador preditivo
linear baseado em splines, o Spline Dynamic Matrix Controller (SDMC) como
alternativa ao DMC. E apresentado primeiramente o conceito da Spline Dynamic
Matrix (SDM), construida de maneira andloga a Matriz dindmica (DM), onde a
multiplicacdo da variacdo das entradas no sistema por uma matriz que
compreenda toda a informacgao dinamica do sistema permite o calculo rapido das
saidas do mesmo. As splines sao utilizadas para parametrizar as entradas do
sistema.

Uma das maiores motivacdes por tras da SDM é a reducao do numero de
varidveis necessarias a simulacdo dindmica do processo, que consiste na
parametrizacao das entradas do sistema através de splines. A partir dessa matriz,
se formula a um novo controlador, o SDMC, em que ha redug¢ao do numero de
variaveis de processo e, dessa maneira, permite a resolucdo mais rapida e robusta.
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Capitulo 3 — Metodologia Splid

Neste capitulo, é apresentado o embasamento da criacdao e implementacao da
metodologia Splid.

Conforme apresentado no Capitulo 2, existem diversas técnicas de identificacao
de sistemas lineares existentes e cuja utilizacdao e eficdcia estdao consolidadas na
teoria e na aplicacdo industrial, tais como Box Jenkins e ARX. Contudo, muitas
delas possuem limitacdes principalmente no que se refere a identificagcdo a partir
de dados contendo disturbios ndo medidos. Este é o principal complicador no
processo de identificacdao de um bom modelo.

A fim de contornar as limitacdes dos métodos existentes, a metodologia Splid
tem como objetivos principais abordar e encontrar uma solug¢do para os problemas
comumente encontrados durante o processo de identificacao:

e |dentificar plantas a partir de dados contendo disturbios ndao medidos, o
gue é a realidade no cenario industrial;

e Uso de splines para diminuir o nimero de parametros a estimar.

e Metodologia de identificacdo eficaz, que pudesse ser executada
frequentemente, para o caso de sistemas variantes no tempo.

O algoritmo é composto basicamente das mesmas etapas de um processo de
identificagao tradicional, conforme apresentado no Capitulo 2. Primeiramente, é
possivel que o usuario insira tanto informacdes qualitativas do sistema, as que
forem conhecidos, como o tipo da dinamica do sistema, se 0 mesmo possui sobre-
elevacdo, oscilacdo, presenca de resposta inversa, ou ainda informacdes
guantitativas aproximadas, tais como a ordem de grandeza do ganho estacionario,
e o tempo morto.

Mais informacdes sobre a ferramenta computacional utilizada para programar
a metodologia podem ser conferidas no Apéndice B.
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3.1 Inicializagao: inclusdao do conhecimento prévio do sistema e
localizagao inicial dos nds da spline

Conforme apresentado no Capitulo 2, as splines sao muito Uteis no ajuste de
curvas com pontos predefinidos, os nds, e é a partir deles que foi desenvolvida
uma maneira de identificar modelos.

Para iniciar a execucdao do algoritmo de identificacdao Splid, é necessario
primeiramente que haja uma representa¢ao de resposta degrau. Para que se
obtenha o modelo inicial (spline), primeiramente atribui-se um valor inicial de
constante de tempo dominante, ganho estacionario, tempo morto e na sequéncia
escolher uma ordem para o sistema e gerar a reposta degrau tradicional de um
sistema LTI, através da simulacdao de um degrau unitario. Se for considerado que o
sistema é de segunda ordem, a funcdo de transferéncia tipica considerada é dada
pela equacgao (3.1).

G(s) = CnstDe 1)
Ts4+2{t5+1

Em seguida, sdo selecionados apenas alguns dos pontos dessa resposta degrau
preliminar para serem os nds da spline. Cada nd i possui coordenadas
(tknoclil, Yinotlil), sendo i =1, ...,Z e Z o numero de ndés. Com estes nds, gera-
se uma spline que representa o modelo de resposta ao degrau, representada
matematicamente pela equacdo (3.2)

e ilustrada na Figura 3.1.

ymodelo inicial = fspline (tknotr Yknot inicials t) (3-2)

onde Ymodelo iniciai © © vetor de ordenadas da curva spline completa, obtida com
0s nos selecionados, f,iine € a fungdo spline utilizada (spline TCB, B-spline ou
outra), tinor € 0 vetor de abscissas dos nds da spline € Yinot inicial € © vetor das
ordenadas iniciais dos nds da spline.

At amostragem

Figura 3.1: Representacdo de resposta degrau com nds selecionados.



29

Na secdo 3.5, é abordado como é feita a distribuicdo dos nds iniciais no eixo do
tempo, o numero de nds necessarios e qual o tipo de spline mais adequada para
representar cada tipo de dinamica.

Nota-se que nessa etapa de inicializacao, podem ser adicionadas informacdes
qualitativas, as que forem conhecidas obviamente, sobre o sistema dinamico.

Um detalhe deve ser notado: é necessario que no inicio do algoritmo sejam
atribuidos valores iniciais de tempo morto (64) e constante de tempo dominante
(Ttgom), @ qual estd relacionada ao polo mais proximo da origem. Esses valores sdo
usados para distribuir os nés ao longo do tempo, sendo uma estimativa inicial
suficiente.

Caso se tenha uma grande incerteza em relagdo a esses valores, pode-se
efetuar uma varredura de diferentes valores para os dois parametros auxiliares: 6
e Tgom- O algoritmo foi executado para todas as combina¢des destes parametros
auxiliares e o calculo da funcdo objetivo na etapa de otimizacao repetido para cada
um dos pares.

O tempo morto limita o desempenho de um controlador, e por tal razao
desempenha um papel importante na representagao do sistema. Se corretamente
estimado, o projeto do controlador é mais confidvel e assim, podem ser evitar
acdes rapidas suficientes para instabilizar o sistema em malha fechada.

3.2 Formulag¢ao do Problema de Otimizagdao das Ordenadas dos
Nés
Ap0ds ter-se gerado a spline inicial, pode-se partir para a etapa de otimizacao,

onde as varidveis de decisdo sdo as ordenadas dos nés. As coordenadas temporais
dos ndés sdo pré-definidas e apenas as ordenadas dos nds serao modificadas.

A cada iteracdo, é obtido um vetor de ordenadas intermedidrio y*knot. Com os
nds obtidos, de coordenadas typor € Y™, . 8€ra-se uma spline, cujos dados de

origem s3ao t e V,04e10, cONforme equagdo (3.3). Essa curva tem o intuito de
representar a resposta dinamica do sistema a uma perturbacao tipo degrau
unitario.

Ymodelo = fspline (tknots Yknot: t) (3.3)
onde fopine € a fungdo spline utilizada.

Ao final das iteracdes, é obtida a solu¢do do problema de otimizacdo: o vetor
das ordenadas dos nds da spline, yino: - Os Nnds compostos das coordenadas tyq,o¢
€ Yinot £eram o modelo de resposta ao degrau do sistema que se quer identificar.
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3.2.1 Fung¢do Objetivo e Premissas

Conforme explicitado, as varidveis de decisao sao as ordenadas dos nés, mas as
mesmas s6 mudam ao se avaliar a funcdo objetivo, que envolve os dados reais
empregados na etapa de identificagdo, y,, obtido com um determinado conjunto
de perturbagbes e os dados simulados da saida do sistema ¥, obtidos com o
modelo obtido a partir das splines, Ymodeio-

A maioria dos métodos paramétricos de identificacdo considera na fungao
objetivo a minimizacao do erro quadratico nos problemas de otimizag¢ao tanto das
etapas de identificacdo do modelo como na etapa de validagdao do mesmo (Ljung,
2004), tal como indicado na equacdo (3.4).

Ji = lle®ll = yER_: 0 — 9i)? (3.4)

onde n é o numero de dados experimentais, y, € o k-ésimo valor da variavel
controlada no instante discreto k e y,¢é o valor predito para a resposta do modelo.

Esse tipo de abordagem pode fornecer resultados insatisfatorios se usados com
dados de planta que estejam afetados por distirbios ou muito ruidosos, o que é
muito comum em processos industriais (Machado e Trierweiler, 2004).

O critério da derivada do erro pode ser incluido em uma funcdo objetivo de
acordo com a equacdo (3.5). A ideia é de que a tendéncia da resposta seja
capturada. Na implementacdao do algoritmo, a derivada é aproximada pelo
gradiente entre os dados reais e simulados pelo modelo. O intervalo At é o préprio
tempo de amostragem.

Jo = llde(/al = [T, (2 ~ |5, @ty 35)

Na metodologia Splid, ambos os critérios podem ser utilizados na funcao
objetivo, ponderando-se as parcelas do critério do erro e da derivada do erro
através do fator w*, que assume valores entre 0 e 1. Desta maneira, a descricdo da
funcdo objetivo é tal como apresentado nas equacdes (3.6) e (3.7).

J=w i+ A-w)); (3.6)

J = w SO+ (- Sl @)

O problema de otimizacdo a ser resolvido é tal qual indicado na equacao (3.8)
onde, onde serdo descobertos quais os valores de Yy,.:[i{] para minimizar a
funcado objetivo J.

minyknot]

sujeito ay (3.8)



31

onde s é o conjunto de restrigdes as quais o problema de otimizagdo é submetido.
As restricdes sao apresentadas na se¢ao 3.2.2, a seguir.

Nessa dissertacao, para fins de comparacdo entre o efeito dos diferentes
critérios de otimizacao, serao utilizados ou apenas a fungao objetivo com o critério
do erro (fator w*=1) ou apenas a func¢do objetivo com a derivada do erro (fator
w*=0).

3.2.2 Restrigoes para incluir caracteristicas conhecidas

De acordo com a dinamica do sistema considerada inicialmente, pode-se forgar
condicdes nos nds que possibilitem a formacao de uma spline que contenha
caracteristicas correspondentes a tal dindamica. Isso pode ser feito inserindo
restricoes de igualdade e de desigualdade para os nds. A fim de facilitar a
apresentagdao das restricdes, que compdem o conjunto y abordado na segao
anterior, considera-se o sistema dinamico amortecido de ganho positivo, da Figura
3.2, onde Z é o nimero de nds e Yyt [i], a ordenada do nd i.

20
Z[6]

15

10

yit)

05

0.0

tempaol(s)

Figura 3.2: Esquema de resposta dinamica criada a partir de alguns nés.

As restricdes de igualdade contemplam tanto a condicao do né inicial e a do né
correspondente ao tempo morto (22 nd), se houver:

Yinot[1] = 0 (3.9)
Vinot[2] = 0 (3.10)

Se ndo houver sobrerresposta e o ganho estaciondrio for positivo, temos as
seguintes restri¢des:

yknot[i] 2 Oll = 1; ;Z (3.11)

Se o ganho for negativo, invertem-se os sinais das restricdes acima
apresentadas:

~Yinoeli] 20,i=1,...,Z (3.12)

Se o sistema for de primeira ordem ou amortecido (dindmica monotoénica), com
ganho positivo, inclui-se a seguinte restrigdo:
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yknot[i + 1] = yknot[i] !i = 1: rZ -1 (313)
Enquanto gue no caso negativo, é:
YImot[i] 2 :VRnot[i + 1] ,i = 1, .,Z - 1 (314)

Se a presenca de resposta inversa é de conhecimento, pode-se inserir a
seguinte restricdo, no caso de um sistema com ganho estacionario positivo:

~Vinot[3120,i=1,..,Z (3.15)

O método proposto utilizando splines tem a vantagem de originar um problema
de otimizagao convexo. Alguns dos métodos existentes de tais como o FIR e o ARX
também geram problemas de otimizagdo convexos, mas nem sempre esse é o
caso. A nao convexidade exige um elevado esforco computacional e as solucdes
podem ser locais, o que é indesejavel.

3.3 Etapa de simulagao da resposta com o modelo

As splines geradas ao longo da etapa de otimizac¢ao das ordenadas dos nés, que
representam a resposta do sistema a uma perturbacao degrau, deverao servir de
base para simulacdo de respostas do sistema frente as perturbacdes do
experimento de identificagao.

Essa etapa é de fundamental importancia para o algoritmo Splid, pois permite
gue dados simulados sejam comparados com dados reais para verificar se o
modelo é adequado para representar o sistema.

A seguir, é apresentada uma demonstracao simples do algoritmo de simulacao,
com 2 plantas de dinamicas conhecidas, cujas funcbdes de transferéncia sao
mostradas na equacdo (3.16). A validacdo foi feita comparando os resultados
obtidos com o algoritmo de simulagao do Splid com a simulagdao de um sistema LTI
(obtida em Python através da funcao scipy.signal.lsim).

A verificacdo da funcionalidade do algoritmo de simulacao desenvolvido para o
Splid foi feita através da aplicagcao do algoritmo em trés exemplos de perturbacao
utilizando plantas com dinamica conhecida.

A funcao de transferéncia da primeira planta a ser analisada, H;, esta
representada na equacdo (3.16).

1
10s+1

H,(s) =

(3.16)
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Step response

10

50 60 70

Figura 3.3: Resposta da planta H; a perturbacao tipo degrau unitario.

No primeiro exemplo, representado na planta a perturbag¢ao ocorre apés o
sistema atingir o estado estacionario.

5 T T T T T T
a4 |f
3

— Simulacao - alg. Splid | |
— Simulacao - Isim

yit)

o 100 200 00 400 sS00 GO0 TOo

tempo(s)
= T T
4
— 3r
=
=1 s
1}
o] L s L L L B
1] 1000 200 300 400 S00 G600 TFOo
tempo(s)

Figura 3.4: Simulacdo da resposta da planta H; submetida a uma sequéncia de
perturbacdes utilizando o algoritmo Lsim do Python e o algoritmo Splid.

No segundo exemplo de aplicagdo, algumas das perturbagdes ocorrem antes
do sistema atingir o estado estacionadrio. A resposta obtida aplicando o algoritmo é
idéntica aquela obtida com a funcdo Lsim, o que valida a principio o algoritmo
elaborado.
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Figura 3.5: Simula¢ao da resposta da planta H; submetida a uma sequéncia de
perturbacgdes tipo degrau utilizando o algoritmo Lsim do Python e o algoritmo
Splid.

Um novo teste é feito com uma planta de terceira ordem subamortecida

definida por:
1

32 s3+20s52+4+5s5+1

5+ ' ' ' ' -
4 | i
3| 1
2|

— Simulacao - alg. Splid |
— Simulacao - Isim

Hy(s) =

(3.17)

yit)

o 100 200 300 400 500
tempois)

u(t)

o 100 200 300 400 SE]D
tempois)

Figura 3.6: Simulacdo da resposta da planta H, submetida a uma sequéncia de
perturbacdes utilizando o algoritmo Lsim do Python e o algoritmo Splid.

Visto que nos trés exemplos as respostas obtidas com o algoritmo Lsim e o
algoritmo de simulagao do Splid se sobrepdem, pode-se evidenciar a qualidade do
algoritmo de simulacdo desenvolvido para o método Splid.

3.4 Valida¢ao do modelo identificado

Conforme ja explicitado no Capitulo 2, a ultima etapa de identificacdo de um
modelo consiste em validar o modelo obtido de acordo com alguns. Essas métricas
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permitem avaliar quais os modelos identificados sao mais adequados para
representar o sistema.

Segundo Gevers et al. (2003), a qualidade deve ser avaliada de acordo com a
finalidade a qual o modelo se propde. Se o objetivo da identificacdao é obter um
projeto de controlador, o fator importante é o desempenho alcancado quando o
controlador for implementado na planta.

Segundo Keesman (2011) e Ljung (1999), uma das técnicas mais difundidas para
avaliar o modelo é usando os residuos, definidos pela equacdo (3.18). Tal variavel
tem um papel fundamental na maioria das técnicas de validacao, ja que relaciona a
diferenca entre a varidvel medida, y(t) e a saida predita a partir do modelo y(t) .

e(t) =y() —9(0) (3.18)

Na grande maioria dos procedimentos e algoritmos de identificacdo, o
problema de otimizacdo para determinacao dos parametros é formulado como a
minimizacado do critério do erro quadratico. Desta maneira, fica intuitivo concluir
gue quanto menor o erro, melhor seria a principio o ajuste do modelo.

Um dos critérios de validacgao muito pouco explorados consiste em quantificar
a derivada do erro quadratica. Essa técnica ja foi abordada com mais detalhes no
trabalho de Machado (2004), sendo quantificada através da seguinte equagao:

||de(t)/dt||=\[§:’,}= 202 JZ (2 Dy (3 9)

Normalmente, em plantas industriais os dados de saida sdo influenciados tanto
pelas entradas conhecidas quanto por disturbios ndao medidos, os quais
influenciardao a qualidade do modelo identificado. Desta forma, um bom modelo
para predicao dos dados foi o que for capaz de capturar a tendéncia dos dados,
sendo que ndo necessariamente o modelo que tenha o menor erro quadratico foi
o modelo que ira capturar melhor a tendéncia dos dados.

O critério da derivada do erro de predicdo visa minimizar o efeito dos disturbios
ndao medidos tanto na etapa de identificagcdo, como ja apresentado na funcao
objetivo, como na etapa de validagao do modelo.

3.5 Determinag¢ao de Modelos Spline para Sistemas Tipicos

Uma fase necessaria na elaboracdao do algoritmo Splid foi a da atribuicdo da
melhor spline para representar a resposta de saida do sistema a uma perturbacgao
degrau. Foram analisados diversos tipos e parametros de spline conhecidas para
encontrar qual (quais) seria(m) o(s) melhor (es) para representacdo das diferentes
dinamicas de resposta degrau.

Dentre os parametros testados pode-se citar: nimero de nds da spline, tipo de
spline usada e os parametros da mesma. O comportamento das curvas observado
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nessa etapa permitiu que o algoritmo fosse refinado, em termos de restricdes da
funcao objetivo do problema de otimizacdo dos valores das ordenadas, ja
apresentado no Capitulo 3.

Os tipos testados serdo: B-spline de aproximag¢ao ou suavizagdo (fator de
suavizacao varidvel), B-spline interpolante, onde o algoritmo usado forcava a spline
a interpolar todos os nés, B-Spline de Hermite (Pchip) e Spline TCB. As duas
primeiras sao fun¢des das bibliotecas Scipy e a Spline TCB apenas é encontrada na
biblioteca IMSL do Python. O cédigo da spline Pchip foi adaptado do Matlab para o
Python por Escobar (2012) e utilizado neste trabalho. Tal cédigo ainda ndo é
encontrado nas bibliotecas tradicionais do Python.

As splines B-spline interpolante, Spline de Hermite (Pchip) e Spline TCB
interpolamos nds, enquanto que isso nem sempre ocorre nas splines de
aproximagao ou suavizantes. .

3.5.1 Selegdo dos nos: quantidade, posicdo e parG@metros especificos das
splines

Os testes efetuados a seguir tem o propdsito de verificar qual a spline mais
adequada para representar o comportamento dinamico da resposta ao um degrau
unitario de plantas com diferentes dinamicas, representadas na Tabela 3.1, ou
seja, deve ser capaz de captar sobre-elevacdo, resposta inversa ou oscilacdes. E
importante ressaltar que nessa sessao nao estd sendo otimizada a ordenada de
nenhum né.

Tabela 3.1: Dinamicas testadas

Sistema Funcdo de transferéncia Descricdo do sistema
Primeira ordem com tempo
—_ = ,—4s

G1(s) G1(s) = 10s+1° morto

2 Segunda ordem amortecida
G,(s) G,(s) = e~ 5s g

100s2 +4s+1 com tempo morto
1 Terceira ordem

—5s subamortecida com sobre-

elevacdo e tempo morto
Terceira ordem

e~ | subamortecida com resposta

inversa e tempo morto

2 Segunda ordem

G:=(s G=(s) = e~ >s subamortecida com oscilacdo
() 5(5) = 1002 +16s + 1 & tempo morto ¢

G5(s) G;5(s) =

e
32s3+24s2+6s+1

(=3s+1)

Ga(s) Gals) = 1553 + 2352 +9s + 1

Os testes aplicados utilizaram a variagao dos seguintes Parametros:
- quantidade de nds;

- coordenadas dos nds no eixo do tempo;
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- parametros especificos de determinadas splines, tais como os parametros da
spline TCB. Nela, cada um dos nds possui um valor para cada um dos parametros
(tensdo T, continuidade vy, e bias B).

