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Resumo

Problemas presentes em diversos dominios podem ser resolvidos utilizando-se abordagens
orientadas a sistemas e, diante disto, o estudo do comportamento destes se mostra verda-
deiramente necessario. A dindmica de um sistema pode ser representada por um modelo,
que é uma imagem da realidade focada em uma aplicacao predeterminada. Os modelos
mais aplicados dentro do contexto de engenharia e, mais especificamente, de controle sao
os modelos matematicos e o processo de criacao de um deles é chamado de modelagem.
Sao duas as possibilidades de realizagdo deste procedimento: a modelagem tedrica e a
modelagem experimental, também conhecida como identificacao. Na identificacdo de sis-
temas, o modelo é obtido a partir de medi¢oes de uma série de dados de entrada e saida
do mesmo, sendo um mecanismo largamente utilizado na pratica em virtude da alta com-
plexidade relacionada a modelagem teorica. Neste trabalho, sao detalhadas duas técnicas
de identificagdo de sistemas: a técnica dos minimos quadrados e a do erro na saida. Estes
dois métodos de identificacao tém, posteriormente, a sua abordagem expandida para apli-
cacdo em casos de sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas. Por fim, as duas
técnicas sao aplicadas na pratica com o intuito de se obter um modelo para uma planta

didatica térmica.

Palavras-chaves: Erro na Saida, Identificacdo de Sistemas, Minimos Quadrados; Siste-
mas MIMO.



Abstract

Problems in several domains can be solved by using oriented approaches to systems and,
by that, the study of their behaviour are truly necessary. The dynamics of a system can
be represented by a model, which is an image of a reality focused on a predetermined
application. The most applied models in the context of engineering, and more specifically
for control, are the mathematical models and the process of creation of a model is called
modeling. There are two possibilities of realization to this process: the theoretical model-
ing and the experimental modeling, also known as identification. In the identification of
systems, the model is obtained based on measurement of a series of input and output data
of themselves, as it is extensively used in practice by virtue of the high complexity related
to the theoretical modelling. In this study, it is detailed two techniques of system identi-
fication: the least squares and output error. These two identification methods have their
approach expanded subsequently, for the application in the case of systems with multiple
inputs and multiple outputs. Therefore, the two techniques are applied in practice with

the intent of obtaining a model for a thermal didactic plant.

Key-words: Output Error; System Identification; Least Squares; MIMO Systems.
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1 Introducao

Sistemas podem ser definidos como objetos nos quais variaveis de diferentes tipos
interagem entre si e produzem sinais observaveis. Evidentemente, o conceito de sistema é
bastante amplo e desempenha um papel importante na ciéncia moderna, visto que muitos

problemas em varios campos sao resolvidos utilizando uma estrutura orientada a sistemas

(LJUNG, 1987).

O comportamento temporal de sistemas, sejam eles sistemas técnicos de areas como
a da engenharia elétrica ou sistemas nao técnicos de areas como biologia ou economia,
pode ser uniformemente descrito por modelos matematicos (ISERMANN; MUNCHHOF,
2011). Um modelo é uma imagem da realidade (um sistema ou processo), focada em uma
aplicacao predeterminada. Esta imagem possui limitagdes, devido ao fato de geralmente
ser baseada em um conhecimento incompleto do sistema e, assim, nao representa a rea-
lidade completa. No entanto, mesmo com essa limitagao, os modelos sao frequentemente
utilizados na ciéncia e tecnologia por fornecerem uma ferramenta para ajudar na resolu-
¢ao de algum problema que se beneficia de uma descricao do sistema. Os modelos podem
ser utilizados para a otimizagdo, previsao e controle de processos (ROFFEL; BETLEM,
2006).

Existem muitos tipos de modelos, como os modelos mentais e graficos, mas para
que seja possivel a utilizacao de técnicas de controle, é necessario o uso de modelos ma-
tematicos que descrevam as relagoes entre as variaveis do sistema em termos de equacoes
de diferenca ou equacgoes diferenciais. Na verdade, o uso de modelos matematicos nao se
limita apenas a area de controle. Uma parte importante do campo de toda a engenharia
lida com o uso de modelos matematicos objetivando o desenvolvimento de simulacoes,

previsoes e projetos (ZHU, 2001).

O processo de criagao de um modelo adequado é chamado de modelagem. Existem
duas abordagens gerais para a modelagem: a modelagem teodrica e a modelagem experi-
mental. Na modelagem tedrica, o modelo é obtido a partir da combinacao de equagoes,
como equagoes de balango de massa, de balango de energia e fenomenoldgicas (ISER-
MANN; MUNCHHOF, 2011). No entanto, muitas vezes estas equagoes nao sao conheci-
das ou levam a um modelo com nivel muito alto de complexidade, impossibilitando o seu

uso por consumir muito tempo de projeto e requerer um grande esfor¢co computacional.

J& na modelagem experimental, também conhecida como identificagdo, um modelo
matematico é obtido a partir de medi¢des. Normalmente é preciso confiar em certas supo-
si¢oes feitas a priori e que podem ser derivadas de uma analise tedrica ou de experimentos

anteriores. As medigoes sao realizadas e os sinais de entrada e saida sao, entao, submeti-
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dos a algum método de identificacdo com o objetivo de encontrar um modelo matemaético
que descreva a relacio entre a entrada e a saida (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). E
possivel entao definir que a identificagdo de um sistema é a determinacao, com base na
entrada e saida, de um modelo dentro de uma classe de modelos especificos para o qual o
sistema sob teste é equivalente (ZADEH, 1962).

Com o intento de se beneficiar das vantagens de ambas as abordagens, raramente
se usa apenas a modelagem teorica, que leva aos chamados modelos caixa branca, ou
apenas a modelagem experimental, que produz os modelos intitulados de caixa preta,
mas sim uma mistura de ambas fazendo com que sejam concebidos os modelos que sao
nomeados de caixa cinza. Essa é uma combinacao bastante adequada das duas abordagens
e ¢ determinada pelo escopo de aplicacgao do modelo e do préprio sistema. Este escopo
define a precisdo necessaria do modelo e, assim, o esfor¢o que deve, entao, ser empregado
na andlise (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

Neste trabalho serao descritas e aplicadas as técnicas de identificagao dos minimos
quadrados e do erro na saida (ZHU, 2001) com o objetivo de estimar o modelo de uma

planta didatica térmica.