Obviamente, na etapa de identificacdo nao é conhecida a constante de tempo
dominante nem a localizagao onde podem ocorrer picos como sobre-elevagdes ou
respostas inversas, por exemplo. Desta maneira, a selecao das abscissas dos nds
(eixo do tempo) poderia ser feita arbitrariamente. Contudo, alguns dos nds sdo
intuitivamente obrigatdrios, como, por exemplo, o ponto inicial (onde t=0) e o
ponto final. Outro nd importante que foi considerado nos testes é o ponto onde
teoricamente o sistema responde a perturbacao, ou seja, o ponto onde a abscissa
corresponde ao tempo morto.

Outro fator importante a ser considerado é a velocidade do controlador. Se for
rapido, torna-se mais importante a dinamica inicial da resposta. Nesse caso, seria
recomendavel incluir mais nds pra a geracao da spline.

Considerando estes cenarios, foi elaborado um algoritmo para criar o vetor das
abscissas dos nds, t,o, gerado em duas etapas principais. A primeira etapa
consiste em uma estimativa inicial de divisdao de pontos, para respostas
mondtonas. A partir de uma resposta degrau de sistemas de primeira ordem e
segunda ordem amortecida, foram extraidas as coordenadas no tempo do ponto
inicial, ponto final (tempo aproximado quando o sistema chega no estado
estaciondrio) e ponto representativo do tempo morto. Os demais nds
intermediarios eram incluidos de acordo com uma regra de divisao do horizonte de
predicdo (até o instante que o sistema atinge o estado estacionario), fazendo com
gue uma quantidade maior de nds ficasse localizada na porgao inicial da curva em
relacao aos trechos posteriores, para melhor capturar esta dinamica. Os resultados
sdo apresentados nas se¢des 3.5.2 e 3.5.3, a seguir.

Nas secdes subsequentes, a medida que os testes foram avancando para
plantas com dindmicas apresentando oscilacdes frente a perturbacdes degrau, a
metodologia de obtencdo de nds foi sendo modificada de modo a melhor capturar
a dindmica. Essa segunda etapa de testes teve como objetivo consolidar uma
proposta de algoritmo padrao para criacdao do vetor ty..: para ser incorporado ao
algoritmo final Splid.

O usuario do Splid informa inicialmente a quantidade desejada de nds
intermediarios. A quantidade deles varia em fungdo das caracteristicas qualitativas
do sistema que o usudrio seleciona, como por exemplo, a natureza da dinamica da
planta, presenca de picos de sobre-elevag¢ao ou resposta inversa.

Ao longo das préximas secdes, sdo apresentados os resultados dos testes
efetuados bem como a evolucdo do desenvolvimento da divisdo dos pontos
iniciais.
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3.5.2 Planta de Primeira ordem com tempo morto

A funcao de transferéncia de primeira ordem com tempo morto, dada por:

1

e™4s (3.20)
10s+1

Gi(s) =

tem sua resposta ao degrau unitdrio ilustrada na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Resposta da planta G4(s) a perturbacao tipo degrau unitario.

Conforme discutido no capitulo 2, a spline Pchip necessita que o né final esteja
localizado apds o intervalo de dados usados para geracao de splines. No caso da
spline Pchip, por exigéncia do algoritmo utilizado, o ultimo né deve estar localizado
apos o ultimo ponto referente ao estado estaciondrio. (Mathworks, 2010 e
Escobar, 2012)

e Teste 1: Splines com 4 nés

Neste primeiro teste, foram testados os resultados de tipos de splines geradas
a partir de 4 nés. Os resultados estdo apresentados na Figura 3.8. Os parametros
da TCB testada sao apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Parametros da TCB para o Teste 1.

Sistema Disposicdo dos nds T Y B
(tknot)

12 Ordem (Gy) [0; 4,1;11; 73,3] [0; 0; 0; O] [0; 0; 0; O] [0; 0; 0; O]
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Figura 3.8: Teste 1 - Comparacao de splines geradas a partir de 4 nds com

parametros TCB iguais a 0 em todos os pontos

Apds analise visual das curvas e pela analise do mdédulo dos erros quadraticos
na Tabela 3.3, nota-se que as fun¢des que melhor se adequaram foram a spline
TCB e a Spline Pchip. E intuitivo considerar que a adicdo de mais um né ird
melhorar a qualidade da aproximagao, como foi mostrado a seguir.

Tabela 3.3: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau obtidas
com splines do Teste 1.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline aproximativa 34,6
B-spline interpolante 34,6
Spline Pchip 0,99
Spline TCB 1,95

e Teste 2: Splines com 5 nos.

Inserindo um nd a mais, o algoritmo criado para distribuir os nds reorganiza o

posicionamento horizontal dos mesmos.

Tabela 3.4: Parametros da Spline TCB para o Teste 2.

Sistema Nro. De Disposicdo dos T Y B
nos nos
12 Ordem 5 [0;4,1;11; [0; 0; O; [0; 0; O; [0; 0; O;
(G1) 34,9; 73,3] 0; 0] 0; 0] 0; 0]
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Figura 3.9: Teste 2 - (a)Comparativo de Splines obtidas com 5 nds e (b) detalhe do
trecho inicial.

A (b)

Figura 3.9 mostra que a inser¢dao de um né adicional entre 10 s e 70 s melhora
consideravelmente o ajuste da curva. As curvas spline TCB e Spline Pchip
apresentaram um melhor ajuste. A curva B-spline interpolante, como seu nome
indica, passa por todos os nds, mas a funcao oscila devido ao algoritmo de
construcdo da mesma. A B-spline suavizante também ndo apresentou um
resultado satisfatdrio e, por ndo passar obrigatoriamente pelos nds, dificilmente
seria uma boa candidata a curva geradora de respostas degrau para o algoritmo.

No caso da spline TCB obtida, nota-se que o trecho inicial (Figura 3.9 (b)),
correspondente ao tempo morto presente na dinamica da planta, nao estd ainda
bem representado. Seria desejavel que esse trecho inicial se mantivesse em torno
do zero. A spline TCB permite que a curva seja ajustada para esta condi¢ao. Pode-
se inserir uma descontinuidade exatamente no ponto representativo do tempo
morto, onde o sistema comeca a responder a perturbacdo. Os resultados dos erros
qguadrdticos das curvas sao apresentados na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 2.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline aproximativa 0,6
B-spline interpolante 2,83
Spline Pchip 0,28
Spline TCB 0,25

Outro ajuste que poderia ser feito seria no trecho onde o sistema chega ao
estado estacionario, quase que abruptamente. Para uma transicao mais suave da
curva, podem-se ajustar os parametros de bias, fazendo com que o penultimo
ponto e o ultimo ponto tenham suas derivadas com valores similares.

e Teste 3: Splines com 5 nds e parametros TCB ajustados

Aplicando as mudancgas, obtemos novos parametros para os nés da spline TCB,
apresentados na Tabela 3.6 que serao usados no Teste 3, a seguir.

Tabela 3.6: Parametros da Spline TCB para o Teste 3.

Sistema Disposicdo dos nds T Y B
(tknot) (tensdo) (continuidade) (bias)
12 Ordem (G;) [0; 4,1;11; [0; 0; O; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
34,9;73,3] 0; 0] 0; 0] -1; 1]
12
1of

08}
06}
= 2
o4l & — Dados planta
v s & Nos
0.2 pras m = No-Pchip
' e - - Bspline suav.

L ?” --- Bspline interp.
0-0 s + + Pchip-Hermite |]

« « Spline Tch
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ts)

Figura 3.10: Teste 3 - Comparativo de Splines obtidas com 5 nds e parametros
ajustados da TCB conforme Tabela 3.6.
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Na Figura 3.10, pode-se observar que os parametros modificados da spline TCB
forneceram um bom ajuste a curva, o que pode ser comprovado pelos resultados
dos erros das curvas, apresentados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau obtidas
com splines do Teste 3.

Spline TeStada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline aproximativa 0,6
B-spline interpolante 2,8
Spline Pchip 0,29
Spline TCB 0,14

e Teste 4: Splines com 6 nds e parametros TCB ajustados

Para concluir este primeiro estudo, foi realizado um teste com 1 né
suplementar, fazendo o uso dos parametros da TCB modificados (Teste 4).

Tabela 3.8: Parametros da Spline TCB para o Teste 4.

Sistema Nro. Disposicdo dos nds T Y B
nos (Z) (tknot)
12 Ordem 6 [0;4,1; 11; [0; 0; O; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
(Gy) 23,3; 46,3; 73,3] 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1;1]
Lot R R

¥it)

— Dados planta
e Nos
®m No-Pchip

- - Bspline suav.
- Bspline interp.
+ Pchip-Hermite
< Spline Tch

10 20 30 0 50 &0 70
t(s)

Figura 3.11: Teste 4 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nds e parametros

ajustados da TCB conforme Tabela 3.8.

De acordo com a metodologia apresentada, é necessdrio que a spline se adapte
sem que sejam necessarios muitos pontos. O numero de nds influencia
diretamente no tempo de execu¢dao do algoritmo, visto que a coordenada y dos
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nds da spline sdo as varidveis de decisdo do problema de otimizacdo. A Tabela 3.9
mostra os erros das splines geradas em relagao a resposta real do sistema a
perturbacdo degrau.

Tabela 3.9: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau obtidas
com splines do Teste 4.

Spline TeStada ”e(t)” = ”yreal - YSpline”
B-spline interpolante 0,27
Spline Pchip 0,24
Spline TCB 0,10

Nota-se que a curva melhora muito pouco adicionando o 62 nd, portanto o
esforco computacional de otimizar a ordenada correspondente a esse nés nao
seria valida para uma funcdo de dinamica de primeira ordem. Nesta primeira
rodada de teste, conclui-se que tanto Pchip quanto a Spline TCB para 5 nds sao
adequadas para a representagao da curva.

Nota-se que a melhor curva spline nao é necessariamente aquela que fornece o
menor valor do erro em relagao a resposta real, mas sim com aquela que consegue
capturar a dinamica inicial da planta.

Nessa primeira rodada de testes para uma funcao de 12 ordem, foi possivel
obter parametros apropriados da spline TCB para os nds bdsicos (ponto da origem,
ponto correspondente ao tempo morto e ultimo ponto) para ser usado nas etapas
seguintes, nos testes com as préximas plantas.

3.5.3 Segunda ordem superamortecida com tempo morto

O préximo sistema a ser testado é de segunda ordem superamortecida definida
por:

— ; —5s
Go(s) = 1005214541 C (3.21)

20+

15|

10|

yit)

0.0

1.0

o]
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ult)
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0.0

] 20 40 a0 a0
tempols)

Figura 3.12: Resposta da planta G,(s) a perturbagao tipo degrau unitario.
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A Figura 3.12 representa a resposta degrau do sistema. Devido a similaridade
da curva de resposta degrau da planta G,com a da planta G;, pode-se comegar o
teste de verificagcao da spline mais adequada a partir de 5 nés.

e Teste 5: Splines com 5 nds e parametros TCB nulos.

Os testes com a planta G, serao iniciados com 5 nds e parametros dos nds para
a spline TCB serao todos nulos, conforme Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Parametros da Spline TCB para o Teste 5.

Sistema Nro. de Disposicdo dos T Y B
nos (2) nos (tknot)
22 Ordem 5 [0; 5,1; 13,9; [0; 0; O; [0; 0; O; [0; 0; O;
(G2) 43,2;91,6] 0; 0] 0; 0] 0; 0]
25| — Dados planta o
e o Nos TR el i
5ol|m = No-Pchip et et~ S PP
--- Bspline interp. /.._«.-:f:";'.e “
¢ + Pchip-Hermite e
15} - At
- - Spline Teb i

yit)
AN
g
oy

s}

Figura 3.13: Teste 5 - Comparativo de Splines obtidas com 5 nds e parametros TCB
conforme Tabela 3.10.

Nenhuma das splines testadas foi considerada adequada para a representacao
da curva da resposta degrau, principalmente no trecho inicial, onde a dindmica da
planta deveria ter sido capturada. A Tabela 3.11 mostra os valores dos erros das
splines obtidas, que mesmo sendo baixos, ndao garantem que a spline capture a
dinamica.

Tabela 3.11: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 5.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 2,48
Spline Pchip 0,7

Spline TCB 1,24
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e Teste 6: Splines com 5 nds e parametros TCB customizados

Nesse teste, uma nova tentativa foi realizada com 5 nds e com os parametros
da TCB utilizados e validados no Teste 3. Esse primeiro grupo de parametros dos
nds da spline TCB foi chamado de conjunto 1.

Tabela 3.12: Parametros da Spline TCB para o Teste 6

Sistema Nro. de Disposi¢dao dos T Y B
nos (2) nos (tknot)

22 Ordem 5 [0; 5,1; 13,9; [0; 0; O; [-1; -1; 0; [0; 0; O;
(Gz) 43,2; 91,6] 0; 0] 0; 0] -1; 1]
25| S
20+ r,.-j‘i‘_".b:’:.‘:AT = T, |

= — Dados planta
e o NoOs
m = No-Pchip
Bspline interp. |
+ Pchip-Hermite
- - Spline Tcb
0 20 a0 &0 80

ts)

Figura 3.14: Comparativo de Splines obtidas com 5 nés e parametros TCB
conforme Tabela 3.12.

Os parametros ndao melhoraram a representacao da spline TCB. A fim de
melhorar os resultados, foi testada a influéncia da inclusdao de mais um no.
Intuitivamente, apds observar o comportamento das splines, nota-se que melhores
resultados poderiam ser obtidos caso a coordenada horizontal (tempo) do 32 né (a
partir da origem) fosse deslocada mais a direita da posicdo atual.

Tabela 3.13: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 6.

5pline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 2,48
Spline Pchip 0,70

Spline TCB 0,75
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e Teste 7: Splines com 6 nds e parametros TCB customizados

Para a préxima etapa, foi adicionado mais um no intermediario.
Tabela 3.14: Parametros da Spline TCB para o Teste 7.

Sistema Nro. de Disposigdo dos T Y B
nos (Z) nos (tknot)
22 Ordem 6 [0; 5,1; 13,9; [0; 0; O; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
(G>) 28,6; 57,2; 91,6] 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0; -1; 1]
20f R T o
15}
£ 10
- — Dados planta
e o NOS
05} ® B No-Pchip
: - Bspline interp.
_/f' -+ Pchip-Hermite
0.0 prste - - Spline Tcb
0 20 a0 &0 80

t{s)

Figura 3.15: Teste 7 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nds e parametros TCB
conforme Tabela 3.10.

Ambas as splines Hermite Pchip e Spline TCB forneceram bons resultados para a
dinamica inicial. Pode-se ainda explorar um pouco mais os parametros da Spline
TCB para que o trecho inicial pudesse se adequar melhor a resposta. Os resultados
dos erros sdao apresentados na Tabela 3.15.

Tabela 3.15: Médulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 7

Spline Testada eIl = ||¥rear = Yspine|
B-spline interpolante 0,93
Spline Pchip 0,35

Spline TCB 0,25
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e Teste 8: Splines com 6 nds e parametros TCB customizados

Apods alguns testes, o parametro tensao do 22 no foi adaptado para verificar se
o trecho referente a dinamica inicial pudesse ser melhor representado. O resumo
dos parametros utilizados se encontra na Tabela 3.16.

Tabela 3.16: Parametros da Spline TCB para o Teste 8.

Sistema Nro. de | Disposi¢ao dos nos T Y B
nos (Z) (tknot)
22 Ordem 6 [0.; 5,1; 13,9; [0; 0.5; 0; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
(G2) 28,6; 57,2; 91,6] 0; 0; 0] 0;0; 0] 0;-1; 1]
20} e E s o

15}

s10 — Dados planta
e Nos
os L m No-Pchip
- Bspline interp.
+ + Pchip-Hermite
0.0 prn - - Spline Tcb
0 20 20 &0 a0

t(s)

Figura 3.16: Teste 8 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nds e parametros TCB
conforme Tabela 3.16.

Para a dinamica inicial, a spline TCB e Pchip forneceram melhores resultados.

Tabela 3.17: Médulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 8.

Spline Testada eIl = ||¥rear = Yspine|
B-spline interpolante 0,93
Spline Pchip 0,35
Spline TCB 0,24

3.5.4 Planta de terceira ordem com tempo morto e sobre-elevagdo.

O proximo sistema a ser testado é de terceira ordem com sobre-elevagao
definido por:

— 1 —5s
G(s) = 3253 +2452 46541 C (3.22)
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Os testes a seguir também contemplam parametros dos nds de spline TCB
(tensdo, bias e continuidade) ja testados com plantas com outras dinamicas nas
subsecOes anteriores, tais como representacdao da dinamica com tempo morto, e
estado estacionario etc. No primeiro destes testes, o Teste 9, sdao comparadas
splines obtidas com 6 nds e o Teste 10, com 7 nds.

e Teste 9: Splines com 6 nds e parametros TCB customizados

Tabela 3.18: Parametros da Spline TCB para o Teste 9.

Grupo de Sistema | Nro. Disposicdo dos T " B
parametros nds NOs (tinot)
TCB (2)
Cj.1 32 6 [0; 5,1; 10,7; [0; 0; O; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
Ordem 18,6;37,3; 60,4 ] 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1;1]
Gj. 2 (G3) [0; 1;0; [-1,-1,0;  [0;0; 0;
0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1; 1]
12} e
ol /. gy __"f‘“_.,__h:_?‘._: ~ ~ .\. ‘ - =‘:__-“_h‘__"_=_h_'+___:-_
0.8 | Fis
A
< osf /
*5‘ Dados planta
o4l ?/ e o NOS
{‘ = = No-Pchip
ozl {_"’ Bspline interp.
4 + Pchip-Hermite
._’j:';i'rx - - spline Tcb ¢j.1
0.0 oo — _ spline Tcb cj.2
0 10 20 30 a0 50 &0

tis)

Figura 3.17: Teste 9 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nds intermedidrios e
parametros TCB conforme Tabela 3.18.

Na Figura 3.17, pode-se notar que as splines geradas com 6 nds e com o
algoritmo de distribuicdo de ndés padrdo nos testes desse capitulo sdo
parcialmente adequadas para a resposta a perturbagdo degrau. Os resultados do
da norma do erro das curvas sdao apresentados na Tabela 3.19. Mesmo que
globalmente o erro tenha sido menor para a spline Pchip, visualmente, a resposta
da dindmica inicial (apds tempo morto) é melhor capturada tanto pelas splines
Pchip e Spline TCB gerada com parametros do conjunto 2. Apds o pico da sobre-
elevacdo, nenhuma das splines fornece resposta satisfatéria. Nota-se que o trecho
da spline Pchip apds o pico ndo descreve uma trajetéria mais acentuada como
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ocorreu com as splines TCB, pois o algoritmo Pchip exige monotonicidade dos
dados no trecho entre 2 nds.

Tabela 3.19: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 9.

Spline TeStada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 2,40
Spline Pchip 0,28
Spline TCB —cj.1 0,37
Spline TCB —cj.2 0,41

Se o objetivo for capturar a dinamica da planta, entdao as splines Pchip e TCB

poderiam ser utilizadas no algoritmo Splid.

e Teste 10: Splines com 7 nds e parametros TCB otimizados

A fim de explorar mais uma alternativa, foi incluido mais 1 né para avaliarmos o

efeito do mesmo nas curvas geradas.

Tabela 3.20: Parametros da Spline TCB para o Teste 10.