2 ldentificacao de Sistemas

O procedimento de identificagdo de sistemas é dividido em 4 etapas: teste ou
experimento de identificacdo, selecao da estrutura do modelo, estimacao dos parametros e
validagdo. Os dados de entrada e saida que serao utilizados para a identificagdo do processo
devem possuir o maximo de informagado sobre as propriedades relevantes do sistema.
Dessa forma, o teste de identificacdo precisa ser corretamente projetado visando alcancar
este objetivo. A selegdo da estrutura do modelo é a parte mais importante e dificil do
procedimento, de tal sorte que esta escolha deve ser feita tomando por base conhecimentos
prévios do sistema e propriedades formais do modelo, além da intui¢ao e discernimento do
engenheiro. A estimacgao dos parametros também é vista como a determinagao do melhor
modelo dentro da classe de modelos escolhida anteriormente e é chamada de método ou
técnica de identificagao. Os parametros sao estimados tendo o objetivo de minimizar um
determinado critério de erro ou funcao de perda, que varia para cada método. Por fim,
o modelo encontrado deve ser validado. Nesta etapa é verificado se o modelo é bom o
suficiente para o uso desejado. Com isso, é possivel estabelecer o fluxograma apresentado
na Figura 1 como representacao do procedimento para a identificagdo de um sistema
(LJUNG, 1987) (ZHU, 2001).

Figura 1 — Fluxograma do procedimento para identificacao de sistemas.

Conhecimentos prévios
e objetivos primarios
|

Design do
experimento
Dados
Escolha |
do modelo|

Escolha
do criterio

y Y

Estimativa do modelo [«

Validacao
do modelo | Nio ok: revise

‘ OKk: use o modelo

Fonte: adaptado de (LJUNG, 1987).
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Pode ser visto no fluxograma apresentado na Figura 1 que os conhecimentos prévios
sobre o sistema e os objetivos primarios da identificagao influenciam em todas as etapas
do procedimento. Além disso, caso o modelo resultante ndo compactue com o esperado,

isto é, nao seja validado, faz-se necessaria a revisao das etapas anteriores.

As segoes seguintes abordam cada uma destas etapas, detalhando-as um pouco

mais e trazendo a tona conceitos relacionados a cada uma delas.

2.1 Teste de Identificacdo

O objetivo dos testes de identificacdo é excitar e coletar dados informativos ao
méximo em relagdo ao uso pretendido do modelo (GEVERS; LJUNG, 1986). Para que
este propésito seja alcancado, faz-se necessario que o teste seja bem projetado. Pode ser
feita uma analogia com uma entrevista, onde boas perguntas devem ser feitas para que
informagoes interessantes sejam obtidas. Embora muitas vezes seja dado mais destaque
aos algoritmos de estimacao, o design de testes de identificacdo possui uma grande impor-
tancia, uma vez que se o teste nao for bem aplicado, nenhum algoritmo conseguira obter

um modelo que seja considerado satisfatério (ZHU, 2001).

2.1.1 Testes Preliminares

-

E comum que seja necesséaria a realizacao de diferentes testes, conhecidos como
testes preliminares, para que informagcoes especificas do processo sejam coletadas. A im-
plementacao de um teste preliminar se mostra essencial em casos em que o conhecimento

prévio acerca do sistema ¢é bastante limitado (ZHU, 2001).

O sinal do tipo degrau é o mais comumente utilizado em testes preliminares. A
partir de um teste com este formato de onda, é possivel a estimacao de pardmetros como
a constante de tempo e o tempo de acomodacao do processo, informagoes que auxiliam

na determinacao dos parametros do teste final de identificacao.

2.1.2 Projeto do Teste de Identificacdo Final

Partindo do pressuposto de que ja foram obtidas informagoes relevantes do pro-
cesso, torna-se possivel o projeto de um bom teste de identificacao final. Nas préximas
seqoes serao tratados os conceitos e formas de determinacao dos principais parametros de

um teste de identificacdo, tendo como referéncia Zhu (2001).

2.1.2.1 Duracao do Teste

Via de regra, a duracao do teste deve ser de 6 a 18 vezes o tempo de acomodagao

do processo. Podem ser destacadas duas razoes para isto: compensar os efeitos das per-
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tubagoes ndo mensuraveis e tornar possivel o uso dos resultados tedricos de identificacao,

uma vez que geralmente estes sao assimptéticos em relacao ao nimero N de dados.

Em situac¢es nas quais o nimero de entradas for pequeno e a razao sinal-ruido
for alta, o teste pode ter uma duragao menor, algo em torno de 5 a 8 vezes o tempo de
acomodacao. Ja para os casos em que o numero de variaveis manipulaveis for alto e a
relacgao sinal-ruido for baixa, torna-se necessaria a realizacao de um teste mais longo com
duracao de 14 a 18 vezes o tempo de acomodagao. Em um cendrio de processo linear
e praticamente livre de ruido, um teste com duragao igual a 1 ou 2 vezes o tempo de

acomodacao ja é suficiente.

2.1.2.2 Amplitude do Sinal

A amplitude do sinal de entrada deve ser definida de forma que a razao entre o
sinal e o ruido seja alta, mas ao mesmo tempo a operacao do processo nao seja perturbada

e nem este ultimo saia da sua zona de linearidade.

2.1.2.3 Forma de Onda do Sinal

Sao varias as possibilidades de forma de onda do sinal do teste de identificacao.
As mais conhecidas e empregadas sao o degrau e os sinais binarios, como a sequéncia
binaria pseudo-aleatéria (PRBS - Pseudo Random Binary Sequence) e o ruido bindrio

generalizado (GBN - Generalized Binary Noise).

Especialmente quando o uso almejado do modelo esté relacionado ao controle do
processo, um bom sinal de teste deve excitar em maior grau as baixas frequéncias do
sistema, pois, assim, mais informacoes a respeito do estado estacionario do processo serao
obtidas. Dentro desse contexto, os sinais binarios apresentam uma vantagem em relacao

ao sinal do tipo degrau, pois possibilitam a manipulacdo da banda de frequéncia excitada.

Neste trabalho, o sinal selecionado para ser utilizado foi o GBN, que sera descrito

na secao seguinte.

2.1.2.3.1 Ruido Binario Generalizado - GBN

Este sinal foi proposto inicialmente por Tulleken (1990). Um sinal GBN u(t) toma
dois valores: —a e a. A cada candidato de tempo ¢ para troca, ela é realizada seguindo a

regra

Plu(t) = —u(t = 1)] = psw

2.1
Plu(t) = u(t = 1)] = 1  puu, 21)

onde pg, € a probabilidade de que a troca de valor ocorra ou probabilidade de comutacao.
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Um sinal GBN ¢ caracterizado pela sua amplitude a e pela sua probabilidade de
troca pg,. Entretanto, ele também pode ser descrito pelo parametro tempo médio de

comutagao, representado por ETy,, e calculado a partir da equacgao

Tmin
ET,, = —2n (2.2)
Psw

onde T}, ¢ o menor tempo de comutagao em que o sinal se mantém constante, ou seja,

é 0 tempo minimo de comutagao.

O ruido binario generalizado possui duas caracteristicas interessantes. A primeira
é que a sua média é nula, o que evita que o processo saia do seu ponto de operacao. Ja
a segunda ¢é que sinais GBN com caracteristica passa baixa podem ser obtidos reduzindo
o valor de py, ou aumentando ET,. 1) apresentada na Figura 2 uma comparagao do
espectro de frequéncia de sinais GBN com diferentes valores de ps,. E possivel perceber o
fato de que sinais com uma probabilidade de comutacao menor excitam em maior escala
as baixas frequéncias. O limiar é o valor %, de forma que valores de pg,, acima de % geram
sinais GBN com caracteristica passa alta e valores abaixo estao relacionados a sinais GBN

com configuracao passa baixa.

Figura 2 — Comparagdo do espectro de frequéncia de sinais GBN com diferentes valores
de Py -

Amplitude do Espectro

P ¢ - -

0 I |

0 w/(2T) /T

Frequéncia (rad/s)

Fonte: adaptado de (TULLEKEN, 1990)

Uma regra proposta por Zhu (2001) para a determinagao do valor de ETy,, é dada
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por

0,98 x4,

ET,, = 2.3
] (23)
onde t, é o tempo de acomodagao do processo.
Esta regra pode ser aproximada por
la
ET,, = 3 (2.4)

de forma que o fator % foi obtido a partir de exercicios de simulacao e experiéncia com

projetos.

2.1.2.4 Numero de Entradas Excitadas

Para o caso de sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO -
Multiple-Input and Multiple-Output), surgem trés possibilidades em relagdo a como o

teste pode ser feito:

e Excitar uma entrada por vez e avaliar todas as saida de forma simultanea;
e Excitar todas as entradas simultaneamente e avaliar uma saida por vez;

e FExcitar todas as entradas simultaneamente e avaliar todas as saidas de forma si-

multanea.

Embora seja a mais dificultosa, a ultima configuragdo é a ideal por evitar a rea-
lizacdo de varios ensaios. Nesse caso, é necessaria a realizacdo de apenas um ensaio para

que o modelo completo do sistema MIMO seja obtido.

Uma condigdo importante quando da excitagdo de varias entradas simultaneamente

¢é que os sinais utilizados sejam descorrelacionados.

2.1.3 Pré-Tratamento de Dados

Quando os dados do teste final sdo coletados, usualmente eles nao sao apropriados
para que sejam utilizados de forma imediata nas técnicas de identificacao. Normalmente é
feito um pré-tratamento dos dados para que seja garantida uma melhor qualidade destes

e, assim, uma melhor identificacao.

Varios procedimentos podem ser utilizados para tratar um grupo de dados, mas o
mais basico deles é a correcao de offset. Os valores numéricos obtidos nos testes geralmente

estao relacionados a quantidades fisicas que, via de regra, nao possuem a mesma dimensao.



Capitulo 2. Identifica¢io de Sistemas 8

Esta situacao pode causar problemas quando da estimacao dos parametros, uma vez que
o sinal com o maior valor numérico acabard por possuir um peso maior nas fungoes
quadraticas de perda. Para se evitar isto, deve ser realizada a correcao de offset, ou seja,
devem ser subtraidos os valores médios de cada um dos sinais de entrada e de saida. Esse
tratamento permite a obtencao de um modelo sem offset que descreve o comportamento

dindmico do processo em torno do ponto de operagao considerado.

2.2 Modelos e Estimacao dos Parametros

Os modelos e técnicas de identificacao, para a estimacao dos parametros, utilizados

no trabalho sdo detalhados no capitulo 3.

2.3 Validacao

O objetivo basico da etapa de validagdo é verificar se o modelo obtido pode ser
considerado satisfatorio para a sua aplicacdo. Apos ter sido identificado, o modelo pode
ser avaliado sob dois aspectos: conhecimento prévio e dados experimentais (KEESMAN|,
2011).

Em muitas situagoes ja existe um conhecimento acerca do sistema antes da iden-
tificagado do mesmo, como por exemplo um valor aproximado do ganho e da constante de
tempo. Dessa forma, a andlise do modelo em relacdo ao conhecimento prévio portado so-
bre ele gera uma indicagao inicial da qualidade deste. Porém, esse estudo nao é definitivo

em relacao a decisao de validar ou nao o modelo.

Uma avaliacao mais confidvel do modelo pode ser feita a partir de dados experi-
mentais. Um conceito importante relacionado a este tipo de verificacdo é o da validacao
cruzada. Na validacao cruzada o modelo que foi identificado utilizando como base um
conjunto de dados é empregado para estimar valores de saidas a partir de um outro con-
junto de dados. Isso faz com que o modelo seja avaliado em uma situagao mais pratica, ou
seja, a partir de dados diferentes daqueles usados para a sua identificacao. Nesse caso, a
série de valores de saida obtidos para o modelo e para o processo real podem ser plotados
em um mesmo grafico para que seja feita uma visualizacao do quanto o modelo consegue
reproduzir o comportamento do sistema. Um parametro bastante utilizado para fornecer

auxilio nessa avaliagdo é o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error), dado por

MSE(0) = E[[6 - 0], (2.5)

onde 6 representa o valor estimado e 6 o valor real de um determinado parametro. Caso

o MSE obtido em uma validagdo cruzada seja considerado baixo dentro do contexto de
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utilizacao do modelo, este pode ser validado.
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3 Técnicas de ldentificacao

3.1 Técnica dos Minimos Quadrados

Nesta secao € discutida a técnica dos minimos quadrados tomando como referéncia
Zhu (2001).