Grupo de | Sistema Nro. Disposigao T B
parametros nos (2) dos nods
TCB (tknot)
Gj.1 a 7 [0;5,1; [0; 0; 0; O; [-1;-1;0; 0; [0; 0; 0; O;
Ordem 10,7; 13,5; 0; 0; 0] 0;-1; 1]
Gj. 2 (G3) 20407110, 1;0;0;  [1;-1,0,0;  [0;0;0;0;
60,4] 0; 0; 0] 0;-1; 1]
12}
e T
10+ I{)-/' T i I e
T
0.8 r A7
A
= 06 /
= f — Dados planta
/ e NOsS
0.4} ]
/ m No-Pchip
A - Bspline interp.
0-2r ) ,?:i" + Pchip-Hermite ||
,;,// Spline Tch ¢j.1
0.0 Mtrt-ar spline Tcb ¢j.2 |]
0 10 20 30 0 50 &0

s}
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Figura 3.18: Teste 10 - Comparativo de Splines obtidas com 7 nds e parametros
TCB conforme Tabela 3.20.

E de se esperar que a adi¢cdo de um nd adicional contribua para a geracdo de
uma curva mais adequada, contudo nao foi o que ocorreu. Nenhuma das splines
geradas com os nds obtidos do algoritmo padrao forneceu, para essa dinamica de
planta, bons resultados, devido as coordenadas inadequadas dos nds. A tabela

Tabela 3.21 Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 10.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 0,25
Spline Pchip 0,61
Spline TCB —¢j.1 0,60
Spline TCB —cj.2 0,61

E importante observar que a melhor posicdo dos nds sempre ird variar com a
dinamica da planta, conforme visto de maneira qualitativa ao longo dos testes
anteriores. No caso do método Splid, a ideia original era adotar uma simplificacao
de distribuicdo de nés para que o algoritmo possa ser utilizado com fungdes de
dinamicas diferentes.

Visto que a distribuicdo dos nés de nenhum dos testes anteriores forneceu uma
adequada representacdo da curva, foi proposta uma nova distribuicdo de nds no
eixo das abscissas visando melhorar o desempenho para o caso de funcdes
subamortecidas.

e Teste 11: Splines com 7 nds e parametros TCB customizados

Tabela 3.22: Parametros da Spline TCB para o Teste 11.

Grupo de Sistema Nro. Disposigao T Y B
parametros nos dos nds
TCB (2) (tknot)
G.1 32 Ordem 7 [0;5,1; [0;0;0;0; [-1;-1;0;0; [0;0;0;0;
(Gs) 10,7; 15,3; 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0; -1; 1]
Cj. 2 22,0;36,7; | [0;1;0;0;  [-1;-1,0,0; [0;0;0;0;
60,4] 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0; -1; 1]
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Figura 3.19: Teste 11 - Comparativo de Splines obtidas com 7 nds e parametros
TCB conforme
Tabela 3.22, para representacao de um sistema com sobre-elevacgao.

Neste teste, foram incluidos também resultados da spline TCB obtidas com 2
conjuntos de parametros diferentes, apresentados na

Tabela 3.22. Com a mudanc¢a da posicdao dos nds, a melhora dos resultados
para todas as splines é evidente. O algoritmo em questao agora possibilita detectar
a localizacdo do primeiro pico (tanto para ganhos positivos ou negativos).

Tabela 3.23: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 11.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - YSpline”
B-spline interpolante 1,11
Spline Pchip 0,16
Spline TCB —¢j.1 0,28
Spline TCB —cj.2 0,31

Na dinamica inicial, de t=0 s até o pico a sobre-elevacdo (overshoot), as splines
interpolante Hermite Pchip e a spline TCB obtida com o conjunto 2 de parametros,
forneceram bons resultados. A spline TCB gerada com o conjunto 1 de parametros
nao consegue representar adequadamente a curva inicial, apds o tempo morto.

No trecho apds a sobre-elevagdo, a spline interpolante (cubica), devido a sua
natureza, ndo representa bem o sistema quando o mesmo se aproxima do estado
estaciondrio. Ela exigiria pelo menos mais um ponto no trecho final para
representar o comportamento adequadamente.
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3.5.5 Planta com dindmica de resposta inversa

O proximo sistema a ser testado foi uma planta de terceira ordem que
apresenta resposta inversa. A funcdo de transferéncia esta representada na
equacado (3.23).

(—3S+1) —5s
1553+2352+9s+1

G,(s) = (3.23)
e Teste 12: Splines com 6 nds e parametros TCB customizados, utilizando
algoritmo padrao de divisdo de nos.

O primeiro teste com esta planta foi feito adotando 5 nds e parametros da
Spline TCB otimizados no Teste 3, para geracdo da resposta ao degrau unitario. Os
resultados se encontram na Figura 3.20.

Nota-se que, com 5 nés, a spline TCB e spline Pchip representaram
parcialmente a resposta inicial da curva de resposta degrau da Planta G4, enquanto
gue a dinamica final ndo foi bem representada por nenhuma das fungdes.

Tabela 3.24: Parametros da Spline TCB para o Teste 12.

Sistema Nro. de nds Disposicdo dos T Y B
(Z) nos (tknot)
32 Ordem (Gy) 5 [0;4,9; 8,4; [0; 0; O; [-1;-1;0; [0;0;0;
17,5; 39,6] 0; 0] 0; 0] -1; 1]
200 — Dadols planta
e ® Nos
= = No-Pchip
- Bspline interp.
131+ + Pchip-Hermite
- - Spline Tcb

vit)

05}

0.0 .__.‘_______‘___,.\\\ % +

‘\"_.l-_' oo 7 B t
a 5 10 15 20 = 30 £ 0
ts)

Figura 3.20: Teste 12 - Comparativo de Splines obtidas com 5 nds intermediarios e
parametros TCB conforme Tabela 3.24.
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Tabela 3.25: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 12.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 6,15
Spline Pchip 0,44
Spline TCB 0,79

e Teste 13: Splines com 6 nds e parametros TCB adaptados

Neste teste, foram aplicados os parametros da Spline TCB otimizados no teste
3, chamados de conjunto 1, bem como houve a insercao de mais 1 nd
intermediario, conforme indicado na Tabela 3.26. Os resultados estdo na Figura
3.21. Nota-se que a captura da dindmica da resposta inversa ainda nao foi
totalmente satisfatoria.

Foram entdo propostas modificacdes dos parametros da spline TCB nos
primeiros nés, conforme mostrado na, Conjunto 3. No caso do N6 3 ( 32 né a partir
da origem) e do nd 4, os respectivos valores de tensdo foram modificados e no
caso dos nés 5 e o parametro bias foi modificado. Tais modificagdes compdem o
conjunto 3 de parametros da Spline, também apresentado na Tabela 3.26. Na
Figura 3.21, nota-se as diferencas obtidas com a altera¢ao destes parametros.

Tabela 3.26: Parametros da Spline TCB para o Teste 13.

Grupo de Sistema Nro. Disposigao T Y B
parametros nos dos nés
TCB (2) (tknot)
Gj.1 32 Ordem 6 [0; 4,9; 8,4; [0; O; O; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
(G3) 11,6; 23,2; 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0; -1; 1]
G. 3 39,6] [0:0;-05.  [-1,-1;0; [0;0;0;
-0.5; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-0,5;0,5]

Tabela 3.27: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 13

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 0,33
Spline Pchip 0,25
Spline TCB —cj.1 0,27

Spline TCB —¢j.3 0,06
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Figura 3.21: Teste 13 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nds intermedidrios e

parametros TCB conforme Tabela 3.26.

o Teste 14: Splines com 6 nds e parametros TCB customizados

Para este teste, a selecao das abscissas dos nds foi modificada de maneira a
possibilitar a identificacgdo do ponto de minimo, representativo da resposta
inversa. Nesse ponto em especifico, é adicionado um noé.

Nota-se que os resultados foram novamente satisfatorios para ambas as splines
TCB testadas e para a spline Pchip. A spline interpolante cubica ndao se mostrou
adequada, principalmente no trecho inicial. Os resultados do erro entre as splines
testadas e a reposta real do sistema sao apresentados na Tabela 3.30.

Tabela 3.28: Parametros da Spline TCB para o Teste 14.

Grupo de Sistema | Nro. | Disposi¢dao dos T Y B
parametros nos Nos (tknot)
TCB (2)
G.1 32 6 [0; 49 74;| [0;0;0; [-1;-1; 0; [0; 0; 0;
Ordem 15,8;24,2;39,7] 0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1; 1]
Gj. 2 (Ga) [0; 1; 0; [-1;-1; 0; [0; 0; O;
0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1; 1]
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Figura 3.22: Teste 14 - Comparativo de Splines obtidas com 6 nés e parametros
TCB conforme Tabela 3.28.

Tabela 3.29: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do Teste 14.

Spline Testada ”e(t)” = ”yreal - yspline”
B-spline interpolante 0,74
Spline Pchip 0,08
Spline TCB —cj.1 0,13
Spline TCB —cj.3 1,13

3.5.6 Planta subamortecida com tempo morto

O JdJltimo sistema a ser analisado foi uma planta de segunda ordem
subamortecida definida por:

— 2 —5s
Gs(s) = 10052 +165+1 (3.24)

e Teste 15: Splines com 8 nds e parametros TCB customizados

O teste inicial realizado foi com 8 pontos, com o algoritmo de divisao de pontos
padrao.
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Tabela 3.30: Parametros da Spline TCB para o Teste 15.

Grupo de Sistema Nro. Disposigao T v B
parametros nos dos nds
TCB (2) (tknot)
G.1 22 8 [0;5,0; 40,2; | [0;0;0;0; [-1;-1;0;0; [O;O0;0;0;
Ordem 67,8, 1356; | 0;0;0;0] 0;0;0;0]  0;0;-1;1]
(Gs) 203,4; 271,2;
351,5 ]
Gj. 2 [0;1,0;0; [-1;,-1,0;0; [0;0;0;0;
0;0;0;0] 0;0;0;0] 0;0;-1; 1]
3':' - I.-P'.{
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Figura 3.23: Teste 15 - Comparativo de Splines obtidas com 8 nds e parametros
TCB conforme Tabela 3.30.

Nota-se que apenas o inicial das splines se adequou a curva. Apds o primeiro
pico, as splines ja ndao conseguem capturar a oscilacdo presente na dinamica da

planta.

e Teste 16: Splines com 9 nds e parametros TCB customizados

Um teste adicional foi feito para verificar os resultados da adicdo de mais um

no.
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Tabela 3.31: Parametros da Spline TCB para o Teste 16

Grupo de Sistema Nro. Disposigao T v B
parametros nos dos nds

TCB (2) (tknot)
G.1 32 9 |[ 6 50| [0;0;0; [-1;-1; 0; [0; 0; 0;
Ordem 40,2; 57,7, 0;0;0; 0; 0; 0; 0; 0;0;
(Ga) 115,5;173,2; | 0:0;0] 0; 0; 0] 0; -1; 1]

E— 231,0; 288,7;

Cj. 2 351,5] [0; 1; 0; [-1;-1;0; [0;0; 0;
0;0;0; 0;0;0; 0;0; O;
0; 0; 0] 0; 0; 0] 0;-1; 1]
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Figura 3.24: Comparativo de Splines obtidas com 9 nés e parametros TCB
conforme Tabela 3.31.

e Teste 17: Splines com 9 nds e parametros TCB customizados

No caso de plantas subamortecidas apresentando oscilacdao, tem-se que as
splines necessitam de mais nds e com posicdes especificas, principalmente em
locais proximos aos picos. Desta maneira, o préoximo teste contempla o uso do
algoritmo complementar de divisdo de pontos, em que pontos de mdaximo e de
minimo sdo detectados. O resultado e é apresentado na Tabela 3.32 e na Figura

3.25.
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Tabela 3.32: Parametros da Spline TCB para o

Teste 17.
Grupo de Sistema Nro. Disposicao T Y B
pardmetros nos (Z) | dos nos (tknot)
TCB
Cj.2 22 9 [0; 50; 15,1;| [0;1;0; [-1; -1; 0; [0;0; O;
Ordem 37,7, 678,| 0;0;0; 0;0;0; 0;0; 0;
(Gs) 102,9; 168,2; 0; 0; 0] 0;0;0] 0;-1;1]
233,5;351,5]
30} ,.-ﬁ:_
|'I'f 'll'll:
o "o,
25| II; I'u'll"'_ ) # . L= . |
201 |','1 l. ;e s'_' - TR - il
= l':i WA
=151 ar
5'1 v — Dados planta
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Figura 3.25:

Teste 17 - Comparativo de Splines obtidas com 9 nds e parametros TCB conforme
Tabela 3.32, para representacao de sistema com dinamica oscilatoéria.

Nota-se que a divisdo de pontos com o algoritmo alternativo forneceu
resultados qualitativos melhores que os obtidos no Teste 16, pelo menos na
dindmica inicial, até aproximadamente 1/3 do tempo em que o sistema atinge o
estado estacionario. O algoritmo foi adaptado para que pudesse captar o primeiro

pico e o segundo pico da curva oscilatéria.
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Tabela 3.33: Mddulo dos erros quadraticos dos modelos de resposta degrau
obtidas com splines do

Teste 17.
Spline Testada ”e(t)” = ”yreal B yspline“
B-spline interpolante 3,02
Spline Pchip 1,72
Spline TCB —¢j.1 1,52
Spline TCB —¢j.3 1,82

Nota-se que os picos da oscilagdo s6 conseguem ser capturados se houver um
nd proximo a estas regides de minimo ou maximo, o que nao é evidente de ser
encontrado quando ndao se conhece a dinamica. Sendo assim, a maneira mais
sensata de tratar o problema, no caso de sistemas oscilatérios, foi adicionar mais
pontos.

3.5.7 Conclusoes

As possibilidades de combinag¢des de variaveis para a geracdao de uma spline,
como o numero de nds e os parametros de uma spline TCB, por exemplo,
representam concretamente a flexibilidade de ajustes possiveis para representar a
dinamica da reposta de sistemas lineares invariantes no tempo (LTl) a perturbacgao
tipo degrau unitario.

Apds analise dos resultados apresentados neste capitulo podemos concluir que
a melhor alternativa para ser empregada sao as splines do tipo TCB. A spline Pchip
também poderia ser uma boa alternativa, contudo, devido ao seu algoritmo
necessitar ajustes para o ultimo né, optou-se pela utilizacao da TCB.

No caso do niumero de nds, cada sistema exige um numero minimo deles para
gue a spline seja representada adequadamente. De acordo com os resultados dos
testes apresentados, o algoritmo de distribuicdo de nds do Splid foi adaptado para
gue pudesse capturar informacdes importantes de cada tipo de sistema.

A fim de simplificar a primeira versao do Splid, os parametros da TCB aplicados
nos nds, serao os do conjunto 2, que contempla valores chave de parametros TCB
para pontos especificos: o primeiro ponto, o ponto referente ao tempo morto, o
penultimo e o ultimo ponto. Essa técnica sera empregada independente do
numero de pontos.

3.6 Resumo da implementag¢ao

As etapas principais da metodologia Splid foram sumarizadas na Figura 3.26.
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Figura 3.26: Esquema geral da metodologia proposta.
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Capitulo 4 - Aplicagao do Meétodo em
Plantas com Dinamica Conhecida

Este capitulo ird testar a metodologia SPLID em 5 plantas com dinamicas
conhecidas com o objetivo de validar o funcionamento do algoritmo para
identificacdo de sistemas de diversas caracteristicas. Cada uma delas apresenta
uma dinamica distinta para a resposta degrau, tais como resposta monotdnica ou
amortecida, resposta inversa, oscilacbes, sobre-elevacdo, que sdo
comportamentos encontrados em plantas industriais. O objetivo é validar a
funcionalidade da metodologia.

O algoritmo foi desenvolvido em linguagem Python, versao 2.6.5, através do
Ambiente de desenvolvimento open-source Spyder (versdo 1.0.3). O processador
empregado para executar todos os testes apresentados nesta dissertacdao foi um
do tipo Intel® Atom™ CPU N450 @ 1,66 GHz, com 2 GB de RAM.

Tal como apresentado no Capitulo 3, o usudrio deverd fornecer os dados que
forem conhecidos do sistema, tais como ordem do tempo morto ou caracteristicas
da dinamica. Também foi adotada uma estratégia de divisdao de nds diferente de
acordo com essas caracteristicas iniciais.

Foram escolhidos alguns modelos de plantas conhecidos para aplicacdao do
algoritmo. Aos dados gerados, foi incluido um sinal de ruido para que melhor
simulassem dados reais. Para gerar a resposta a uma perturbacao tipo degrau
unitario em cada uma dessas plantas, foi usada a biblioteca scipy.signal, que
permite a criacdo de fungdes de classe LTI.

E importante ressaltar que nos dados utilizados neste capitulo, ndo ha presenca
de disturbios ndo medidos, pois o cerne do capitulo é validar o funcionamento do
algoritmo.
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4.1 Planta com dindmica de segunda ordem amortecida

Primeiramente, o algoritmo Splid foi utilizado para identificacdo de uma planta
com dinamica de segunda ordem amortecida, cuja fun¢ao de transferéncia é dada

por:
— ; —-5s

G(s) = 1005244541 © (4.1)

A fim de se obter o conjunto de dados de saida para os testes, foi criado um

conjunto de perturbacdes com sinais tipo degrau. Visto que a dinamica era

conhecida, foram empregados periodos de longa duracdao, em que o sistema

pudesse atingir o estado estacionario, bem como perturbagdes mais curtas, que

excitassem a parte dinamica de alta frequéncia do sistema. As amplitudes de
perturbacdo também foram variadas de modo que 0,2 < |Au| < 2.

Os resultados oriundos da sequéncia de perturbacdes a ser usada na etapa de
identificacao estao representados na Figura 4.1. No caso da validagao, foi usado
outro conjunto de dados, apresentados na Figura 4.2.

yit)
T T =

20F

15t

u(t)

10

05 ¢

0.0 L L L L J
100 200 300 400 500
ts)

Figura 4.1: Conjunto de dados para identificacdo do modelo da planta G,.

w(t)

0 50 100 150 200 250 300 350

uit)

0 50 100 150 200 250 300 350
tempo(s)

Figura 4.2: Conjunto de dados utilizados para validagao do modelo identificado da
planta G,.
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4.1.1 Teste de identificagdo 1 - Planta G,

Para executar o algoritmo Splid, foram inseridas informacdes sobre as
caracteristicas qualitativas conhecidas do sistema para auxiliar na identificacao.
Também é necessario incluir ranges de valores de tempo morto e de dinamica
dominante que serao testados durante o procedimento de identificacdo. A
combinacao desses dois fatores junto com a otimizacao das ordenada dos nds da
spline levarao ao melhor modelo capaz de representar a planta.

Neste primeiro teste do algoritmo Splid, ndo se conhece o ganho estacionario
da planta e foi testado apenas um valor de tempo morto e um valor de constante
de dinamica dominante. Os parametros utilizados para iniciar o algoritmo estao
representados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros de simulacao para Identificacdao no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)
arbitrados
Ganho estacionario inicial 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindmica com resposta inversa Falso
Dindmica com sobre-elevagdo Falso
Dindamica oscilatoria Falso
Cte. Tempo dominante (Tgom) 5s
Tempo morto (84) 7,55

E importante ressaltar que nesse caso, o ganho estacionario testado ndo é
conhecido e esse fato é representado pelo fator “ganho-confiabilidade”, ou seja, o
valor atribuido serve apenas como um chute inicial. Outro fator é que foi
considerado é que inicialmente a resposta deve ser amortecida. O tempo de
amostragem é obtido a partir dos dados originais gerados pelo programa, que no
caso é 2,5s.

De acordo com os valores estabelecidos acima, foi gerada uma spline inicial,
representada na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Representa¢ao do modelo de spline inicial do Teste de identificagao 1,
usado para rodar o médulo de otimizagao das ordenadas dos nés no Splid.

O primeiro modelo obtido é resultado do uso do critério de minimizagdao do
qguadrado dos erros e esta representado na Figura 4.4.