A técnica dos minimos quadrados é um procedimento em que os parametros desco-
nhecidos de um modelo matematico sao estimados de maneira que a soma dos quadrados
de um erro escolhido seja minimizado. Suponha-se que um modelo matemético seja da

forma:

y(t) = 2101 + 29(t)0s + ... + 20 ()00, (3.1)

onde y(t) é a variavel observavel, {6, 0s, .., 0, } é um conjunto de pardmetros constantes e
x1, X, ..., T, sao fun¢des conhecidas que podem depender de outras varidveis conhecidas.

A variavel t denota tempo.

Assumindo que N amostras de y(t) e 1, za, ..., T, sdo feitas nos tempos 1,2, ..., N,
serd obtido um conjunto de N equagoes lineares da mesma forma que (3.1). Este conjunto

de equagoes, na forma matricial, sera dado por:

y = 0, (3.2)
onde:
y(1) z1(1)  @a(l) o ze(l) 01
L R I AT L
y(n) 1(N) @2(N) -+ @u(N) On

Uma condicao necessaria para que este conjunto de equacoes possua uma solugao
é que o numero de amostras N seja maior ou igual que o nimero de termos n. Se N = n,

teremos a solugao tnica

6=a 1y (3.4)

desde que que a inversa da matriz ® exista. 6 denota a estimativa de 6.
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A

Porém, quando N > n, normalmente nao é possivel achar um vetor @ que se
enquadre nas amostras de dados perfeitamente, isto porque os dados podem estar conta-
minados por pertubagoes ou ruidos. Um modelo de ordem muito baixa ou uma estrutura
de modelo errada sao outras possiveis causas de desajuste. Um modo para determinar os

parametros é estimando-os, entdao, com base no erro dos minimos quadrados.

Para a estimativa dos pardmetros, primeiro é definido um erro de predicao, £(t),

como sendo

£(t) = y(t) — §(t) = y(t) — (2)0. (3.5)

Agora é possivel escolher 6, de forma a minimizar o critério

Vic = N > e(t)? = ;Z — ()] = jifsTs. (3.6)

t=1 t=1

Em (3.6), € é dado por:

Para dar continuidade & minimizagao, expressamos (3.6) como

1

Vic(0) = —

~ (U — ®0)" (y — ®6) =

Jif vy - 070"y -y @0 - 0"2"®6|. (33

Tirando a primeira derivada de Vrc em relacao a 0 e igualando o resultado a zero,

temos

Vrc 1 T Tenl _
g lo=o =% 20"y + 28" ®0] = 0. (3.9)
Logo, a solucao sera dada por
o Tl T
o= [2"d @'y (3.10)

Este resultado é bastante conhecido como o estimador de minimos quadrados de
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3.1.1 Modelo ARX

A técnica dos minimos quadrados pode ser utilizada para estimar os parametros

de um modelo de fungao de transferéncia ou de equacao de diferenca.

Seja um processo descrito pela equacao de diferenca de ordem n

yt) +ary(t — 1)+ ...+ apy(t —n) = biu(t — 1) + ... + byu(t — n). (3.11)
Introduzindo o conceito do operador de deslocamento ¢, de forma que qu(t) =

u(t + 1), e o operador unitério de atraso ¢~!, de modo que ¢ 'u(t) = u(t — 1), podemos

dizer que este modelo possui a funcao de transferéncia

Glqg) = & (3.12)

onde:

Alg) =1+ aqg 4 ang ",

. (3.13)

B(q) =big + ... + b, ™.

Dado que a sequéncia de dados de entrada-saida seja
y(1),u(l), ... y(N), u(N) (3.14)

e assumindo que a ordem n seja conhecida, entao é preciso estimar os parametros a; e b;.

Para fazer isto, primeiramente ¢é introduzido o erro, resultando na equagao

y(t) + ary(t — 1) + ... + apy(t —n) = byu(t — 1) + ... + byu(t —n) + &(t) (3.15)

ou

AlQy(t) = Blg)ult) +£(t). (3.16)
O termo £(t) é usado para representar o erro de estimagao. Na literatura, (t) é
referido como sendo erro residual ou de equacao.

A equagao (3.16) é chamada de modelo auto-regressivo com entradas exdgenas

(ARX - Autoregressive Exogenous).
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A equagao (3.15) pode ser reescrita como

y(t) = —ary(t — 1) — ... —apy(t —n) + byu(t — 1) + ... + byu(t — n) +<(t) (3.17)
= p(t)0 +e(t), '
onde ¢(t) é o vetor de dados e 8 é o vetor de pardmetros, sendo descritos por:
o(t)=[—ylt=1)--—ylt—n) u(t—1)---u(t —n)], (3.18)
_ .
a
0= " 3.19
. (3.19)
bn

Usando a sequéncia de dados, é possivel formar um sistema de N equagoes (N >>

2n)
y=PO +e¢. (3.20)
onde:
Yy 1 e(n+1
y(n +2 e(n+2)
Yy= ' , €=
y(N) e(N)
o(n+1 —y(n) —y(1) | un) u(1)
& o(n+ 2 _ —y(n+1) | u(n+1)
: | :
¢(N) | —y(N—1) —y(N—=n) | u(N-=1) - u(N—n) |
(3.21)

Entao, de acordo com o principio dos minimos quadrados, a estimativa que mini-

miza a funcao de custo

Vre= > ()= 3 [y(t) — ¢(1)8]° (3.22)
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[N

o= (wa w3 wwen| [ o] e

t=n-+1 =n+1

Esta solucao existe se a matriz

= Y T ()plt) (3.24)

t=n+1
for nao singular.

A estimagao do erro para um modelo ARX ¢é apresentada no diagrama de blocos

da Figura 3.

Figura 3 — Diagrama de blocos para a estimacao do erro para um modelo ARX.

v(t)
u(t) i y(®
>  Processo () =3
-
B(q) )T(7 Alq) <
Y

£(t)
Fonte: adaptado de (ZHU, 2001).

A técnica dos minimos quadrados, além da sua simplicidade numérica, fornece
uma solucao fechada para o caso em questao. Isso se da pelo fato de que o erro é linear
nos parametros a; e b; e que a fungao de custo (3.22) é minimizada. Porém, em condigdes
praticas, o estimador dos minimos quadrados do modelo da fun¢ao de transferéncia é
polarizado se a ordem do modelo nao for alta o suficiente. Ademais, em relacao a resposta
em frequéncia, o estimador pode vir a obter um modelo incorreto para as frequéncias

baixas e médias.