2.0

15

05

— y- Mod.Erro
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00
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Figura 4.4: Modelo de resposta degrau obtido com a spline determinada pelo
critério dos minimos quadrados.
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Figura 4.5: Comparativo entre dados da planta G, com os dados simulados com o
modelo obtido com a fung¢ao objetivo minimizando o erro quadratico entre os
dados.

A representacao da spline obtida na Figura 4.4 ndo parece com uma tipica
resposta ao degrau de um sistema amortecido, contudo é a melhor representacao
possivel de uma spline com a divisdo de nds proposta no algoritmo. As saidas
simuladas com o modelo obtido com o critério do erro estao representadas na
Figura 4.5, onde nota-se que a o modelo representou parcialmente bem as
respostas obtidas.

A préxima etapa foi verificar o modelo obtido com utilizando o critério da
derivada dos erros quadraticos entre os dados reais e simulados com o modelo. O
modelo obtido apds otimizacdo das ordenadas dos nds esta representado na



65

Figura 4.6.

12

10

08

yit)

06

o4

0.2 — y- Mod.Der. erro
e o knots

0.0

0 10 20 30 40
tempols)

Figura 4.6: Modelo de resposta degrau obtido com a spline determinada pelo
critério da minimizacao da derivada dos erros quadraticos.
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Figura 4.7: Comparativo entre dados da planta G, (identificacdo) com os dados
simulados a partir do modelo obtido com a fun¢ao objetivo minimizando a
derivada dos erros quadraticos entre os dados.

Visualmente, o modelo obtido pelo critério de minimiza¢cdao da norma do erro
se adequou melhor em torno dos dados da planta enquanto que o modelo obtido
pelo critério de minimizacdo da norma da derivada do erro capta melhor a
tendéncia dos dados. Além disso, os dados simulados com o modelo obtido a
partir do critério da derivada apresenta uma melhor aderéncia a dinamica inicial
dos dados se comparado ao critério do erro tradicional.

O valor da norma de cada um dos critérios é apresentado na

Tabela 4.2. Estes resultados indicam o minimo da fungdo objetivo alcangado
variando-se as ordenadas dos nos.
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Tabela 4.2: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Critério de Norma dos erros Norma dos erros quadraticos
minimizagao quadraticos da derivada
(P Y ler? D ldeioyyary?
Valores 2,46 0,56

Neste primeiro teste, os resultados nao foram satisfatérios, uma vez que a
forma da spline depende da quantidade de nds e suas respectivas coordenadas,
gue por sua vez sao geradas inicialmente pelos valores escolhidos para o tempo
morto e para a dinamica dominante do sistema. Como o algoritmo nao otimiza o
valor desses dois parametros, a alternativa proposta, na tentativa de obter
melhores modelos, é de propor inicialmente um vetor com possiveis valores para
tempo morto e constante dinamica dominante e executar o método Splid para
todas as combinagdes entre eles. Essa varredura substitui de maneira simples a
inclusdo de um problema de otimizacdo das coordenadas dos nds no eixo do
tempo, técnica nao implementada nesse trabalho.

4.1.2 Teste de identificagdo 2 - Planta G,

Nesta etapa, foi introduzida a possibilidade de testar multiplos valores para os
parametros iniciais do tempo morto e dinamica dominante do sistema. Os valores
testados sdao apresentados na Tabela 4.3. Os valores de tempo morto testados sao
multiplos do tempo de amostragem adotado para este sistema.

Tabela 4.3: Parametros de simulagao para Identificacdo de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindmica com resposta inversa Falso
Dindmica com sobre-elevacgdo Falso
Dindmica oscilatoria Falso
Cte. Tempo dominante (tgom) (S) [5, 10, 15, 20]
Tempo morto (84) (s) [2,5;7,5;12,5;17,5]

Os valores das normas obtidas para cada um dos critérios e para cada uma das
combinacdes de parametros do tempo morto (64) e constante de tempo
dominante (tgom) S30 apresentados na Tabela 4.4. De acordo com os resultados
apresentados, tem-se que o modelo de spline que gerou o menor valor de norma
para o critério de minimiza¢ao dos erros quadraticos de predi¢ao foi o obtido com
0 par Tgom= 10 s e B4=7,5 s, denominado “Modelo A”. Do mesmo modo, o modelo
de spline que gerou o menor valor de norma para o critério de minimizagao da
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derivada dos erros de predicdo quadraticos foi obtido com o par Tygom- 10 s e B4=
2,5 s, denominado “Modelo B”. Ambos sdo representados na Figura 4.8.

Obviamente poder-se-ia explorar os resultados de mais combinag¢des de Tyom €
B4, com valores proximos aos que geraram o melhor modelo (por exemplo, testar
constante de tempo dominante 7 s e 12 s). No entanto, os resultados obtidos ja
sao suficientes para uma analise preliminar do método.

O resultado completo das saidas simuladas do sistema utilizando os modelos
selecionados para cada um dos critérios de minimizacao é apresentado na Figura
4.9. Em uma primeira analise visual, parece que ambos os modelos atendem ao
propdsito de representar a planta G,, contudo ainda foi necessaria uma etapa de
validagao.

Tabela 4.4: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Rodada Parametros Preliminares ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios

Norma dos erros

Norma dos erros ‘o
quadraticos da

guadraticos

derivada
Tdom () B4 (s) Npontos
Npontos
[e: ()] de; (t)
2, Far-

1 5 2,5 4,07 0,8

2 5 7,5 2,53 0,59
3 5 12,5 1,72 0,6

4 5 17,5 2,6 0,85
5 10 2,5 0,53 0,19
6 10 7,5 0,31 0,2

7 10 12,5 1,26 0,54
8 10 17,5 2,89 0,87
9 15 2,5 0,34 0,21
10 15 7,5 0,34 0,24
11 15 12,5 1,51 0,59
12 15 17,5 3,26 0,91
13 20 2,5 0,88 0,35
14 20 7,5 0,65 0,31
15 20 12,5 1,77 0,64
16 20 17,5 3,63 0,93
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Figura 4.8: Comparacao entre a resposta ao degrau do sistema real G2 com o
modelo obtido com critério minimizacdo do erro quadratico, modelo “A” (tgom= 10
s e B04=7,55) e o modelo obtido com o critério minimizacdo da derivada do erro
guadratico, modelo “B” (tgom=10s e 04=2,55).

Para efetuar a etapa de validacdo dos modelos, é necessaria a utilizacdo de
outro conjunto de dados, os quais ja foram apresentados no inicio desta se¢do. O
resultado dos modelos aplicados é apresentado na Figura 4.10. De acordo com os
resultados, pode-se afirmar que o modelo da planta obtido via critério do erro é
adequado, pois se adapta tanto aos dados quanto a tendéncia dos mesmos. Isso
ocorre porque nao ha presenca de disturbios ndo medidos neste caso.
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Figura 4.9: Comparativo entre dados da planta G, com os dados simulados para os
melhores modelos selecionados com a fungao objetivo minimizando os erros
quadraticos (tyom=10s e 4= 7,5s) e com a fungao objetivo minimizando a derivada
dos erros quadraticos (tgom=10s e 64= 2,5s).
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Figura 4.10: Aplicagao dos modelos A e B, obtidos na etapa de identificagdo, para o
conjunto de dados para validagao dos modelos.



70

Tabela 4.5: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validacdao do

modelos.
Modelo Critério para Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo lle(®)lvaiia lde(t)/dtlyaua
A lle(Ol 0,39 0,28
B llde(t)/dt|| 1,96 0,34

De acordo com os resultados obtidos nesse teste, pode-se afirmar é valida a
combinacao do algoritmo Splid junto ao procedimento de varredura de valores
para o tempo morto e constante de tempo para selecionar o par que fornece a
melhor spline. Tal procedimento foi usado nos testes a serem feitos para
identificacao de plantas com outras dinamicas.

Em relagcdao ao tempo de processamento, foram necessarios aproximadamente
43 s para realizar as 16 rodadas de identificacdao. Esse tempo varia em fung¢ao do
processador utilizado para interpretar o algoritmo.

4.2 Planta com dindamica de terceira ordem com sobre-elevagao

O algoritmo Splid foi aplicado para identificar uma planta cuja dindmica contém
sobre-elevacao. A funcao de transferéncia da planta, conhecida, esta representada
na equagao (4.2).

1 _

63(5) - 3253+2452+65+1 e (4.2)

Os dados utilizados para o algoritmo de identificacdo estao representados na

Figura 4.11. De modo similar aos testes realizados com a planta G2, conjunto de

perturbacdes para os testes coma planta G3 foram escolhidos como sendo do tipo

degrau, de modo que contivessem tanto perturbacdes mais longas (até o estado

estaciondrio) como mais curtas, capturando principalmente a parte dinamica do
sistema.
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Figura 4.11: Conjunto de dados para identificagcao do modelo da planta Gs.
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Figura 4.12: Conjunto de dados utilizados para validacdao dos modelos da planta
Gs.

4.2.1 Teste de identificagdo 3 - Planta G;

Neste novo teste, serdao modificados os parametros iniciais de inicializagdao da
metodologia (conforme Tabela 4.6): consideracdo da presenca de sobre-elevacao
nao é conhecida preliminarmente. O tempo de amostragem é 1,004 s e foi feita
uma varredura de valores de tempo morto proporcionais ao tempo de
amostragem. A Tabela 4.6 apresenta todos os parametros utilizados para essa
rodada de identificacao.
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Tabela 4.6: Parametros de simulagao para ldentificacao de modelos para planta G;

no Splid.
Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 2
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindamica com resposta inversa Falso
Dinamica com sobre-elevagdo Falso
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (Tgom) (S) [5,10,15,20]
Tempo morto (84) (s) [1; 3,01;5,02]

A resposta inicial gerada com as informagdes fornecidas na Tabela 4.6, se
encontram na Figura 4.13.
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Figura 4.13: Representacao do modelo de spline inicial do Teste de identificacao 3,
usado para rodar o mddulo de otimizacao das ordenadas no Splid.

Na Tabela 4.7 sdao apresentados os parametros de tempo morto e constante de
tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de funcao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro o par que
forneceu menor valor da norma foi o 1y, =10 s e 84=1 s, na Rodada 4, e cujo
modelo foi denominado “C”. O mesmo par forneceu o menor valor da norma para
o critério da derivada do erro, sendo o modelo denominado “D”.

Os modelos de resposta degrau C e D estdo representados na Figura 4.14.
Nota-se que os modelos sao muito parecidos, mas nao sdao iguais. O tempo de
execucdo do algoritmo foi de aproximadamente 60 s. A simulagdo completa obtida
com os dados de identificagdo se encontram na Figura 4.15.
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Tabela 4.7: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos para os melhores modelos identificados com cada um dos

critérios.
Rodada Parametros Preliminares ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Tom (5) 04 (s) quadraticos quadraticos da derivada
D Le@r? > ldece/an)?
4 10 1 0,51 0,16

— yreal

- y-Mod.Erro "C"
4 4 nos-Mod.Erro
- - y-Mod.Der.Errg"D"
e e nos-Mod.Der.Erro

o 10 20 30 40 50 60 70 80
tempois)

Figura 4.14: Comparacao entre a resposta ao degrau do sistema real, modelo C
(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo D (spline com
critério minimizacdo da derivada do erro quadratico)

A etapa de validacdo é necessaria para confirmar se os modelos obtidos sao
adequados para representar o sistema. A Figura 4.16 mostra a simulag¢ao das
saidas utilizando dos dados obtidos com os dois modelos comparando com novo
conjunto de dados.
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Figura 4.15: Comparativo entre dados da planta G3 com os dados simulados para
os melhores modelos selecionados pelo critério o erro quadratico, “C”, e pelo
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Figura 4.16: Aplicagdo dos melhores modelos obtidos na Teste de identificagdo 3
para simulagao de um novo conjunto de dados para validagao dos modelos.
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Tabela 4.8: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do

modelos.
Modelo Critério de Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo lle(®) llvaiia lde(t)/dtlvaiia
C lle(O| 1,12 0,26
D llde(t)/dt|| 1,16 0,26

De acordo com a Tabela 4.8, se for considerado o critério de validacao da
minimizacdo dos erros quadraticos, tem-se que o modelo C é o melhor
numericamente, contudo, qualitativamente, ambos os modelos poderiam
representar o sistema. Se a validagao for feita com o critério da derivada do erro,
ambos os modelos poderiam representar o sistema. A dinamica inicial foi
corretamente identificada com ambos os modelos. Isso ocorre porque os dados
ndo estao corrompidos com disturbios nao medidos.

4.2.2 Teste de identificagdo 4 - Planta G;

Neste teste, o objetivo foi observar o efeito na identificacao Splid quando se
insere a informacado da existéncia da sobre-elevacao na resposta do sistema. Os
parametros utilizados nessa etapa estdao representados na Tabela 4.9. O modelo
de resposta degrau obtido com estes parametros para inicio do algoritmo é
representado na Figura 4.17. Os valores de tempo morto testados sdo multiplos do
tempo de amostragem adotado para este sistema.

Tabela 4.9: Parametros de simulacao para ldentificacdo de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 2
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dinamica com resposta inversa Falso
Dinamica com sobre-eleva¢do Verdadeiro
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (tgom) (S) [5,10,15,20]

Tempo morto (84) (s) [1; 3,01;5,02]
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Figura 4.17: Representacdao do modelo de spline inicial do Teste de identificacao 4,
usado para rodar o modulo de otimizagdao das ordenadas no Splid.

Na

Tabela 4.10, sdao apresentados os parametros de tempo morto e constante de
tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de func¢ao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro o par que
forneceu menor valor da norma foi 0 T4, =10s e 64=1s, na Rodada 1, e cujo
modelo foi chamado E. O mesmo par forneceu o menor valor da norma para o
critério da derivada do erro, sendo o modelo nomeado “F”. Os modelos de
resposta degrau “E” e “F” estao representados na Figura 4.18. Nota-se que ambos
os modelos de resposta degrau captaram a caracteristica de sobre-elevagao.

Tabela 4.10: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicao quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Rodada Taom (5) 64 (s) quadraticos guadraticos da derivada
om

PEGIE > [de(e/de))?

1 5 1,00 0,22 0,11
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Figura 4.18: Comparacao entre resposta ao degrau do sistema G3, modelo E
(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo F (spline com
critério minimizacdo da derivada do erro quadratico) .
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Figura 4.19: Comparativo entre dados da planta G; com os dados simulados para

os melhores modelos selecionados com a fungao objetivo minimizando os erros

quadraticos(tygom=5s e 84= 1s ), modelo “E” e com a fun¢do objetivo minimizando
a derivada dos erros quadraticos (Tgom=55 e 84=1s), modelo “F”.
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Em um primeiro momento, parece que informa¢des conhecidas sobre a
dinamica da planta incorporados no algoritmo melhoram a qualidade do modelo,
devido aos menores valores de minimizagdes da funcao objetivo obtida.

A Figura 4.20 mostra a simula¢ao da resposta de saida dos modelos E e F com a
planejamento de perturbac¢des apresentado bem como os dados reais da planta.

25 . .
: Y
20} /F\\w/ wﬂ—‘k ]
| f Iﬁr* /‘W.ﬁ’v\ f"__, |
— 4 i
£ 10} b\_,/-f"/ A I !
W
05t — dados reais _/-f‘&
0.0 .Jr - -y sim.-Modelo Erro
' y sim.-Modelo Deriv.Erro
_US i i i i i
50 100 150 200 50
20 41
—~ 15
=l
10
05 . . . . E
0 50 100 150 200 250

tempois)

Figura 4.20: Aplicacao dos melhores modelos obtidos na Teste de identificacao 4
para simulagao de um novo conjunto de dados para validagao dos modelos.

Nota-se que a simulagcdao dos modelos capturou a dinamica inicial do modelo,
gue é um dos requisitos importantes a serem cumpridos.

A Tabela 4.11 mostra os resultados da etapa de validagao considerando a
norma do erro entre os dados reais e os dados simulados e a norma da derivada do
erro das medidas. De acordo com estes resultados, o modelo E (obtido pelo
critério do erro) é o melhor se considerado o critério da derivada para a validacao.

Tabela 4.11: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do

modelos.
Modelo Critério para Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo ”e(t)“valid ”de(t)/dt“valid
E le()ll 0,65 0.2
F lde(t)/dt|| 0,69 0,19
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Apds os testes de identificacdo 3 e 4, pode-se afirmar que a metodologia Splid
tem potencial para captar modelos com dinamica apresentando sobre-elevagao.

4.3 Planta com resposta inversa

O algoritmo Splid foi aplicado para identificar uma planta cuja dinamica contém
resposta inversa. A funcdao de transferéncia da planta, conhecida, esta
representada na equacdo (4.3). O conjunto de dados utilizados para a identificacdo
do modelo esta ilustrado na Figura 4.21. O tempo de amostragem dos dados eram
de 1,6s.

(—3S+1) —5s5

Gy(s) = (4.3)

1553+2352+49s+1

yit)

0.8

0.a

Uit

0.4

0.2

0.0

o 50 100 150 200 250_
tis)

Figura 4.21: Conjunto de dados para identificacdo do modelo da planta G,

lit)

o 50 100 150 200 250 300

0.0

0 50 100 150 200 250 300
tempols)

Figura 4.22: Conjunto de dados para validagdao do modelo da planta G,
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4.3.1 Teste de identificagdo 5 - Planta G,

Neste teste foi considerado que a presenca de resposta inversa nao é
conhecida pelo usuario. Tal como nos testes anteriores, foi feita uma varredura de
valores de tempo morto proporcionais ao tempo de amostragem. A Tabela 4.12
apresenta todos os parametros utilizados para esse teste.

Tabela 4.12: Parametros de simulacao para ldentificagdo de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 2
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindmica com resposta inversa Falso
Dindmica com sobre-elevagdo Falso
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (Tg4om) (S) [5,10,15,20,25]
Tempo morto (84) (s) [1,6; 4,8; 8]

Na Tabela 4.13 sdo apresentados os parametros de tempo morto e constante
de tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de funcao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro, o melhor
modelo obtido, dos testados, foi o referente o par t4om=10s e 84=1,6s, na Rodada
4, que foi denominado “G”. O par T4gom=5s e 04=8 s forneceu numericamente o
menor valor da norma para o critério da derivada do erro, sendo este o modelo
“H”. Praticamente ambos fornecem numericamente o mesmo valor de norma da
derivada do erro. Os modelos de resposta degrau G e H estdao representados na
Figura 4.23. Comparando-se os 2 modelos, nota-se que, qualitativamente, o
modelo G seria o melhor candidato para representar a planta, pois o mesmo
representa a dinamica da resposta inversa, mesmo ela sendo desconhecida. O
tempo de execucao do algoritmo foi de aproximadamente 76 s.

Tabela 4.13: Valores das normas dos erros de predi¢ao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Rodada Tom (5) 64 (s) guadraticos guadraticos da derivada
PG > ldect/an)?
3 5 8 0,26 0,105
4 10 1,6 0,24 0,109
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Figura 4.23: Comparacao entre resposta ao degrau do sistema real, modelo G
(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo H (spline com
critério minimizacao da derivada do erro quadratico) .
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Figura 4.24: Comparativo entre dados da planta G, com os dados simulados para
os modelos | (critério do erro) e J (critério da derivada do erro).

A etapa de validacao é ilustrada na Figura 4.25, onde um novo conjunto de
dados da planta é comparado com a simulacao da resposta de saida obtida a partir
dos modelos G e H com as perturbagdes apresentadas no inicio da secao.
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De acordo com a Tabela 4.14, nesta etapa de validagao, o modelo H forneceu
0os menores valores para ambas as normas, mesmo nao tendo captado a reposta
inicial. Tal modelo representou melhor a tendéncia dos dados.
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Figura 4.25: Aplicacdo dos melhores modelos obtidos no Teste de identificacdo 5
para simulagao de um novo conjunto de dados para validacao dos modelos.