3.1.1.1 Caso MIMO

O procedimento descrito anteriormente trata da estimacao dos parametros de um
modelo ARX para o caso de sistemas com uma entrada e uma saida (SISO - Single-Input
and Single-Output). Entretanto, essa andlise pode ser entendida para o caso de sistemas

MIMO. Trataremos nesse trabalho da abordagem para sistemas com duas entradas e duas
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saidas (TITO - Two-Input and Two-Output), mas que pode ser facilmente expandida para

as demais situagoes com mais entradas e/ou saidas.

Para um processo TITO, a relagao linear geral entre as entradas e saidas pode ser

descrita por uma matriz funcao de transferéncia no formato

[ym]: G(g) Glz(Q)] [um], (3.25)
ya(t) Ga1(q) Galq) | | ue(t)

ou ainda

y1(t) = Gu(q)ua(t) + Gia(q)ua(t),

(3.26)
Y2(t) = G (q)ua(t) + Gaz(q)ua(t).

Seguindo uma parametrizagao do modelo na forma diagonal MFD (Matriz Fraction

Description), obtém-se

Ai(g) 0

A5(0) (3.27)

G(q) =

Considerando

0] _ g [ 110
e 0. (325

pode ser obtida a representagao

A1(@)y1(t) = Bui(q)ua(t) + Bia(q)ua(?),

(3.29)
Az(q)y2(t) = Bai(q)ua(t) + Baa(q)ua(t).

E possivel notar que, nessa situacdo, o modelo é desacoplado em dois submodelos
de duas entradas e uma saida (TISO - Two-Input and Single-Output), de forma que para
cada submodelo observa-se um polinémio de denominador comum, seja A;(q) ou As(q).

Destarte, os dois submodelos podem ser estimados de forma separada.

O grau de todos os polindmios em um submodelo serd considerado igual e essa sera
a ordem do submodelo, tendo entao as ordens ny e ny. Dado que a sequéncia de dados de

entrada-saida seja

yl(l),yz(l),ul(l),UQ(l), ...,yl(N),yQ(N),Ul(N>,U2(N), (330)
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e tomando que n = max(ny,ny), entdo o estimador de minimos quadrados dos pardmetros

do primeiro submodelo que minimiza a funcao de custo

N
2
Vi= > (A(@)y(t) — [Buu(@)us(t) Biz(q)uz(t)]) (3.31)
t=n+1
é
6, = [®,7®,] @7 3.32
1= |P1” Py 1 Y1, (3.32)
onde:
T
a1,n,
yi(n+1)
bi1,1
y1(n+2)
Y1 = » 1=
bi1,n,
y1(N) (3.33)
bi2,1
L bizn, |
—y1(n1) —y1(1) | u1(n1) u1(1) \ uz(n1) uz(1)
®1 = : : | : : \
—y1(N—-1) -+ —y1(N—n1) | wi(N-1) -+ wury(N—ny) | wu(N-1) -+ us(N—mn1)
Pode ser feito o mesmo para o segundo submodelo.
Podem ainda ser incluidos nessa abordagem atrasos no tempo. Seriam obtidos:
yi(n+1+a) Z’ '
yi(n +2+a) e
Y1 = . , 61 =
) bi1,n,
yi(N + a) b1as
L bi2n,
—vi(n1 + a) —v1(1+a) ui(ny + (a — ay)) ui (1l + (a — ay)) uz(ny + (@ — az)) uz(1 + (a — az))
D, =
—n(N—-14+a) -+ —yp(N—-ni+a) w(N-1+(@—a)) -+ w(N-—n+(a—-a)) wu(N-1+(@=ay) - wu(N—-mn;+(a—az))

(3.34)

onde a; representa o atraso da saida y; em relacao a entrada wuy, as retrata o atraso da

saida y; em relagdo a entrada uy e a = max(ay,as).
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3.2 Técnica do Erro na Saida

Nesta secao é discutida a técnica do erro na saida tomando como referéncia Zhu
(2001). Esta técnica também pode ser tratada como técnica output error, nome original

em inglés.

O critério do erro residual ou de equacao, utilizado na técnica dos minimos qua-
drados, nao é oriundo de uma escolha natural. Foi assim escolhido devido ao fato de ser
facil de calcular e simples de compreender. Buscando um critério de erro mais préximo
das aplicagdes do modelo, como no controle e simulacao de processos, surge o erro na

saida, base para a técnica que sera tratada nesta secao.

Representando o modelo do processo como

G(g) = = , 3.35
(9) Alq) 14+ ag 4+ ...+ aq™ (3:35)
o erro na saida é definido como
B(q) X
Eoelt) = y(t) — —=u(t) = y(t) — y(t). 3.36
(t) = y(t) A(q)() y(t) —9(t) (3.36)
Sendo os dados de entrada-saida
ZN = y(V)u(1)..y(N)u(N), (3.37)

e assumindo que a ordem n do processo é conhecida, o método do erro na saida estima os

parametros do modelo ao minimizar a funcao custo

1 N

Ve = €oe(t). (3.38)
N —n t:zn;rl

A estimagao do erro para a técnica do erro na saida é ilustrada no diagrama de

blocos da Figura 4.

E possivel notar que o erro na saida €oe(t) é ndo-linear em relagao aos pardmetros
do polinémio A(g). A consequéncia desta nao linearidade é a ndo existéncia de uma so-
lugao analitica para este problema de minimizac¢ao. Dessa forma, torna-se necessario um
algoritmo numérico de busca para se encontrar o minimo da fun¢io custo VY. Neste tra-
balho sera utilizado o método de Gauss-Newton, por se tratar de um algoritmo adequado
para o critério da soma dos quadrados.

. . . . - ~k .
A estimativa apos a k-ésima iteracao serd denotada como @ e sera assumido que

Ak 7’ V4 . 7’ .
0 esta proximo a um minimo local.
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Figura 4 — Diagrama de blocos para a estimagao do erro para a técnica do erro na saida.

v(t)

+
y(b)

—> @ >(O)——>
N

t
0 O—— > ()

—> 0 >

Al@) 9(0)

Fonte: adaptado de (ZHU, 2001).

Ak
Para vetores de parametros (@) perto de 8, é possivel expandir em série de Taylor

. 7’ Ak
o erro residual na saida em torno de @ , chegando a:

sk O€ne(t,0) Ak
eoe<t7 9) ~ Eoe(tv 0 ) + Tb:@k (9 -0 ) + .. (339)

Desprezando os termos de ordem quadrada e superior, se obtém

~k 6606 t,e ~k
€oc(t,0) & €0c(t,6 ) + aéT)l(,_@k(o —9)
= eo(t,0") + ()0 — 8" (3.40)

— [t (0)0" — e(t,8")] + o (1)0,

onde ¢*(t) é o gradiente do erro residual na saida, dado por:

Dene(t, )
k . oe\l
P (t) = Tb:gk

[ Oene(t,0) Oéoe(t, 0) Oépe(t, 0) Ocoe(t, 0)

= Tal‘al:a’f”' O, |an=ak b, ’blzi)’f”'Tbn|bn:3§ (3.41)
Rk Rk _ N

= lﬁg @ =1y B9y = gy u(t—n)].
Ak(q)? Ak(g)? Ak(q) Ak(q)

Com isso, o erro passa a ser linear com relagdo aos parametros e, assim, a técnica

dos minimos quadrados pode ser utilizada para achar uma estimativa.

Comparando (3.40) com a equagao de regressao linear (3.17), verifica-se que agora

[gok(t)ék — €(t, 9k)] toma a posicao de y(t) e ©"(t) toma a posicio de p(t).
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Dessa forma, tomando por base a equacao do estimador de minimos quadrados
(3.23), e substituindo os novos valores de y(t) e ¢(t), é obtido o novo resultado para o

estimador, sendo dado por:

0" = [Sleor o) 6"~ (1,0

t=1

. =1 . (3.42)
-0" - [Z[cp’“(t)]%k(t)] >l ()] elt, 8").

t=1 t=1

O estimador dos minimos quadrados pode ser utilizado para comecar a iteracao.

Ao final, embora seja mais complexa e requira muito mais tempo e esforco com-
putacional do que o método dos minimos quadrados, a técnica do erro na saida oferece

vantagens, dentre as quais podem ser citadas:

e Com testes de malha aberta, o método do erro na saida é consistente caso a ordem

do modelo G(q) esteja correta. Com isso, a identificagao sera precisa;

e Se a ordem do modelo for menor do que a verdadeira, o erro da funcao de trans-
feréncia estimada é ponderado pela espectro do sinal de entrada e, assim, pode ser

afetado pelo sinal de entrada.

Todavia, vale ressaltar que uma condi¢ao para isto é a convergéncia global do
algoritmo numérico de busca. No caso do algoritmo de Gauss-Newton, as condigoes que
devem ser satisfeitas para que o algoritmo funcione nao sdo consideradas muito restritivas

para aplicagOes praticas. Sao elas:
e Os modelos de cada iteracao devem ser estaveis. Caso seja obtido um modelo inter-
mediario instavel, deve-se aproxima-lo por um modelo estavel;
e A matriz

>_le" O (1) (3.43)

t=1

deve ser nao singular.

3.2.1 Caso MIMO

A extensao da abordagem da técnica do erro na saida para o caso MIMO segue a
mesma logica utilizada na expansao para a técnica dos minimos quadrados com modelo

ARX. Tomando mais uma vez como base o caso TITO, a identificacao é desacoplada em
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duas identificagoes de processos TISO. Nesse caso, teriamos o erro na saida sendo dado
por:

oot (1) = (1) — i111((;])) () — ilf((j)) us(t) =y (t) — Bn(Q)m(tleq?m(Q)m(t)' (3.44)

Com

ay 1

a'l,nl

biia

>
S
I

, (3.45)
bll,n1

bi21

L bl2,n1 ]

obtemos como gradiente do erro residual na saida:

O€pe, (1,0
‘Plk(t): ‘ ( 1)

Y
06, =0

- lanel (t, 91) ) 86061 (t, 01)

’ | 86oel (t, 01) | ae061 (t, 01) |
DY oy — 7 e e —2 107 e
aal,l ai,1=ay 8&1’711 a1,y =07 abll,l bi1,1=b7 ¢ 3511,n1 b11,nq =071,

86061 (t, 01) | R o 86061 (t, 91) | R
8[)12,1 bl?»lzblle ab127n1 b127n1:b’1€2,n1

gllk(q)ul(t -1+ Emk(CI)Uz(t —1) o g11k(Q)U1(t —ny) + Emk(CI)Uz(t —ny)

A (ay? A (ay?
-1 -1 —1 —1
R up(t—1) ————uy (t —nq)— ug(t—l)---Auz(t—nl)].
i) A’ () A'(g) i)

(3.46)

O estimador (3.42) segue sem alteragoes em sua estrutura. Pode ser realizado o
mesmo para o segundo submodelo.
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4 Planta Didatica

A planta didatica utilizada neste trabalho é apresentada na Figura 5. Trata-se de
uma planta térmica que tem o seu funcionamento baseado no uso de modulos ou pastilhas
Peltier. Sao empregadas duas pastilhas Peltier que funcionam de acordo com o efeito que
as nomeiam, de forma que quando aplicada uma tensao elétrica, é gerada uma diferenca
de temperatura entre as superficies da pastilha. O controle da poténcia cedida a cada um
dos médulos é feito por um sinal de modulagao por largura de pulso (PWM - Pulse Width
Modulation).

Figura 5 — Planta didatica utilizada.

* 1S3
i d e

Fonte: o proprio autor.

Uma das superficies de cada um dos médulos é ligada a um dissipador de calor
de um cooler ao mesmo tempo em que a outra face é acoplada a uma massa metalica
de diametro diferente para cada uma das pastilhas. Durante os experimentos, o cooler é
ativado e faz com que seja facilitada a dissipagdo do calor com o ambiente. Além disso,
as duas massas metdlicas sao conectadas por meio de um cilindro também metalico, mas
que possui um didmetro reduzido em comparacao ao das massas. Essa conexao permite a

transferéncia de calor de uma pega metalica para a outra.

Em cada uma das massas metélicas ¢ instalado um sensor de temperatura, permi-

tindo assim a leitura de dois valores desta grandeza: temperatura 1 e temperatura 2. E
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apresentada na Figura 5 a disposicao desses dois parametros, de forma que a temperatura
1 esta relacionada a massa metalica mais a esquerda e a temperatura 2 a peca metalica a

direita.