Tabela 4.14: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do

modelos.
Modelo Critério para Critérios de Validacao
Identificacdao
do modelo lle ()l vaiia lde(t)/dtll,qia
G lle (Ol 0,67 0,32
H llde()/dtll 0,15 0.29

4.3.1 Teste de identificagdo 6 - Planta G,

Neste teste, o objetivo foi observar o efeito na identificacdo Splid quando é
sabido que hd resposta inversa na varidvel de saida do sistema. Esta informacao é
inserida qualitativamente nos parametros iniciais. Os parametros utilizados nessa
etapa estao representados na Tabela 4.15.
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Tabela 4.15: Parametros de simulagao para Identificacao de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)
Ganho estacionario inicial 2
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dinamica com resposta inversa Verdadeiro
Dinamica com sobre-eleva¢do Falso
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (Tgom) (S) [5,10,15,20,25]
Tempo morto (84) (s) [1,6; 4,8; 8]
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Figura 4.26: Representacdao do modelo de spline inicial do Teste de identificacao 6,
usado para rodar o moédulo de otimizacao das ordenadas dos nds no Splid.

Na Tabela 4.16 sdao apresentados os parametros de tempo morto e constante
de tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de fungao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro o par que
forneceu menor valor da norma foi o t4om =55 e 64=1,6s, na Rodada 1, e cujo
modelo foi chamado “I”. O mesmo par forneceu o menor valor da norma para o
critério da derivada do erro, sendo o modelo nomeado “J”. Os modelos de
resposta degrau | e J estdao representados na Figura 4.27. Nota-se que ambos os
modelos de resposta degrau captaram a caracteristica de resposta inversa.

O tempo de execucgdo do algoritmo foi de aproximadamente 199 s (3,3 min.).

Tabela 4.16: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Teste Taom (5) 64 (s) quadraticos quadrdticos da derivada
om

PEGIE > ldece/an)?

1 5 1,6 0,19 0,18
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Figura 4.27: Comparacao entre resposta ao degrau do sistema real, modelo |
(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo J (spline com
critério minimizacdo da derivada do erro quadratico).
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Figura 4.28: Comparativo entre dados da planta G4, com os dados simulados para
os melhores modelos selecionados com a funcao objetivo minimizando os erros
quadraticos (Modelo I) e com a func¢do objetivo minimizando a derivada dos erros
guadraticos (Modelo J).

A Figura 4.29 mostra outro conjunto de dados da planta bem como a simulagao
da resposta de saida obtida a partir dos modelos | e J com as perturbagdes
apresentadas.
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Figura 4.29: Aplicacao dos melhores modelos obtidos no Teste de identificacdao 6
para simula¢cao de um novo conjunto de dados para validacao dos modelos.

Apds andlise visual destes resultados, ambos os modelos sdao apropriados para
representar o sistema, pois conseguem captar a resposta inversa, mas ndao o ponto
exato onde o ponto de minimo ocorre (no caso de um sistema com ganho
positivo). A similaridade entre os resultados ocorre, pois ndo ha disturbios nao
medidos.

A Tabela 4.17 mostra os resultados da etapa de validacdao considerando a
norma do erro entre os dados reais e os dados simulados e a norma da derivada do
erro. De acordo com estes resultados, modelo | (obtido pelo critério do erro) é o
melhor modelo, pois o ganho estacionario é o mais préximo do ganho real do
sistema.

Tabela 4.17: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do

modelos.
Modelo Critério da Critérios de Validacao
Identificagao
do modelo lle () llvazia lde(t)/dtllyaiia
I lle (Ol 0,61 0,24
J lde(t)/dt|| 0,66 0,24

Para finalizar, pode-se concluir que o algoritmo Splid é adequado para
identificar sistemas lineares com dinamica com resposta inversa.



4.4 Planta com dinamica subamortecida oscilatoria

O algoritmo Splid foi aplicado para identificar uma planta cuja dinamica é

subamortecida e oscilatdria. A funcdo de transferéncia da planta a ser identificada
pela equacdo (4.4) e os dados utilizados para a identificacdo sdo apresentados na

Figura 4.30.
Gs(s) = 2 -5 (4.4)
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Figura 4.30: Conjunto de dados para identificacdo do modelo da planta Gs.
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Figura 4.31: Conjunto de dados utilizados para validagao do modelo da planta Gs.

4.4.1 Teste de identificagdo 7 - Planta G5

Neste teste foi considerado que a natureza oscilatéria da planta ndo é

conhecida. Tal como nos testes anteriores, foi feita uma varredura de valores de
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tempo morto proporcionais ao tempo de amostragem. A Tabela 4.18 apresenta
todos os parametros utilizados para esse teste. O modelo de resposta degrau
obtido com estes parametros para iniciar o algoritmo esta representado na Figura
4.32.

Tabela 4.18: Parametros de simulagao para ldentificacao de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dinamica com resposta inversa Falso
Dinamica com sobre-eleva¢do Falso
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (Tgom) (S) [5,10,15,25]
Tempo morto (84) (s) [0; 5; 10]
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Figura 4.32: Representacao do modelo de spline inicial do Teste de identificacdo 7,
usado para rodar o médulo de otimiza¢do das ordenadas dos nés no Splid.

Na Tabela 4.19 sdo apresentados os parametros de tempo morto e constante
de tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de funcao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro o par que
forneceu menor valor da norma foi o T4, =15s e 64=10s, na Rodada 9, e cujo
modelo foi chamado K. O mesmo par forneceu o menor valor da norma para o
critério da derivada do erro, sendo o modelo nomeado L. Os modelos de resposta
degrau K e L estdo representados na Figura 4.33. Nota-se que ambos os modelos
de resposta degrau ndo capturaram a caracteristica oscilatéria, apenas o
comportamento inicial e o primeiro pico da sobre-elevagdao. O tempo de execugao
do algoritmo foi de aproximadamente 24 s.

A Figura 4.34 apresenta a simulacdo da resposta de saida obtida a partir dos
modelos K e L com o conjunto de perturbag¢des apresentadas.
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Tabela 4.19: Valores das normas dos erros de predi¢ao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.
Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Rodada Ty (s) 64 (s) guadraticos guadraticos da derivada
om
AL > lde(t/dn)?
9 15 10 2,8 1,28

Figura
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4.33: Comparacgao entre resposta ao degrau do sistema real, modelo K

(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo L (spline com

critério minimizacdo da derivada do erro quadratico) .
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Figura 4.34: Comparativo entre dados da planta G5 com os dados simulados para

os modelos K (critério do erro) e L (critério da derivada do erro).
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A etapa de validacdo é ilustrada na Figura 4.35, onde um novo conjunto de
dados da planta é comparado com a simulacdo da resposta de saida obtida a partir
dos modelos K e L com as perturbagdes apresentadas.

A partir de uma analise visual dos graficos, nota-se que nenhum dos modelos
forneceu resultados satisfatérios, pois nao conseguiram captar a natureza
oscilatéria da dinamica da resposta a perturbag¢do degrau. No entanto, a dinamica
inicial foi bem capturada, até o primeiro pico (sobre-elevagao).

Se considerado o critérios de validacao do erro entre os dados reais e os dados
simulados, tem-se que o melhor modelo foi o modelo K (obtido pelo critério do
erro).

10
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Figura 4.35: Aplicacao dos melhores modelos obtidos no Teste de identificacdo 6
para simulagao de um novo conjunto de dados para validagao dos modelos.

Tabela 4.20: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do

modelos.
Modelo Critério para Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo ”e(t)“valid ”de(t)/dt“valid
lle(®ll 5,32 2,33
L llde(t)/dt|| 9,55 2,35

Conforme visto acima, o algoritmo Splid, tal qual estabelecido para os testes,
nao esta ainda adequado pra identificagcao de plantas subamortecidas oscilatorias,
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ou seja, com parametro {<<1. Uma sugestdo de melhoria seria inclusdo de mais um
no na spline inicial.

4.4.2 Teste de identificacdo 8 - Planta G5

Neste teste, o objetivo foi observar o efeito na identificacdo Splid quando a
natureza oscilatéria da dinamica da planta é conhecida e esta informacdo é
inserida qualitativamente nos parametros iniciais. Os parametros utilizados nessa
etapa estdo representados na Tabela 4.21. O modelo de resposta degrau obtido
com estes parametros para inicio do algoritmo é representado na Figura 4.36.

Tabela 4.21: Parametros de simulagao para ldentificagcao de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor (es)
algoritmo Splid Testado(s)

Ganho estacionario inicial 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dinamica com resposta inversa Falso
Dinamica com sobre-eleva¢do Falso
Dinamica oscilatoria Verdadeiro
Cte. Tempo dominante (Tgom) (S) [5,10,15,25]
Tempo morto (84) (s) [0; 5; 10]

yit)

® @ nos iniciais
— y simulado(Splid) |

o] 20 40 &0 80
termpois)

Figura 4.36: Representacdao do modelo de spline inicial do Teste de identificacdo 8,
usado para rodar o moédulo de otimizacdao das ordenadas dos nds no Splid.

Na Tabela 4.22 s3ao apresentados os parametros de tempo morto e constante
de tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de fungao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro o par que
forneceu menor valor da norma foi o t4,m=10s e 64=0s, na Rodada 4, e cujo modelo
foi chamado M. O mesmo par forneceu o menor valor da norma para o critério da
derivada do erro, sendo o modelo nomeado N. Os modelos de resposta degrau M
e N estao representados na Figura 4.37. Nota-se que, desta vez, a inser¢ao da
informacao da existéncia de oscilagdo contribuiu para a identificagdo do modelo
de resposta degrau, ja que agora a natureza oscilatéria é capturada.

O tempo de execug¢ao do algoritmo foi de aproximadamente 85 s.
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Tabela 4.22: Valores das normas dos erros de predicao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros
Rodada Ty (9) 04 (s) guadraticos guadraticos da derivada
om
PEGIE > ldee/an?
4 10 0 0.82 0.03
35 T T T T T T
+
301 i
T i
251 P 1
. -
| ! ."_

2OF B ! B )

) I "1 ! N\

- 15} 9 ,x i _

A Vo — Yy real
1ol B ¢ --- y-Mod.Erro
f # 4 nos-Mod.Erro
05| - - y-Mod.Der.Erro (|
: e » nos-Mod.Der.Erro

0.0 0 5;3 llC;EI' 15IEI' 2E;D 25IEI' BE;D 350

tempols)

Figura 4.37: Comparacao entre resposta ao degrau do sistema real, modelo M
(spline com critério minimizacdo do erro quadratico) e modelo N (spline com
critério minimizacao da derivada do erro quadratico) .
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Figura 4.38: Comparativo entre dados da planta G5 com os dados simulados para
os modelos M (critério do erro) e N (critério da derivada do erro).
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A etapa de validagao é ilustrada na Figura 4.35, onde um novo conjunto de
dados da planta é comparado com a simula¢ao da resposta de saida obtida a partir
dos modelos M e N com as perturbagdes apresentadas.

A partir de uma analise visual dos graficos, nota-se que o modelo M forneceu
resultados muito satisfatorios, pois a simulagao conseguiu prever os dados e sua
tendéncia dos mesmos na maior parte do horizonte de simulagao.

Se considerado o critério de validacdao do erro entre os dados reais e os dados
simulados, tem-se que o melhor modelo foi o modelo M (obtido pelo critério do
erro). Se o critério de validacdo for o da derivada dos erros entre os dados reais e
os dados simulados, tem-se que o melhor modelo é o N, visto que a tendéncia dos
dados tem um peso maior na escolha.

— dados reais
- - ¥ sim.-Modelo Erro
-y sim.-Modelo Deriv.Erro

0 100 200 300 400 500

40

3.0

u(t)

25}

201

15 L 1 1 L L L
0 100 200 300 400 500
tempo(s)

Figura 4.39: Aplicagcdo dos melhores modelos obtidos no Teste de identificagao 8
para simula¢dao de um novo conjunto de dados para validagao dos modelos.

Tabela 4.23: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagdo do

modelos.
Modelo Critério para Critérios de Validagao
Identificacdo
domodelo | NeMlhvaia  |lde(t)/dtllpuia
M lle(®l 2,4 1,62
N l|de(t)/dt|| 11 1,48
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Esses resultados mostram que a metodologia Splid é védlida para identificacdo
de modelos de resposta degrau com dinamica oscilatéria se for informada a
existéncia dessa natureza nos parametros iniciais do algoritmo.
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Capitulo 5 - Aplicagdo do Método em
Planta Laboratorial

A fim de testar a viabilidade da metodologia Splid para identificacao de
modelos SISO, foi realizado o procedimento de identificacao usando dados de uma
planta real de dois tanques com aquecimento.

5.1 Descri¢ao da planta laboratorial — Planta de 2 Tanques com
Aquecimento

O sistema SISO avaliado nesse capitulo é constituido de uma planta piloto com
dois tanques, com volume de 0,87 L, dispostos em série conforme a Figura 5.1
(Trierweiler e Machado, 2004). O primeiro tanque é alimentado com uma corrente
de agua fria (F) e possui um sistema que regula a poténcia de aquecimento, sendo
esta a varidvel manipulada. A variavel controlada é a temperatura da agua da
corrente de saida do segundo tanque, T2. O principal disturbio externo é a
temperatura da agua de alimentacao do tanque 1, denominada TO.

B | (]

T, T,

L

Figura 5.1: Representacdo esquematica da planta com sistema de aquecimento.
Fonte: (Trierweiler e Machado, 2004).

5.2 Descri¢ao dos dados experimentais

Para os testes apresentados neste capitulo, foram utilizados dados obtidos em
2 experimentos diferentes. Cada um dos conjuntos de experimentos contém as
variaveis T2 (°C), Q (Watt) e TO (°C), sendo os dados do Experimento 1
apresentados na Figura 5.2 e os do Experimento 2, na Figura 5.3. O tempo de
amostragem dos dados é de 5 s.
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Figura 5.2: Conjunto de dados do Experimento 1 com temperatura da dgua de
descarga, T2 (varidvel controlada), carga térmica Q (varidvel manipulada) e
temperatura da dgua de alimentacdo TO (disturbio).
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Figura 5.3: Conjunto de dados do Experimento 2 com temperatura da agua de
descarga, T2 (varidvel controlada), carga térmica Q (varidvel manipulada) e
decréscimo da temperatura da dgua de alimentacdo TO (disturbio).

Para projetar um controlador para esta planta, é necessario se ter um bom
modelo dinamico entre a varidvel manipulada e a varidvel controlada T2. No
entanto, a temperatura da agua de descarga é influenciada simultaneamente por
QeTO.
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O conjunto de dados contendo os disturbios foi representado através de uma
variavel-desvio, onde o valor inicial correspondente ao estacionario do vetor T2 é
subtraido de todos os valores de T2, tal como representado pela Equagao (5.1).

AT2 = T2(t) — T2(0) (5.1)

Para poder-se estudar a influéncia dos distlurbios ndo medidos no processo de
identificacdo, deve-se representar os dados sem o efeito do disturbio TO. E
importante ressaltar que mesmo que a temperatura TO seja medida, a variavel é
considerada um disturbio nao medido. Na maioria das dos casos reais, o disturbio
nao é medido ou mesmo conhecida sua origem.

Para isolar o real efeito da carga térmica na temperatura de saida T2, é
registrada a diferenca entre a temperatura de saida e a de entrada, tal como
descrito na Equacdo (5.2), desde que a dinamica de TO seja muito menor que a
constante de tempo dominante do sistema.

Para usar os dados no processo de identificacdo, é necessario criar uma
variavel-desvio para a varidvel AT2, denominada AAT,, em que os valores iniciais
(bias) de cada um dos vetores T2 e TO sdo subtraidos dos respectivos conjuntos. O
calculo da varidvel controlada sem os efeitos dos disturbios da entrada é
representado na Equacgao (5.3).

AT (t) = T2(t) — TO(t) (5.2)
AAT2 = AT(t) — AT(0) = [T2(t) = TOo(t)] — [T2(0) —=TO0(0)] (5.3)

Na Figura 5.4, sao ilustrados os dois casos, considerando os dados do
Experimento 1, come sem a compensacao da temperatura da corrente de entrada
TO. Na Figura 5.5, sao apresentados os dois casos, agora representativos do
Experimento 2.

Para a etapa de identificacdo foi utilizado o conjunto de dados sem
compensacao de disturbio do Experimento 1, que foi denominado AT2 - expl. Na
etapa de validagcdao dos modelos obtidos, serao utilizados 2 conjuntos o conjunto
de dados: AAT2 —expl, que contém compensacao de disturbios, bem como o AT2
—exp2, sem compensacao de disturbios (Experimento 2).
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Figura 5.4: Conjuntos de dados usados para testes (Experimento 1) : AT2 (dados
sem a compensacdo do efeito da temperatura de entrada) e AAT2 (dados com a
compensacdo do efeito da temperatura de entrada).
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Figura 5.5: Conjuntos de dados usados para testes (Experimento 2) : AT2 (dados
sem a compensacao do efeito da temperatura de entrada) e AAT2 (dados com a
compensacao do efeito da temperatura de entrada).

5.3 Funcgao objetivo

Nos testes apresentados, foram utilizadas duas fungdes objetivo na etapa de
identificacdao. Uma delas considera o critério de minimiza¢ao dos erros de medigao
guadrdticos e a outra contempla o novo critério apresentado, de minimizacao do
critério da derivada dos erros de medicdo. Os modelos obtidos com ambos os
casos foram comparados. As respectivas funcdes-objetivo sdo novamente

apresentadas nas equacdes (5.4) e (5.5).
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Ji = lle®ll = VEk=1 Ok — 91)? (5.4)

J, = llde(t)/dt]l = jzk (02 Jzk (T (5

5.4 Efeito do modelo inicial e numero de nés

Nos testes a seguir, serdao comparados os modelos obtidos com splines de 6 e 8
nds, com premissas iniciais diferentes. Para a etapa de identificacao, foi utilizado o
conjunto de dados AT2 (Experimento 1) e para a etapa de validagao dos dados
serdo utilizados os conjuntos AAT2 (Experimento 1), com disturbios TO
compensados e AT2 (Experimento 2), cujos dados ndo possuem compensacado de
disturbios.

5.4.1 Aplicagdo Splid com spline de 6 nos

Nesse teste, a premissa inicial é de que o modelo representativo para a
resposta da planta ao degrau unitario é constituido de uma spline de 6 nés. Tal
sistema, de acordo com a metodologia, poderia representar corretamente uma
funcdo monotodnica, seja ela de dinamica de primeira ou de segunda ordem. Os
parametros dos testes sao apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros de simulagao para ldentificacdo de modelos no Splid.

Parametros escolhidos para inicio do Valor(es)
algoritmo Splid

Ganho estaciondrio inicial (°C/watt) 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindmica com resposta inversa Falso
Dindmica com sobre-elevagdo Falso
Dinamica oscilatoria Falso
Cte. Tempo dominante (Tt4om) (S) [5, 10, 15, 30, 40, 50, 60]
Tempo morto By (s) [5,10]

e Etapa de identificagao

Na Tabela 5.2 sdao apresentados os parametros de tempo morto e constante
de tempo dominante para os quais foram obtidos os menores valores de funcao
objetivo utilizando cada um dos critérios. No caso do critério do erro, o par que
forneceu menor valor da norma foi o0 t4,,=60 s e 64=5 s, na Rodada 13, e cujo
modelo foi chamado M1. No caso do critério de minimiza¢ao da derivada do erro
quadratico, o par que forneceu menor valor da norma foi 0 t4,m=60 s e 84=10 s, na
Rodada 14, e cujo modelo foi chamado M2. Os modelos de resposta degrau M1 e
M2 estao representados na Figura 5.6.
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Tabela 5.2: Valores das normas dos erros de predi¢cao e da derivada do erros de
predicdo quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Modelo
Norma dos erros L.
uadraticos guadraticos da
Rodada Tgom(s)  6q4(s) 9 derivada
2

Z[e@] /Z[de(t/dt)]z
13 60 5 20,26 1,19 M1
14 60 10 20,32 1,16 M2
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0.0020
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dT2[.C]

0.0005 - — dT2-Mod.Erro
4 4 nos-Mod.Erro
- - dT2-Mod.Der.Erro |1

® @ nos-Mod.Der.Erro

0.0000

_O'DDUSD 300 400 500 600

tempo(s)

Figura 5.6: Modelos de resposta degrau obtidos: modelo M1, com a spline
determinada pelo critério da minimizacdao dos erros quadraticos e modelo M2,
obtido com a spline determinada pelo critério da minimizacao da derivada dos

erros quadraticos.