Com isso, a planta pode ser vista como um sistema TITO, onde as duas entradas
sao os valores do ciclo de trabalho (duty cycle) do sinal PWM que controla a poténcia

transferida a cada um dos médulos Peltier e as saidas sdo as temperaturas. Em resumo:

e Entradas:

— Duty Cycle 1: ciclo de trabalho do sinal PWM relacionado ao médulo Peltier
L;

— Duty Cycle 2: ciclo de trabalho do sinal PWM relacionado ao médulo Peltier
2.

e Saidas:

— Temperatura 1: temperatura da massa metalica conectada ao médulo Peltier
L
— Temperatura 2: temperatura da massa metalica conectada ao médulo Peltier

2.

Ademais, a relagao existente entre as entradas e saidas do processo pode ser des-

crita por uma matriz funcao de transferéncia no formato

Y
Y,

Gll Gl2
G21 G22

Uy

o | (4.1)

onde Y] é a temperatura 1, Y5 é a temperatura 2, U; é a entrada duty cycle 1 e Us é
a entrada duty cycle 2. Ja os elementos G, da matriz de transferéncia correspondem a
funcao de transferéncia entre a saida a e a entrada b. Dessa forma, os elementos G11 e Goo
representam as dinamicas diretas do processo, enquanto os termos G5 e Go; retratam as

dinamicas cruzadas do mesmo.

Diante da configuracao da planta, é esperado que seja visualizado um atraso de
tempo consideravel na dindmica cruzada, uma vez que a conexao metalica existente entre
as duas pecas possui um diametro bastante reduzido, o que retarda a propagacao do calor

de uma massa metalica para a outra.
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5 Resultados Experimentais

5.1 Identificacao Experimental

Antes da realizacao do procedimento de identificacdo da planta didatica, foi efetu-
ada uma identificagdo preliminar com o objetivo de avaliar o funcionamento dos algoritmos
desenvolvidos para as técnicas dos minimos quadrados e do erro na saida. Essa identifica-
¢ao sera tratada como experimental e foi feita a partir de dados que foram disponibilizados

ao aluno.

Os dados utilizados se referem a um processo com configuragdo um pouco seme-
lhante a planta didatica discutida na secao 4. Trata-se de uma planta térmica que se
baseia na dissipagao de calor provocada por dispositivos semicondutores e que forma um
sistema TITO. As entradas sao os valores do ciclo de trabalho do sinal PWM que controla
a poténcia fornecida a cada um dos dispositivos e as saidas sdo valores de temperatura
mensurados a partir de sensores desta grandeza instalados em dois diferentes pontos da
planta. Os dados foram obtidos a partir de um teste de identificacdo em que foram ex-
citadas todas as entradas simultaneamente e todas as saidas também foram avaliadas de
forma simultanea. Foi utilizado um sinal GBN com ETy, = 500 s e que comuta entre
os valores de ciclo de trabalho 60% e 20%, sendo o ponto de operacao considerado como

40%. O tempo de amostragem utilizado foi de 1 s.

Além disso, os dados foram divididos em dois grupos, sendo um para identificagao
do modelo e outro para a validacao. Dessa forma, foi considerada a validagao cruzada, uma
vez que os dados utilizados para a validagao sao diferentes dos empregados na estimagcao
do modelo. O conjunto de dados utilizados para a identificacao sao apresentados no grafico

da Figura 6, enquanto o que foi utilizado para a validacao sao exibidos no grafico da Figura
7.
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Figura 6 — Dados que foram utilizados para a identificacao experimental.

Dados - 8
6 T T

Entrada 1 - Duty Cycle 1
Entrada 2 - Duty Cyele 2
———— Saida 1 - Temperatura 1
Saida2 - Temperatura 2

Duty Cycle (%) | Temperatura (°C)

20 | -

0 1000 2000 3000 4000 6000 6000 7000 8000 9000
Tempo (s)

Fonte: o proprio autor.

Figura 7 — Dados que foram utilizados para a validagdo dos modelos obtidos na identifi-
cagao experimental.
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Fonte: o préprio autor.
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5.1.1 Estimacdo dos Parametros

Para a estimacgao dos parametros, foi realizada previamente a correcao de offset

dos dados de entrada e de saida, sendo subtraidos os valores médios de cada um deles.

Tratando-se de um sistema TITO, a estimacao foi feita de forma separada para
dois submodelos TISO. Os dois submodelos foram considerados como de primeira ordem

e nao foram levados em consideracao atrasos.

5.1.1.1 Estimacdo Utilizando a Técnica dos Minimos Quadrados

A estimacao utilizando a técnica dos minimos quadrados foi feita de acordo com

a abordagem trazida na secao 3.1.1.1, de modo que é utilizado um modelo ARX.

Foram obtidas as quatro fungoes de transferéncia, sendo, assim, montada a matriz

de transferéncia do sistema, dada por:

0,1644¢* 0,0771q7!
1—-0,9941¢g7! 1-—0,9941¢7!
GemPMQ—ARX (q) = . (5‘1)
0,0796¢~! 0,1434¢1

1—-0,9946¢=1 1 —0,9946¢1
5.1.1.2 Estimacdo Utilizando a Técnica do Erro na Saida

A identificagao utilizando a técnica do erro na saida foi feita de acordo com a
abordagem trazida nas segoes 3.2 e 3.2.1. O estimador dos minimos quadrados obtido
quando da estimacao feita anteriormente foi utilizado como primeira iteracao. Foram

realizadas 10 iteragoes.

Foram encontradas as quatro fungoes de transferéncia, sendo, assim, formada a

matriz transferéncia do sistema. O resultado alcangado foi:

0,1559¢ 0,0921¢~"
1—0,9945¢~1 1—0,9945¢
Gerpor (@) = : (5.2)
0,0901¢" 0,1461¢"

1-0,9946¢=1 1—0,9946¢!

5.1.2 Validacao dos Modelos

Conforme ja comentado, foi utilizada a abordagem da validagdo cruzada. Foram
adicionados os valores médios dos dados experimentais de validacao de saida aos dados
de saida obtidos a partir dos modelos estimados. Isto foi feito para que fosse possivel a

comparagao entre ambos.
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5.1.2.1 Validacdo do Modelo Obtido a partir da Técnica dos Minimos Quadrados
Sao apresentados nas Figuras 8 e 9 os resultados para as temperaturas 1 e 2,
respectivamente, da etapa de validacao do modelo obtido a partir da técnica dos minimos

quadrados.