O resultado completo das saidas simuladas do sistema utilizando os modelos
selecionados para cada um dos critérios de minimizacao é apresentado na Figura
5.7. Em uma primeira analise visual, ndo parece que nenhum dos modelos atende
ao proposito de representar a planta, contudo é confirmado na etapa de validacao.
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Figura 5.7: Comparativo entre dados da planta laboratorial com os dados
simulados para os melhores modelos selecionados com a fun¢ao objetivo
minimizando os erros quadraticos, modelo M1, e com a funcao objetivo
minimizando a derivada dos erros quadraticos, modelo M2.

e Etapa de validagdao dos modelos utilizando conjunto de dados AAT2
(experimento 1)

No primeiro teste de validacdo realizado, foi utilizado o conjunto AAT2g,perimento-
1. Serdo comparados a este conjunto a simulacdo da resposta de saida obtida com
os modelos M1 e M2. O resultado é apresentado na Figura 5.8.
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Figura 5.8: Comparacdo entre os dados de validacdao AAT2(Experimento 1), e as
simula¢des obtidas com M1 e M2.

Apds analise visual destes resultados, nota-se que o modelo M2, obtido com o
critério da derivada do erro parece ser o mais adequado por conseguir melhor
captar a tendéncia dos dados.

A



101

Tabela 5.3 mostra os resultados das normas na etapa de valida¢ao. De acordo
com os resultados, se considerado o critério do erro para a validagao, o modelo
M2 (obtido pelo critério da derivada do erro) é o melhor. Se for considerado o
critério de validacdao pela derivada do erro, novamente o modelo M2 é o que
melhor representa.

O critério do erro quadratico permite que seja escolhido o modelo que gere
resultados que captem a tendéncia da planta.

Tabela 5.3: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagdo do
modelos utilizando conjunto AAT2 (Experimento 1).

Modelo Critério de Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo lle®llvauia llde(®)/dtllvaiia
M1 lle(®] 43,58 1,54
M2 llde(t)/dt]| 36,57 1,26

e Etapa de validaciao dos modelos utilizando conjunto de dados AT2
(experimento 2)

Nessa etapa, quer-se testar a validade dos modelos com um conjunto de dados
também afetados por disturbios ndo medidos, AT2g,gerimento-2- S€rdo comparados a
este conjunto a simula¢ao da resposta de saida obtida com os modelos M1 e M2.
O resultado é apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Comparacao entre os dados de validacdo AT2(Experimento 2), e as
simulagdes obtidas com M1 e M2.
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Tabela 5.4: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagdao do
modelos utilizando o conjunto AT2 (Experimento 2).

Modelo Critério de Critérios de Validagao
Identificacao
do modelo lle(®) llvaiia lde(t)/dtlvaiia
M1 lle (O 20,41 1,35
M2 llde(t)/dt|| 18,92 1,16

Novamente, os resultados das normas, apresentados na Tabela 5.4, mostram
gue o modelo M2 representaria melhor a resposta degrau no teste aplicado, pois
conseguiu capturar a tendéncia dos dados. Contudo a representacao sé foi bem
sucedida apenas até t=800s.

De acordo com o trabalho de Machado (2004), quando os dados estao
corrompidos com disturbios nao medidos, que é o caso do conjunto de dados
utilizados, a melhor maneira de avaliar a discrepancia entre o modelo e os dados é
aplicar o critério da derivada do erro.

5.4.2 Aplicagdo Splid com spline de 8 nos

Nesse teste, a premissa é que o modelo inicial representativo para a resposta
da planta ao degrau unitario é constituido de uma spline de 8 nés. Tal sistema, de
acordo com a metodologia, pode representar corretamente a resposta degrau de
uma planta com dinamica apresentando sobre-elevacdao ou resposta inversa. Os
parametros dos testes estdo representados na Tabela 5.5 e o modelo de resposta
obtido com esses parametros para iniciar o algoritmo é apresentado na Figura
5.10.

Tabela 5.5: Parametros de simulacao para Identificacdo de modelos no Splid com 8

nos.

Parametros escolhidos para inicio do Valor(es)

algoritmo Splid

Ganho estacionario inicial (°C/watt) 1
Ganho - Confiabilidade Falso
Ordem do sistema 22 ordem
Dindmica com resposta inversa Falso
Dinamica com sobre-elevagéo Verdadeiro
Dinamica oscilatdria Falso
Cte. Tempo dominante (tgom) (S) [5, 10, 15, 30, 40, 50, 60]

Tempo morto (s) [5,10]
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Figura 5.10: Representagao do modelo de spline inicial com 8 nds usado para rodar
o modulo de otimizagdo das ordenadas dos nds no Splid.

Tabela 5.6: Valores das normas dos erros de predi¢cao e da derivada do erros de
predicao quadraticos.

Parametros adicionais ETAPA de IDENTIFICACAO - Critérios
Norma dos erros Norma dos erros Modelo
Teste Tyom (s) B4 (s) guadraticos guadraticos da derivada
PEGIE > Idect/any?
13 60 5 19,58 0,96 M3
12 50 10 20,44 0,94 M4
0.0035 — -
0.0030 ) a” -
0.0025 o

0.0020

00015

dT2[.C]

0.0010 ’ — dT2-Mod.Erro

# 4 nos-Mod.Erro
- - dT2-Mod.Der.Erro
e o nos-Mod.Der.Erro

0 100 2d0 300 400 500 600
tempo(s)

0.0005

0.0000

=0.0005

Figura 5.11: Respostas degrau obtidas com modelo M3, a spline determinada
pelo critério da minimizagao dos erros quadraticos, e modelo M4, com a spline
determinada pelo critério da minimiza¢ao da derivada dos erros quadraticos.

O resultado completo das saidas simuladas do sistema utilizando os modelos
selecionados para cada um dos critérios de minimizacao é apresentado na Figura
5.12. Em uma primeira analise visual, ndo parece que nenhum dos modelos atende
ao propdsito, pois ndo se adéquam aos dados reais. E importante notar que os
dados utilizados estdo afetados com disturbios da corrente de entrada (TO).
Contudo, se for analisado o comportamento da tendéncia dos dados, nota-se que
o modelo obtido com o critério da derivada do erro (M4) parece ser um bom
candidato para representar o sistema.
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Figura 5.12: Comparativo entre dados da planta laboratorial com os dados obtidos
com o modelo M3 (critério do erro quadratico) e modelo M4 (critério da derivada
do erro quadratico).

e Etapa de validagao utilizando AAT2 (Experimento 1)

Para concluir sobre a adequacdo dos modelos, foi executada a etapa de
validagdo, na qual foi utilizado de outro conjunto de dados que no caso foi
AAT2451. O resultado dos modelos aplicados é apresentado na Figura 5.13.

10 -
— Dados valid
81 ATZ2 sim.-Mod.Erro
_ 6H - AT2 sim.-Mod.Deriv.Erro g
W]
X 4f ---
5

0 200 200 600 800 1000 1200

Figura 5.13: Aplicacao dos modelos obtidos na etapa de identificacao para o
conjunto de dados AAT2-Experimento 1 para validagcao dos modelos.

De acordo com os resultados visuais e dos resultados das normas, na Tabela
5.7, pode-se afirmar que o modelo da derivada do erro é o mais adequado, por
captar a tendéncia dos dados e, inclusive, apresentar menor valor da norma do
erro quadratico.

Tabela 5.7: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagao do
modelos com o conjunto de dados AAT2(experimento 1).

Modelo Critério da Critérios de Validacao
Identificacdo
do modelo le®lvaiia lde(®)/dtlvauia
M3 lle(®l 42,87 1,34
M4 llde(t)/dt]| 13,66 1,04
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e Etapa de validagao utilizando AT2 (Experimento 2)

Os dados utilizados para validagao, referentes ao experimento 2, também
estdao afetados com o disturbio ndao medido, mas em menor grau do que
experimento 1, uma vez que TO nesse caso praticamente se manteve constante. Os
resultados sdo apresentados na Figura 5.14.

5 T - T
al W™ — Dados valid.
3 J‘/ ) \ — - AT2 sim.-Mod.Erro
P ST AT2 sim.-Mod.Deriv.Erra
21 PR e \,‘:"-.
_ e b K 1
. o ! , LA ; -
-1} LI W, L _ PR
-2} - ‘_,r-‘
sl )
—4 L L 1 L L L
0 200 400 a0 800 1000 1200

tempois)

Figura 5.14: Aplicacdo dos modelos obtidos na etapa de identificacdo para o
conjunto de dados AAT2(experimento 1) para validacao dos modelos.

Tabela 5.8: Valores das normas do erro e da derivada do erro para validagdo do
modelos com o conjunto de dados AT2 (experimento 2)

Modelo Critério da Critérios de Validagao
Identificacdao
domodelo | Ne@llvaia — lide(t)/dtllyua
M3 lle(®)|| 20,01 1,38
M4 lde(t)/dt]| 11,41 0,94

Novamente, o modelo M4, o melhor obtido pelo critério da derivada do erro,
mostrou-se mais apto para representar os valores, independente do critério de
validacao utilizado. Dentre os critérios, conforme ja abordado.

De acordo com os resultados dessa se¢dao, pode-se dizer que a utilizagao de 8
nds para a geracao da spline forneceu melhores resultados para representar a
resposta degrau do sistema de 2 tanques. Os valores de normas do erro e derivada
do erro quadratico na etapa de identificagao foram menores que para as splines
obtidas com 6 nos.

5.5 Comparacao com modelos tipo ARX e Box-Jenkins e Output-
Error

Para fins de compara¢ao dos resultados obtidos com os modelos M2 e M4,
foram identificados modelos lineares com o conjunto de dado AT2 (Experimento
1) utilizando-se as estruturas ARX, Box-Jenkins e Output-Error, implementadas no
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MATLAB System Identification Toolbox, o Ident. Tais técnicas de identificacdo
monovaridvel sdio comumente utilizadas na industria.

As estruturas dos modelos comparados nessa se¢dao sdo apresentadas na
Tabela 5.9, seguindo as formulas apresentadas na revisao bibliografica do Capitulo
2.

Tabela 5.9: Estruturas dos modelos ARX, BJ e OE utilizados para identificacao dos
dados AT2(experimento 1).

Tipo de Modelo Parametros utilizados
ARX na=4 ; nb=4 ; nk=5
BJ nb=2; nf=2; nc=2; nd=2; nk=5
OE nb=2; nf=2 ; nk=5

5.5.1 Etapa de Identifica¢do com conjunto de dados AT2(experimento 1)

Os resultados com os modelos identificados M2, M4, ARX, BJ e OE sdo
apresentados na Figura 5.15.
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Figura 5.15: Comparacao das simulacdes obtidas a partir dos modelos M2 (spline
com 6 nds), M4 (spline com 8 nds), ARX, BJ e OE na etapa de identificacado.

Os cdlculos das normas do erro quadratico e da derivada do erro quadratico na
etapa de identificacdo sdo apresentados na Tabela 5.10. E importante lembrar que
o critério da derivada do erro foi utilizado apenas para a obten¢ao dos modelos
M2 e M4, enquanto que os demais modelos foram obtidos no Ident Toolbox do
Matlab, pelo tradicional critério do erro quadratico.
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Uma primeira andlise visual mostra que nenhum dos modelos gerou uma
simulacao que adequasse seus valores aos dados reais, contudo a tendéncia foi
bem capturada pelo modelo M4 e BJ, o que é confirmado pela norma da derivada
do erro apresentada na Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Valores das normas do erro de predicao e da derivada dos erros
obtidos para os modelos M2, M4, ARX, OE e BJ identificados com os dados do
conjunto AT2(Experimento 1).

Modelo Normas calculadas com os dados
”e(t)”ident ”de(t)/dt“ident
M2 22,69 1,16
M4 36,22 0,94
ARX 23,74 1,14
BJ 46 0,93
OE 20,13 1,37

5.5.2 Etapa de validag¢éo com dados AAT2 (Experimento 1)

A fim de confirmar a qualidade dos modelos comparados na se¢ao 5.5, foi
realizada primeiramente a validacgdo com o ja conhecido conjunto de dados com a
compensacao de disturbio (temperatura corrente de entrada do tanque, T0). Os
dados sdo ilustrados na Figura 5.16.
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Figura 5.16: Comparagdo das simulagdes obtidas a partir dos modelos M2 (spline
¢/ 6 nds), M4 (spline ¢/ 8 nds), ARX, BJ e OE com os dados AAT2 (Experimento 1),
com compensacao dos disturbios TO.
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Os valores dos critérios de validacdo do erro quadrdtico e o novo critério da
derivada do erro quadrdatico dos dados sdao apresentados na Tabela 5.11. De
acordo com os resultados, o BJ é o melhor modelo entre os comparados, se for
considerado qualquer um dos critérios. Se for considerado o quesito da derivada
dos dados o modelo obtido com a metodologia Splid, M4, também obteve um
valor de norma muito préximo ao BJ, o que também o tornaria valido como
modelo para representar o sistema laboratorial analisado.

Tabela 5.11: Valores das normas do erro de predi¢cao e da derivada dos erros
obtidos com as simulagdes com os modelos M2, M4, ARX, OE e BJ para validagao
com os dados do conjunto AAT2(Experimento 1)

Modelo Critério de Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo lle(®) llvasia lde(t)/dtlvaiia
M2 Deriv. Erro 36,57 1,29
M4 Deriv. Erro 13,54 1,05
ARX Erro 33,92 1,25
BJ Erro 4,67 1
OE Erro 42,85 1,36

Segundo o trabalho de Machado (2004), o modelo Box-Jenkins (BJ) fornece
bons resultados quando disturbios ndo medidos como TO estdo presentes,
enquanto que a estrutura Output Error (OE) é recomendavel quando a
discrepancia entre o modelo e os dados experimentais segue uma distribuicao
normal, ou seja, ruidos dos instrumentos de medicao.

Se na etapa de identificacdo o conjunto de dados utilizado tivesse
compensacao do efeito da temperatura de entrada TO, as estruturas lineares ARX,
BJ e OE produziriam bons resultados. Contudo esse é o fator que deve ser
explorado em uma metodologia de identificacdo: a possibilidade de se obter um
bom modelo deve conseguir identificar o modelo mesmo que os disturbios
estejam presentes.

e Etapa de validagao com dados AT2 (Experimento 2)

Nessa etapa de validagao suplementar, deseja-se verificar se os modelos sao
adequados para representar outro conjunto de dados que também contém
disturbios ndo medidos, AT2 (Experimento 2). E importante lembrar que os dados
de disturbios TO obtido no Experimento 2 sdo diferentes daqueles do Experimento
1, mas também representam possuem uma tendéncia linear, tal como
apresentado na Figura 5.3. Os resultados das simula¢des sao apresentados na
Figura 5.17.
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Figura 5.17: Comparacdo entre dados AT2-Experimento 2 (sem compensacao de
distirbios) e simulacGes obtidas a partir dos modelos M2(spline c/ 6nods),
M4(spline c/ 8 nds), ARX, BJ e OE.

Os valores dos critérios de validacdao do erro quadratico, tradicionalmente
utilizado, e o critério da derivada do erro quadratico dos dados sao apresentados
na Tabela 5.12.

De acordo com os resultados dos valores das normas e a ilustracao dos dados,
ficou evidenciado que o modelo BJ foi o melhor entre os candidatos. Tal modelo
capturou a tendéncia das respostas. O modelo M4 também apresentou resultados
satisfatorios, ja que a normas de ambos os critérios de validacao sao muito
préximas a do BJ. As estruturas OE e ARX ndo capturaram tao bem a tendéncia do
modelo quanto o modelo BJ.

Tabela 5.12: Valores das normas do erro de predi¢ao e da derivada dos erros
obtidos com as simulagdes com os modelos M2, M4, ARX, OE e BJ para validagao
com os dados do conjunto AT2 (Experimento 2).

Modelo Critério de Critérios de Validacao
Identificacao
do modelo lle(®) llvaiia lde(t)/dtlvaiia

M2 Deriv. Erro 20,85 1,3

M4 Deriv. Erro 12,6 1
ARX Erro 19,5 1,18

BJ Erro 11,85 0,90

OE Erro 20,42 1,39

5.6 Conclusoes

De acordo com os resultados obtidos, tem-se que a metodologia Splid é
adequada para a identificacdo de modelos monovaridveis de resposta ao degrau,
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mesmo quando a natureza do sistema ndo é conhecida. No caso de sistemas
subamortecidos, um dos fatores que influenciaram na obtengdao de um bom
modelo foi a utilizacdo de uma spline com mais nds na etapa de identificacao.
Além disso, a derivada do erro quadratico mostrou-se como um importante
critério de minimizagao da fungao objetivo na etapa de identificagdo do modelo.

O critério da derivada também se mostrou de grande valia para validar a
gualidade dos modelos obtidos na etapa de validagao, independente se os dados
utilizados estavam corrompidos ou nao com disturbios ndao medidos.
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Capitulo 6 — Consideracgoes finais

6.1 Principais Conclusoes

Nesta dissertacao foi apresentada a nova metodologia Splid, para identificacao
de processos dinamicos lineares utilizando a teoria de splines.

Apds a realizacdao de diversos testes preliminares com as splines, foi possivel
obter os melhores parametros para serem considerados na metodologia. De
acordo com os testes realizados em plantas de dindamicas conhecidas, nota-se que
o conhecimento preliminar da planta auxilia para balizar a otimizacdao do
algoritmo. A versao inicial da metodologia forneceu resultados satisfatoérios.

A comparacado realizada entre técnicas tradicionais de identificacdo de sistemas
lineares ARX, Output Error e Box-Jenkins, e o algoritmo Splid possibilitou a
conclusdo de que o método é valido para ser usado para identificacao de sistemas
LTI

E importante salientar que o trabalho ofereceu importantes contribuicdes tais
como:

- elaboracdao de uma técnica de identificacdo onde o usudrio podera incluir
informagdes qualitativas sobre o sistema, fazendo com que qualquer
conhecimento nao seja desperdi¢ado;

- possibilidade de identificacdo de sistemas mesmo se os dados de origem
contenham disturbios nao medidos. Isso foi possivel gragas a inclusao do
problema de minimiza¢ao da derivada do erro na fun¢ao objetivo, técnica muito
pouco explorada até entao na literatura;

- utilizacdo do critério da derivada também para avaliar a qualidade dos
modelos e consequente validagao dos modelos obtidos.

Outro aspecto importante é que o problema de otimizacdo presente na
metodologia era convexo, o que diminui a possibilidade de haver problemas de
minimos locais ou problemas durante a etapa de otimizagao.
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6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Ao longo da elaboracao e da aplicacdo da metodologia, diversas ideias foram
sendo questionadas e sugeridas para futuros trabalhos, tais como as citadas a
seguir.

e Adaptacdo da metodologia para algoritmo evolutivo

A sugestdo seria a adaptacdao do algoritmo para inclusao de nds adicionais a
medida que a otimizagdo avancgasse.

e Otimizacao simultanea
Um topico que poderia ser mais bem explorado e desenvolvido seria a
elaboracdao de um problema de otimizacdo simultanea capaz de determinar
simultaneamente as melhores coordenadas para o tempo morto e a constante de
tempo representativa do sistema, quando estes dados nao forem conhecidos.

e Necessidade de inclusao de nds extras e com posi¢ao customizada.

Conforme visto no capitulo anterior, alguns dos sistemas necessitam de mais
nds que outros para gerar uma spline que represente satisfatoriamente a resposta
degrau. As fungdes oscilatdrias necessitam de mais nds para serem representadas
e 0s mesmos ainda precisam estar em localizagdes especificas, como picos, por
exemplo, para melhor representar a curva. Desta maneira, pode-se aprimorar o
algoritmo para que a posicao de nds seja customizada dependendo da dinamica do
sistema.

e Critério de validacdao misto

Na etapa de validacao dos modelos, poderia ser aplicado um critério utilizando
a combinacao dos critérios da derivada dos erros de predicao e dos erros de
predicdo. Se for utilizado apenas o critério da derivada, pode ser que a qualidade
nao seja corretamente avaliada, especialmente se a estrutura do modelo for
incorretamente selecionada. Além disto, um conjunto de dados de identificacao
ou de validacdo pode-se ter periodos contendo disturbios ndo medidos e trechos
sem distdrbios alternadamente, o que exigiria o uso de um critério misto. O
desafio de tal implementagao seria o correto escalonamento das grandezas dos
valores da derivada do erro e do préprio erro.

e Testes da metodologia Splid com sistemas nao lineares.

Uma sugestao é aplicar o método para identificagdao de um sistema nao linear,
tal como a planta laboratorial de seis tanques esféricos do GIMSCOP, UFRGS.

e Aplicacdo do método para identificacdo em malha fechada

Os modelos utilizados neste trabalho foram obtidos em malha aberta. No
entanto, na maioria dos processos industriais, muitas malhas de controle nao
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podem ser abertas para se realizarem os testes de identificagdo. Uma sugestao de
trabalho futuro seria incorporar a metodologia um algoritmo que pudesse obter o
modelo em malha fechada.

e Sistemas multivariaveis
E véalida a possibilidade de desenvolver a metodologia Splid para identificacdo
de sistemas multivariaveis, o que seria de grande valia para aplica¢gdes industriais.

e Obtencao de parametros do controlador a partir da resposta degrau
Uma das principais razdes de se realizar um procedimento de identificacao é
de poderem-se controlar melhor o sistema. Na literatura, podem ser encontradas
metodologias para obtencdo dos parametros do controlador a partir da resposta
degrau obtida durante a etapa de identificacdo. Uma destas metodologias é
apresentada em Johnson e Moradi (2005).

¢ |dentificacdo de sistemas integradores

Poder-se-ia ainda realizar a aplicacao do algoritmo Splid para a identificacao de
sistemas integradores, ou seja, quando a planta possui polos na origem (s=0),
muito presentes na industria.



114

Referéncias

Aarts, R.G.K.M. System Identification and Parameter Estimation. Material de aula
do curso Mechanical Automation and Mechatronics, Faculty of Engineering
Technology, Universisty of Twente, 2011.

Aguirre, L. A. Introdugao a ldentificagdo de Sistemas: Técnicas Lineares e nao
Lineares Aplicadas a Sistemas Reais, Editora UFMG, 3a. ed., 2007.

Aguirre, L.A. Enciclopédia de Automatica — Controle e Automagao - Volume 3,
Blucher, 12 Edi¢ao, 2007.

Bailey, J. K. Process identification using finite impulse response models: A solution
to the 1992 Canadian Chemical Engineering Conference Process
Identification Workshop problem. Journal of Process Control, Vol.5, No.2,
77-84, 1995.

Bartels, R., Beatty, J., Barsky, B. An Introduction to Splines for Use in Computer
Graphics and Geometric Modeling, Morgan Kaufmann Pub., 1987.

Bequette, B. W. Process Control: Modeling, Design, and Simulation, 1998.
Bhatia, P. K. Computer graphics.l.K. International Publishing House Pvt. India, 2009.
Cellier, F.E. Continuous System Modeling, Springer-Verlag, New York, 1991.

Eberly, D. Kochanek-Bartels Cubic Splines (TCB Splines). Geometric Tools, LLC,
2008.

Escobar, M. S. Spline Dynamic Matrix controller: uma nova formulacao de
controladores preditivos lineares. Dissertacao de mestrado. PPGEQ. UFRGS,
2012.

Esperanca, C. , Cavalcanti, P.R. Curvas. Material do curso de Introducdo a
Computacdo gréfica . Laboratério de Computacdo gréafica, UFRJ. Disponivel
em <http://www.lcg.ufrj.br/Cursos/COS-751/curvas.pdf>. Acesso em jan.
2013.

Foley, J. D., van Dam, A,, Feiner, S. K. , Hughes J. F. Computer Graphics: Principles
and Practice. Addison-Wesley Professional, 2nd edition, 1996.

Gevers, M.; Ljung, L. Optimal experiment designs with respect to the intended
model application. Automatica, v. 22, n. 5, p. 543 — 554, 1986.



115

Grandine, T. A. The Extensive Use of Splines at Boeing. SIAM News, Vol. 38, No. 4,
2005. Disponivel em
<http://www.me.ucsb.edu/~moehlis/ME17/splines.pdf>.  Acesso  em
dezembro 2013.

Johnson, M. A., Moradi, M. H.PID Control - New Identification and Design
Methods. Springer, 2005.

Juricek, B.C., Seborg, D. E., Larimore, W.E.. Process Control Applications of
Subspace and Regression-based ldentification and Monitoring Methods.
American Control Conference June 8-10, 2005. Portland, OR, USA.

Keesman, K. J. System identification: an introduction. Springlerlink, 2011.

Kottman, M. Advanced Control - Course 3: Introduction to system identification.
Master of Science in Engineering - Haute Ecole d’Ingénierie et de Gestion
du Canton de Vaud(Suisse), 2010.

Kraft, D. Algorithm 733: TOMP — Fortran Modules for Optimal Control
Calculations. ACM Transactions on Mathematical Software, Vol. 20, No. 3,
September, 1994.

Ljung, L. System lIdentification. The Control Handbook, Chap. 58, W.S. Levine,
editor, IEEE Press, 1996.

Ljung, L., System Identification: Theory for Users, Addison-Wesley, 1999.

Ljung, L. System Identification Toolbox User’s Guide- Matlab / MathWorks, Inc.
1997.

Machado, V.C. . Planejamento de perturba¢des para identificacdo de modelos
dindamicos. Dissertacdao de mestrado. UFRGS, 2004.

Mathworks. Matlab documentation. Piecewise Cubic Hermite Interpolating

Polynomial (PCHIP). Disponivel em
<http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/pchip.html>. Acesso em
out. 2011.

Nounou, M. Empirical Bayesian Finite Impulse Response Modeling. Proceedings of
the 42nd IEEE Conference on Decision and Control, Hawaii USA, December
2003.

Ogata, K. Engenharia de Controle Moderno, 4a. Edi¢ao, Prentice Hall, 2002.
Pérez, F., Granger, B. E., Hunter, J. D. Python: An Ecosystem for Scientific

Computing. Computing in Science & Engineering,Volume: 13 , Issue: 2.
March-April 2011.


http://www.me.ucsb.edu/~moehlis/ME17/splines.pdf
http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/pchip.html

116

Pozzer, T. C. Curvas. Material do curso de Computacao grafica. UFSM. 2012.
Disponivel em
<www-usr.inf.ufsm.br/~pozzer/disciplinas/cg_7_2d_curvas.pdf>. Acesso em
outubro 2013.

Roguewave (Inc.). PyIMSL Math Library User guide. Volume 1 of 2.
Scipy Community. SciPy Reference Guide, Release 0.10.0.dev6665, 2011.

Seborg, D.E. , Edgar, T.F. , Mellichamp D.A. Teaching Process Control in the 21st
Century: What has Changed? Proceedings of the American Control
Conference. Denver, Colorado. June 4-6, 2003.

Seborg, D.E., Edgar, T.F., Mellicahmp, D.A., Doyler lll, F.J. Process Dynamics and
Control. 3rd edition, John Wiley & Sons, New York, 2010.

Shikin, E. V., Plis, A. |. Handbook on Splines for the User, CRC Press, 1995.

Silveira, R. P. Novas metodologias para compressdao de dados de processos e para
0 ajuste do sistema PI. Dissertagao de mestrado. PPGEQ, UFRGS, 2012.

Smith, A. R. 1983. Spline Tutorial Notes - Technical Memo N2 77. In SIGGRAPH '83
Tutorial Notes: Introduction to Computer Animation, 64 - 75.

Soderstrom, T., Stoica, P. System Identification, Prentice-Hall International, Hemel
Hempstead, UK, 1989.

Spath, H. One dimensional spline interpolation algorithms. A K Peters. 1995.

Trierweiler, J. O., Machado, V. C. Which is the Best Criterion for Identification of
Dynamic Models. In: Proceedings of the 7th DYCOPS, Boston, 2004.

Val, J.B.R. do,Lopes, A. Métodos ndao-paramétricos. In: Aguirre, L.A. Enciclopédia de
Automatica — Controle e Automagao - Volume 3, Blucher, 12 Edi¢ao, 2007.
capitulo 2.

Wangenheim, A.V., Wagner, H.M. Curvas paramétricas. Material do curso de
Computagao grafica. UFSC. Disponivel em <
www.inf.ufsc.br/~grafica/CG4.pdf>. Acesso em julho 2013.



117



118

Apéndice

Apéndice A - Modelagem e identificacdao de
sistemas

A.1 Modelagem matemadtica

Diversos tipos de modelos podem ser utilizados para calcular as variaveis de
saida de um processo. Segundo Aguirre (2007, a), o tipo a ser escolhido
dependendo tipo de aplicacdao, do volume de informacgdes, do tempo disposto para
elaboragcao do modelo e principalmente do objetivo.

As trés principais técnicas para a obtencdo de modelos sao:

- modelagem caixa-branca: é necessario conhecer as relacdes matematicas que
descrevem os fendmenos envolvidos. E conhecido também como modelagem pela
fisica ou natureza do processo. Ndao é um procedimento muito utilizado devido a
limitacdo de conhecimento sobre o sistema e pelo tempo requerido para
modelagem.

- modelos caixa-preta ou modelagem empirica: tem-se pouco ou nenhum
conhecimento prévio do sistema, apenas dados de planta oriundos de
perturbacdes aplicadas ao processo;

- modelagem ou identificacdo caixa cinza: é a combinacdo de informacdes
cientificamente fundamentadas (no caso, a estrutura fenomenoldgica dos
modelos) com informacGes obtidas empiricamente (valor numérico dos
parametros).

O modelo matematico de um sistema real é a simplificacdo de algumas
caracteristicas deste sistema real. As caracteristicas que devem ser representadas
de maneira aproximativa dependem do objetivo para o qual o modelo esta sendo
desenvolvido.

Um dos propdsitos mais frequentes da identificacdo de sistemas é para fins de
controle, o que permite que os modelos sejam mais simples. A Figura A.1 fornece
um panorama sobre a variedade de aplicagdes da modelagem de sistemas, desde
o tipo caixa branca até o tipo caixa-preta.
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Figura A.1: Espectro de modelos (Cellier, 1991)

Ao lidar com sistemas complexos, modelos fisicos baseados em leis
fenomenoldgicas sao dificeis de obter. Em tais casos, o sistema é representado
com modelos empiricos derivados de varidveis medidas do sistema (Nounou,
2003).

A fim de desenvolver modelos aproximados, devem-se fazer consideracdes
simplificadoras (Aguirre, 2007, a). Dentre elas, pode-se destacar:

Linearidade:

Supor que um sistema tem comportamento linear é uma das consideracdes
mais comuns. Mesmo o sistema nao sendo linear, a hipétese de linearidade pode
ser aplicada em uma estreita faixa de operagao. Essa consideracao simplifica muito
o modelo a ser desenvolvido.

Contudo, em muitos casos tal hipdtese ndao pode ser aplicada, por exemplo,
guando um sistema de dinamica fortemente bilinear ou quando se quer estudar as
caracteristicas dinamicas nao lineares do sistema, tais como oscilacbes e
bifurcacdes (Aguirre, 2007, a).

O sistema é dito linear se a resposta na saida a uma combinacgao linear de
perturbacdes na entrada é a mesma combinacdo linear das repostas de saida das
perturbacgdes individuais.

De acordo com Juricek et al.(2005), a maioria dos processos encontrados na
inddstria quimicas sdo multivariaveis ndo lineares e constantemente sujeitos a
disturbios que ndao podem ser medidos , sendo que o0 momento em que ocorrem
também nao é conhecido. Mesmo que quase todos 0s processos reais sejam nao
lineares, a aproximag¢ao linear é constantemente usada pra controle e
monitoramento. Esta prdtica é justificada, visto que diversos processos (por
exemplo, processos petroquimicos) sdo operados em uma determinada regido de
operagao e as nao linearidades podem ser reduzidas nesta regiao.

Segundo Ljung (1999), o quesito importante para processos industriais é que o
modelo que descreve o sistema seja apropriado no sentido que ter a habilidade de
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descrever o sistema a ndo apenas ajustar os dados. Eis a diferenca entre
identificacao de sistemas e ajuste de curvas.

Segundo Aguirre(2007,b), se a dinamica envolvida for muito complexa ou se
houver necessidade de fidelidade do modelo em uma ampla faixa de operagdes no
sistemas, entao modelos ndo-lineares deverao ser utilizados.

Invaridncia no tempo:

A dinamica do sistema é a lei que representa a evolucdao temporal das variaveis
gue caracterizam o sistema. A consideracao da invariancia no tempo implica que o
comportamento do sistema modelado nao varia com o tempo, nem o seu ganho
estatico.

Segundo Ljung (1999), os sistemas lineares invariantes no tempo sao
indubitavelmente uma das classes de modelos mais importantes encontradas na
literatura, devido principalmente as considera¢des mais simplificadas. Visto que
sao na verdade idealizacdes dos processos na vida real, sdao limitados em termos
de sua acuracidade.

Considere um sistema em que a entrada é representada por u(t) e o sinal de
saida é y(t). O sistema é dito invariante no tempo se sua resposta é ndo depende
do momento em que é feita a perturbacao.

Pardmetros concentrados:

Tal consideracdao resulta em equacdes diferenciais ordinarias, ao invés de
equacoes diferenciais parciais (parametros distribuidos), ou seja, pressupde-se que
as variaveis de interesse variam apenas com o tempo e nao no espaco.

Segundo Ljung (1996), o maior problema é selecionar uma boa estrutura de
modelo. De maneira geral, uma estrutura de modelo é o mapeamento
parametrizado de entradas e saidas passadas. Na verdade, é simples ajustar uma
dada estrutura de modelo a um conjunto de dados. O desafio é garantir que o
conjunto de dados contenha a informacdo desejada.

De acordo com Aguirre (2007, a), os modelos podem ser caracterizados em
diversas classes, tais como:

Métodos estocdsticos e deterministicos:

Nos modelos deterministicos, as varidveis e os parametros ndo sao tratados
como varidveis aleatérias. Para um sistema deterministico, o sinal de saida y(t)
pode ser calculado (ou “determinado”) com precisdo a partir de um sinal de
entrada u(t) quando se conhece o modelo do sistema. Outro aspecto de um
sistema deterministico, € que o mesmo ndo sofre a influéncia de nenhuma
perturbacdo aleatéria, ou seja, ndo existem incertezas.
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Na realidade, nenhum sistema é deterministico, pois todos os sistemas tém
algum tipo de incerteza ou cardter aleatdrio e desta maneira, sao chamados de
estocasticos. No entanto, na pratica, consideramos como deterministicos muitos
sistemas cujas perturbacgdes aleatdrias sao pequenas ou despreziveis.

Quando o sistema é representado por modelos matematicos deterministicos:
equacoOes de diferencgas, EDO ou EDP deterministicas.

No caso de sistemas estocasticos, estas equagdes apresentariam variaveis
adicionais de natureza aleatdria que descreveriam estatisticamente as incertezas
associadas a dindmica do sistema. Segundo Stoica(1987), um modelo estocastico
contém termos randémicos que impossibilitam seu calculo exato. Tais termos
podem ser vistos como a descri¢cdo dos disturbios.

Os modelos estocasticos lidam com fontes de incerteza por meio de varidveis
aleatdrias, logo as saidas de um modelo estocastico é uma variavel aleatéria. E
interpretado como a aproximacdao de uma funcdo densidade de probabilidade
condicional. Isso significa que para um modelo estocastico, ao contrario de um
modelo deterministico, a saida no instante t nao pode ser exatamente
determinada a partir de dados referentes ao passado.

Modelos discretos e continuos:

Modelos dinamicos continuos no tempo sdo descritos por equacgdes diferenciais
e representam a evolugao do sistema continuamente no tempo. Em contrapartida,
modelos dindmicos discretos no tempo representam a evolucdao do sistema em
instantes discretos e sao descritos por equacdes de diferencas.

Modelos monovariaveis e multivariaveis:

Modelos monovaridveis representam a relacao causa efeito de apenas um par
de varidveis: uma de entrada e uma de saida, também conhecido como SISO
(single input, single output). O uso de modelos SISO nao implica que o sistema seja
monovaridvel, uma vez que o sistema real pode ter vdrias entradas e saidas, varias
delas desconhecidas.

Modelos paramétricos e ndo paramétricos:

Para a maioria dos autores (Aguirre, 2007a e Ljung, 1999), entende-se como
modelos nao paramétricos uma representacao onde as informagdes da planta sao
completamente descritas por um grafico, exemplo: resposta ao impulso, resposta
em frequéncia, resposta ao degrau unitario.

J& os modelos paramétricos descrevem, a partir de equagdes, o
comportamento dindmico de um sistema. E um exemplo de modelo paramétrico a
representacdo por funcoes de transferéncia.

Sistema causal
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O sistema é causal se a saida num determinado instante depende das
perturbacdes ocorridas apenas até aquele instante, chamado ‘t{ (Ljung, 1999).

Se a saida no instante t; dependesse da entrada em instantes t > t; entao este
sistema anteciparia o que ia acontecer e, portanto, seria “antecipativo” ou nao
causal. No nosso mundo fisico real, se a variavel t" (ou ‘n’ no caso discreto)
representa o tempo, entdo tem uma dindmica que evolui no tempo e, portanto,
nao é possivel se ter um sistema nao causal, nao é possivel se prever o futuro.
Entretanto, hd casos que a esta varidvel ‘t’ (ou ‘n’ no caso discreto) pode
representar outro parametro ou outra grandeza fisica (que nao seja o tempo) e
desta forma ja é possivel ocorrer sistemas causais.

A.2 Representagoes lineares

A.2.1 Fungdo de transferéncia

A funcdo de transferéncia representa a relacao entre dados de entrada e dados
de saida de sistema. Por defini¢ao, a funcao de transferéncia H(s) é a transformada
de Laplace da resposta ao impulso h(t):

L{h®O} = [° h()e~stdt = H(s) (A1)
O limite inferior dessa integral é considerado zero, se o sistema for causal.

Uma vez conhecida a transformada H(s), se conhece o sistema de interesse e é
possivel determinar a resposta frente a outros tipos de perturbacdes. A fim de se
obter a funcao de transferéncia, pode-se aplicar a transformada de Laplace a uma
equacao diferencial que descreve o fenémeno.

e Caso continuo — dominio da frequéncia s

Na forma polinomial, a funcao de transferéncia pode ser escrita de acordo com
a equagao:

NGs) _ Iiobist _ v(s)
D(s) }l:oaisj UG

H(s) =

(A.2)

Sendo Y(s) e U(s) as transformadas de Laplace do sinal de saida e de entrada
respectivamente. As raizes do polindbmio N(s), ou numerador de H(s), sdo
conhecidas como zeros, enquanto que as raizes do denominador, D(s) sdo os
polos do sistema. Tais entidades trazem informac¢des importantes sobre a
dindmica de um sistema. Os pdlos informam sobre o amortecimento ¢ e a
frequéncia natural w, do sistema, além de informacdes sobre estabilidade.

e Caso discreto — dominio z
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O caso discreto é equivalente a utilizar a definicdo de transformada z sobre a
resposta ao impulso discreta:

H(z) = X§Z o h(k)z ™" (A3)

A equacdo (A.3) define o caso geral, assumindo que h(k) representa a resposta
ao impulso em tempo discreto, onde t=kT,, sendo T o periodo de amostragem. A
rigor H(z) é uma representacdo relacionada ao dominio da frequéncia, uma vez
gue a transformada de Fourier de sequéncias é um caso particular da
transformada envolvendo a variavel z(frequéncia discreta), que é tomada em todo
o plano complexo. Esta relacdo é dada por: z = e/“™. A transformada z toma todos
os valores do plano complexo. No dominio do tempo discreto, é possivel propor
uma representacdo muito util para identificacdo de sistemas: H(q), sendo g um
operador de atraso.

Segundo Aguirre (2007, a), em sistemas de ordem elevada, alguns dos modos
podem ser mais importantes que outros para descrever o comportamento
dinamico do sistema, logo sao chamados de modos dominantes. Os modos sem
muita influéncia e que podem ser desconsiderados sdo os ndo dominantes. E
importante a determina¢dao dos modos dominantes para que o modelo possa ser
reduzido a uma forma mais simples. A dinamica de muitos processos industriais
pode ser descrita por modelos de um ou 2 médulos, com ou sem atraso puro de
tempo.

Uma das formas mais comuns de descrever processos industriais é

K (s—z)j
st (115+1)(T25+1)"

G(s) = e~ TS (A.4)
onde T; e T, sdo as constante de tempo do sistema, T4 € o atraso puro de tempo
(tempo morto), i € o nimero de integradores puros e r é a multiplicidade dos
polos e j a multiplicidade dos zeros

A vantagem de escrever a dinamica de um processo como funcdao de
transferéncia é devido a caracterizacdo da dinamica em termos de K, Ty, T1 . Ty,
forma concisa usada para sintonia de controle de processos.

A.2.2 Representagdo em Espago de Estados

A funcdo de transferéncia, seja ela tipo SISO ou MIMO, ndo fornece
informacdes sobre o que dentro do sistema, ou seja, se desconhece o estado das
variaveis de estado x do sistema. A representacao em espaco de estados é um bom
modelo para fornecer tais informacgdes internas. Tal representag¢ao é temporal é
definida da seguinte maneira:

x = Ax(t) + Bu(t) (A.5)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (A.6)



124

Sendo x € R™ o vetor de estados com dimensdo n, onde estd contida a
informacdo interna do sistema; X a derivada do vetor de estados; u € R" o vetor
de entradas formado por r fungdes temporais; y o vetor de saidas medidas; A, B,
C, D as matrizes que representam a realizacao do sistema. A matriz A representa a
matriz dinamica, que contém toda a informacao sobre os pélos, como frequéncias
naturais e fatores de amortecimento. A matriz de entradas B e a matriz de
medidas contém informacdes sobre os zeros e os modos de um sistema. A matriz
de transmissao direta D é usada quando a resposta medida depende diretamente
da matriz de entrada. Normalmente assume-se que A, B, C e D sdo constantes,
contudo as mesmas podem variar n tempo dependendo do tipo de aplicagao.

A representacao do espaco de estados sob a forma de diagrama de blocos é
indicado abaixo:

ﬂ Din)

u(t) x(r) x(#) ¥®)
B(r) jdt C{

Al (:

Figura A.2: Diagrama de blocos do sistema LTI representado como espaco de
estados (Ogata, 2002).

O problema de identificacdo envolvendo a representacao de espaco de estados
compreende encontrar quais matrizes A, B, C e D sdo necessarias para a descricao
de um modelo de comportamento dinamico, uma vez conhecidos os valores de u e
y. E importante notar que existem infinitas realizacdes no espaco de estados para
o conjunto de dados de entrada e saida de uma planta, logo ha inUmeras matrizes
A, B, Ce D que podem representar o mesmo sistema.

E importante notar que o vetor de estados x n3o é necessariamente
mensuravel e também nado precisa conter um significado fisico.

Uma vez que a equacdo (A.5)Error! Reference source not found. é resolvida
para o dominio continuo, de um instante t, até t, a representa¢do em espacos de
estado, como funcdo da entrada u, é tal como se segue na equacao (A.7) (Ogata
2003). Esta é combinada com a expressdo em (A.6) para a simulacdo do sistema.

x(t) = eAlt-to)y, + ftl; eAt=DBy (1) dr (A7)

A fungao de transferéncia entre a variavel de entrada e a variavel de saida pode
ser obtida a partir da representacdao em espacgo de estados:

H(s)=C(s—A)"'B+D (A.8)

sendo | a matriz de identidade de orden n.
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Em sua forma discreta, as equacdes (A.5)Error! Reference source not found. e
(A.6), podem ser reescritas da seguinte maneira, onde k representa o instante de
amostragem.

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (A.9)
y(k) = Cx(k) + Du(k) (A.10)

Uma das vantagens da representacdao em espaco de estados é a capacidade de
representacao de sistemas multivariaveis de uma forma compacta e elegante. Tal
fato é muito importante para o estudo de estratégias de controle avancado uma
vez que sistemas de controle multivariavel sdo cada vez mais comuns na industria
de processos em geral.

A.3 Identificagdao: Métodos nao paramétricos

Os métodos ndao paramétricos sao aqueles que nao resultam em um modelo
matematico direto, tal como funcdo de transferéncia, mas sim numa
representacdo grafica que caracteriza a dindmica do sistema em estudo. Segundo
Ljung (1999), sdao técnicas diretas para determinar funcdes sem selecionar
previamente uma gama de estruturas de modelos.

Em muitas situacdes, o conhecimento prévio do sistema nao esta disponivel, tal
como informacgdes sobre as leis fisicas que o descrevem ou outras relacdes que
permitam distinguir uma familia especifica de modelos mais adequada. Nessa
situacdo, uma escolha errébnea de modelos deve ser evitada. Os métodos nao
paramétricos se aplicam diante dessas circunstancias, nas quais a Unica restri¢cao
de modelo que se impde é que o modelo seja linear invariante no tempo, e,
portanto, possa ser representado como uma fungdo de transferéncia.

Segundo Val e Lopes(2007), os modelos ndao paramétricos ndo dao origem
direta a um modelo na forma de uma funcao de transferéncia. Normalmente, as
representacdes obtidas sdao expostas na forma de graficos bastante utilizados e
conhecidos em engenharia de sistemas e controle, como resposta ao impulso ou
resposta no dominio da frequéncia.

A.3.1 Métodos deterministicos

Segundo Aguirre (2007, a) estes métodos ndo ddao nenhum tratamento especial
ao ruido presente nos dados, mesmo sabendo que eles fazem parte dos mesmos.
Logo, os métodos sdo pouco imunes a ruido e apresentam bom resultados apenas
se os ruidos forem despreziveis perante aos sinais. Tais métodos consideram que
os dados nao possuem nenhum ruido, ou seja, sdao puramente deterministicos. Ao
contrario, os métodos estocasticos utilizam recursos adequados para levar em
consideragao o ruido, e assim reduzir seus efeitos sobre o modelo identificado.
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A.3.1.1 Meétodo temporal - Sistemas de 12 ordem

O caso mais genérico em identificacdo é considerar a dinamica de sistemas
como de 22 ordem, com a seguinte funcao de transferéncia:

_Y(s) _ K
H(s) = U(s)  Ts+1 (A.11)

Sendo K o ganho estacionario do sistema e 1 sua constante de tempo. O
conhecimento destes 2 parametros identifica o modelo com um todo. Uma
maneira de obter esse modelo é aplicar um sinal de entrada do tipo degrau, com
amplitude A. Caso o sistema presente baixo ruido, os parametros podem ser
obtidos facilmente.

K= M (A.12)

sendo y(o) o valor em regime permanente. A constante T pode ser assim
determinada:

y(@) = 0,632 (y() —y(0)) + y(0) (A.13)

Caso exista um atraso de transporte, conhecido como tempo morto, a mesma

técnica pode ser utilizada, apenas descontando o tempo entre a aplicacao da
perturbacdo e o inicio da resposta do sistema.

y(t)
1

08

t=0 t=t1

o it 2 3 3 5 [ 7 8 9 10t

Figura A.3: Resposta ao degrau unitario (A=1), para um sistema de 12 ordem.

A.3.1.2 Meétodo temporal - Sistemas de 22 ordem

O caso mais simples em identificacdo é considerar a dinamica de sistemas
como de 12 ordem, com a seguinte funcao de transferéncia:
Y(s) K w3
H(s) = = — (A.14)

U(s) S2+2{wptws
onde w,, é a frequéncia natural do sistema e ¢ é o seu fator de amortecimento.

Junto ao ganho estacionario K, esses trés parametros definem o sistema. O caso de
interesse aqui sdao os sistemas subamortecidos, ou seja, quando { < 1.

e Método de Resposta ao degrau

Assumindo K=1, a resposta temporal do sistema mediante uma perturbagao
tipo degrau unitdrio se da pela relacdo a seguir:
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y(t)=1- Ele‘q“’”tsin (B w,t + @) (A.15)
Ondef =,1-{?e¢ =tan™? (?) A frequéncia amortecida é definida como

w =B w, e a frequéncia do sinal amortecido (numero de oscilagbes em 1
segundo) é dado por w/2m.

O comportamento dinamico do sistema pode ser definido por alguns
parametros que descrevem o sistema qualitativamente. Uma das medidas é a
sobre-elevacdo (também conhecido como overshoot), dado pelo maximo valor de
resposta menos o valor da mesma quando o sistema chega ao estado estacionario.
A sobre-elevagdo ocorre em um tempo de pico t,, mostrado na Figura A.4. Outra
caracteristica importante é o periodo de oscilagdo Tq4e o tempo de assentamento
t,, quando o sistema atinge um valor muito préximo ao valor final estacionario.
Tais entidades sdao representadas abaixo (Ogata, 2003 apud Aguirre, 2007 a):

7
ty = ﬁ (A.16)
2n
T, = ﬁ3_ th (A.17)
ty = 7 on (A.18)

A partir dessas relagcdes, pode-se identificar um sistema amortecido, com
caracteristicas e forma desejada.

187
[| %350 = OS
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1 1
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Figura A.4: Exemplo de resposta ao degrau unitario para sistema de 22 ordem.

e Meétodo de Resposta ao impulso

Outro método deterministico envolve usar a resposta ao impulso, também
chamado de resposta livre. Considerando a Figura A.5 a partir de 2 amplitudes
sucessivas de decaimento, é possivel calcular o fator de amortecimento 7. Mais
detalhes sobre as féormulas envolvidas podem ser conferidos nos trabalhos de
Ljung(1999) e de Val e Lopes(2007).
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Figura A.5: Exemplo de resposta ao impulso de sistema de 22 ordem.

A.3.1.3 Método temporal - Métodos de Sundaresan

O método de Sundaresan é uma formulacao cldssica baseada em estimativas
de H(s) a partir da curva de resposta ao degrau. O método pressupde que o
sistema em questdo pode ser aproximado satisfatoriamente por uma funcao de
transferéncia de segunda ordem do tipo:

K e—Bds

H(s) = (t15+1)(T25+1) (A19)
Ke fds w2

HS) = ool (.20

onde 6, é o atraso puro de tempo (ou tempo morto), 7, e 7, sdo constantes de
tempo fixas , { é o fator de amortecimento e w,, a frequéncia natural do sistema.
A equacdo (A.19) é usada para representar sistemas dindmicos lineares de segunda
ordem e superamortecidas, ou seja, que nao oscilam quando uma perturbacao
degrau é aplicada. Por sua vez, modelos apresentados na equacao (A.20)
representam sistemas subamortecidos, que possuem pélos complexos conjugados
e podem apresentar oscilagdes nas respostas ao degrau e ao impulso.

O objetivo do método é determinar, a partir de uma resposta ao degrau, os
parametros supracitados, da respectiva fun¢ao de transferéncia. O método
envolve a obtencdo das areas sobre ou sob as curvas da resposta ao degrau para
obter os parametros. Mais detalhes sobre as etapas do método de Sundaresan
podem ser conferidos nos trabalhos de Aguirre (2007, a).
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Figura A.6: Resposta ao degrau de sistema subamortecido com tempo morto
(Aguirre, 2007, a).

A.4 Identificagdo - Métodos paramétricos

Esta secdo tem como objetivo mostrar as metodologias existentes para obter
os parametros dos modelos apresentados na secao 2.2, sobre modelos lineares.

A identificagdo paramétrica consiste na elaboragao de modelos matematicos
para sistemas dindmicos com base nas varidveis observadas do sistema. No caso
dos modelos paramétricos, conta-se com a ado¢ao de uma familia especifica de
modelos pré-estabelecidos, a partir da qual o procedimento de identificacdo se
resume a obtencao do elemento na familia que melhor represente o sistema
original.

Segundo Ljung (1999) e Aguirre (2007, a), existem diversos métodos de
estimacdo paramétrica que podem ser usados, sendo as mais cldssicas baseadas
no estimador de minimos quadrados (MQ): estimador MQ, estimador MQ
ponderado, estimador MQ estendido. Outros métodos sdao os estimadores das
varidveis instrumentais e métodos de subespacos, em especial, utilizando métodos
de realizacdo de autossistemas (ERA). Todos esses métodos citados fornecem
estimativas para o conjunto de parametros © de um sistema e estdao sujeitos a
problemas de polarizacao e variancia dependendo das varidveis que perturbam o
processo de forma estocastica.

A maioria dos métodos pressupde algumas hipdteses tais como: o sistema é
linear (e assim possa ser escrito como uma combinacado de equacdes diferenciais
de segunda ordem) e é invariante no tempo. Para uma melhor aproximacao, é
importante que sejam conhecidos os numeros de pélos e zeros.

A.4.1 Estimador de minimos quadrados (MQ)

O método de minimos quadrados é um dos mais conhecidos e utilizados
algoritmos de estimacdo de parametros, em diversas dreas de tecnologia (Aguirre,
2007). Tal método foi proposto por Gauss e Legendre, criado para fins de
localizagdo espacial de corpos celestes.
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Segundo Ljung (1999), estruturas de modelo tipo regressdo linear sdo Uteis
para descrever tanto sistemas simples lineares e nao lineares.

Para fins de explicacdo do método, supde-se que os dados observaveis possam
ser descritos da seguinte maneira, como forma de regressao linear:

y(k) = ()"0 +v(k) (A.21)

Onde y(k) é a saida, @ (k) é o vetor de medidas conhecidas de entrada, @ sdo os
parametros e v(k)os ruidos de natureza estocdstica, independente do sinal de
entrada.

A equacdo (A.21), pode também ser escrita como:

y(k) = X" 6,0k — i) +v(k) (A.22)
()" =[pk) ok =1) ... p(k—m+1)] (A.23)
©@=1[6, 0; ... 0,,_1]" (A.24)

Se forem realizadas N medidas gera-se equac¢des do tipo:

y(1) = p(1)70 + (D)

: (A.25)
y(N) = ¢(N)"0 + v(N)
Que pode ser representado em notagdao matricial:
y=®0 +v (A.26)

E importante notar que se forem conhecidos os valores ®, y e a natureza de v,
é possivel encontrar um valor para os parametros do desconhecido vetor O . Visto
que é um valor estimado, a representacdo se d4 por @ e o vetor de saidas
estimadas se da por ¥, logo:

y = ®O (A.27)

O objetivo é determinar um modelo paramétrico que descreva um sistema de
estrutura simples que se ajuste as medidas com base no erro entre a saida real
medida e a saida do modelo, obtido através de observag¢des de dados do sistema.
Desta maneira, o preditor de erros é assim representado (Séderstrom e Stoica
(2001):

e(k,0) = y(k) —y(k,0) (A.28)

O estimador MQ classico é obtido minimizando-se a seguinte funcdo custo
(Aguirre, 2007, a):

1 1

J==<3V1 lyG) — o™ (MOI? ==X, le(k, 6)? (A.29)

TN "N
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Sendo o argumento conjunto de parametros:

6 =argmin](0)=[p Pl " y (A.30)

e Minimos quadrados ponderados (MQP)

Umas das variagdes do estimador é o estimador de minimos quadrados
ponderados, obtido com a minimizacao da seguinte func¢ao objetivo:

J =3 00) |G, 0|’ (A31)

Nesse caso, considera-se uma ponderag¢ao em cada medida y(k) que se referem
a um grau de precisao e confianca nessa medida. A escolha dessa ponderacao é
feita com base no tipo de ruido presente, ou seja, a perturbacdo v existente do
processo estocastico. Caso a variancia v seja baixa, pouco se pondera a medida do
vetory.

O estimador MQP é dado pela expressdao a seguir, também conhecida como
estimador de Markov.

Ougr = ["WP] 'pTWy (A.32)

Onde W é a matriz de ponderacao.



132

Apéndice B - Tépicos referentes a
Implementacao da Metodologia Splid

B.1 Ferramenta Computacional - Python

Python é uma linguagem de programac¢ao que é utilizado para diversas
aplicagbes muitas vezes sendo comparado com Perl, Ruby, Scheme ou Java
(Python.org). E ainda uma linguagem orientada a objetos sendo possivel a
construcao de codigos complexos com relativa facilidade além de poder também
trabalhar com linguagem procedural (ou scripts) tal como o MatLab®. Python
combina alta flexibilidade, facilidade na sintaxe leitura, execucdao e uma interface
bem definida com outras linguagens, tais como C, C++ e Fortran, o que o torna
vantajoso para a computacdo cientifica moderna (Pérez, Granger e Hunter 2011).

A metodologia Splid proposta nesta dissertacdo para a identificacao de
sistemas dinamicos lineares foi implementada em Python devido a facilidade de
programacao direta e de manutencao do codigo.

O fator custo constitui um peso importante na escolha da plataforma de
criacao do Splid. Sendo um software livre, torna-se mais vantajoso seu uso frente a
softwares comerciais para aplicagdes cientificas, tais como o MatLab®, MAPLE®,
entre outros. Os ambientes de criacdao sdo livres, bem como a maioria das
bibliotecas, para uso académico ou comercial.

As diversas bibliotecas que compde o Python sao de grande valia para
aplicacdes cientificas e de engenharia. Algumas das bibliotecas numéricas, tais
como a IMSL (International Mathematics and Statistics Library) possuem licencas
gratuitas apenas para uso académico. A mesma foi usada para execugdo de parte
dos algoritmos Splid. Outra biblioteca com uma gama consideravel de aplicacdo é o
SciPy, que apresenta suporte para algebra linear, processamento de sinais,
otimizacado, integracdao numérica, resolucao de equacgdes diferenciais ordinarias,
funcdes especiais, estatistica ajuste de dados entre outros.

B.2 Método de otimizacdao adotado no trabalho.

Dentre a gama de métodos existentes em Python, foi selecionada a fungao
fmin_slsqp, fun¢dao com interface com Python para a rotina de otimizagao
Sequential Least Squares Programming (SLSQP), originalmente implementada por
Dieter Kraft (SciPy Reference Guide, 2011). O método SLSQP minimiza uma funcgao
de diversas variaveis levando em conta limites de valores minimos e maximos para
as variaveis, restricdes de igualdade e restricdes de desigualdade. Tal versatilidade
€ um dos principais atributos e vantagens do método.

O problema de otimizagao tipico SLSQP é assim definido:
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min, F,p;(x) (B.1)
Sujeito as restri¢des:
Ci(x)=0,j=1,...,Meq (B.2)
Ci(x) =20, j=Meq+1,...,M (B.3)
[ <x;<u;, i=1,...,N (B.4)

Segundo Kraft (1994), a rotina envolve um algoritmo tipo programagao nao
linear. Para um determinado vetor de varidveis xk, com chute inicial x0 fornecido
pelo usuario, o simulador calcula valores da fun¢ao custo fobj(xk), do gradiente
Vf(xk), das restricoes tipo g(xk) e da respectiva matriz Jacobiana V g(xk). Tais
valores sao introduzidos no otimizador que propde um novo vetor parametro xk+1
ou informa ao usudrio que certo critério de parada foi satisfeito. No problema
SLSQP é resolvido para problema de programacao sequencial de minimos
guadrados usando como rotina padrdao uma variacdo do algoritmo NNLS (minimos
guadrados ndo negativos), criados por Lawson e Hanson.

O algoritmo é de busca local, ndo tdo apropriado, mas dentre as opgdes do
Python é o que melhor se adéqua ao propdsito do trabalho.