Figura 8 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 1. Modelo identificado
com a técnica dos minimos quadrados.
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55
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Fonte: o proprio autor.

Também foi calculado o MSE para cada uma das saidas. Os valores obtidos sao

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores obtidos do MSE para cada uma das saidas. Resultado para o modelo
identificado com a técnica dos minimos quadrados.

Saida

Temperatura 1

Temperatura 2

MSE

0,6675

0,5532

Fonte: o proprio autor.
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Figura 9 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 2. Modelo identificado
com a técnica dos minimos quadrados.
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Fonte: o proprio autor.

Tendo como base estas duas analises, pode ser considerado que o modelo estimado

a partir da técnica dos minimos quadrados foi capaz de capturar a dinamica do processo.

5.1.2.2 Validacdo do Modelo Obtido a partir da Técnica do Erro na Saida

Sao apresentados nas Figuras 10 e 11 os resultados da etapa de validagdo para

as temperaturas 1 e 2, respectivamente, do modelo obtido a partir da técnica do erro na

salda.

Novamente foi calculado o MSE para cada uma das saidas. Os valores obtidos sao

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Valores obtidos do MSE para cada uma das saidas. Resultado para o modelo

identificado com a técnica do erro na saida.

Saida | Temperatura 1

Temperatura 2

MSE 0,4394 0,3425

Fonte: o préprio autor.

Tendo como base estas duas avaliagoes, pode ser considerado que o modelo esti-

mado a partir da técnica do erro na saida também foi capaz de representar a dindmica

do processo.
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Figura 10 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 1. Modelo identificado
com a técnica do erro na saida.
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Fonte: o proprio autor.

Figura 11 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 2. Modelo identificado
com a técnica do erro na saida.
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5.2 Identificacdo da Planta Didatica

5.2.1 Teste Preliminar

Com o objetivo de extrair informacoes iniciais acerca do processo, foi realizado
um teste preliminar. Partindo do ponto de operagao, foi aplicado um degrau positivo
em seguida de um negativo na entrada duty cycle 1 enquanto a entrada duty cycle 2 era
mantida constante. Posteriormente, o processo foi repetido com os degraus sendo aplicados
na entrada duty cycle 2. O ponto de operagao foi definido como tendo valores de ciclo de
trabalho iguais a 40% e os degraus aplicados tiveram amplitude 20 e -20, levando, assim,
a valores de duty cycle iguais a 60% e 20%. O teste foi realizado tendo um tempo de

amostragem igual a 1 s.
O resultado obtido com o teste é apresentado no gréafico da Figura 12.
Figura 12 — Teste preliminar realizado na planta didatica.
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Fonte: o proprio autor.

A partir da analise do teste preliminar, foi possivel estimar o tempo de acomodagao

para cada uma das saidas, obtendo-se:

e Saida 1: t,, = 240 s;

e Saida 2: t,, = 180 s.

Também foi visualizado que a razao sinal-ruido ¢é alta e, conforme esperado, existe

um atraso de tempo consideravel na dinamica cruzada da planta. Foi estimado um atraso
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de 15 s da saida 1 em relagdo a entrada 2 e também um atraso de 15 s da saida 2 em
relacdo a entrada 1. J& em relacdo a dinamica direta do processo, nao foi visualizado
nenhum atraso de tempo consideravel, de forma que os atrasos da saida 1 em relacao a

entrada 1 e da saida 2 em relacao a entrada 2 foram tratados como nulos.

5.2.2 Teste de ldentificacao

O teste de identificacao foi projetado seguindo os critérios apresentado na segao

2.1.2. Os parametros do teste sdo apresentados a seguir.

e Duracao: foi determinada uma duragao de 10 vezes o maior tempo de acomodacao
verificado. Como a razao sinal-ruido é alta, foi escolhido um valor de certa forma
médio entre 6 e 18 vezes o tempo de acomodacao. Assim, a duragao foi de 2400
(10 x 240) s;

e Forma do sinal:

~

— Entrada 1: GBN com ET,, = % = 80 s;

3

~

— Entrada 2: GBN com ET, = 5 =60s.
e Amplitude do sinal: para as duas entradas foi determinado que o sinal comutaria
entre os valores de ciclo de trabalho de 20% e 60%, com o ponto de operacgao sendo

mais uma vez considerado como 40%;

e Numero de entradas excitadas: foi definido que as duas entradas seriam excitadas
simultaneamente e as duas saidas monitoradas também de forma simultanea para
que fosse necessaria a realizagao de apenas um teste de identificagdo. Os sinais para
cada entrada foram garantidos como descorrelacionados a partir do uso de diferentes

sementes quando da geragao de cada um dos sinais GBN;

e Tempo de amostragem: 1 s.

E apresentado na Figura 13 o resultado do teste de identificacio empregado. Estes

foram os dados utilizados para a estimacgao dos parametros dos modelos.

Também foi realizado outro teste, este com duragao de 1500 s, para obtencao dos
dados que seriam utilizados na etapa de validagao cruzada dos modelos. Os demais para-
metros deste teste sao iguais ao do teste de identificagdo. O resultado obtido é mostrado

na Figura 14.
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Figura 13 — Teste de identificacao realizado na planta didatica. Dados empregados para
a identificacdo dos modelos.
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Fonte: o proprio autor.

Figura 14 — Teste realizado na planta didatica para obtencao dos dados que seriam em-
pregados na etapa de validacao cruzada dos modelos.
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5.2.3 Estimacdo dos Parametros

Para a estimacgao dos parametros, foi realizada previamente a correcao de offset

dos dados de entrada e de saida, sendo subtraidos os valores médios de cada um deles.

Tratando-se de um sistema TITO, a estimacao foi feita de forma separada para
dois submodelos TISO. A partir da visualizacdo do comportamento do processo no teste
preliminar, os dois submodelos foram considerados como de primeira ordem e foram le-

vados em consideragao atrasos de tempo de 15 s na dinamica cruzada do sistema.

5.2.3.1 Estimacdo Utilizando a Técnica dos Minimos Quadrados

A estimacao utilizando a técnica dos minimos quadrados foi feita, novamente, de
acordo com a abordagem trazida na secao 3.1.1.1, de modo que foi utilizado um modelo
ARX.

Foram obtidas as quatro fungoes de transferéncia, sendo, assim, montada a matriz

de transferéncia da planta didatica, dada por:

0,0080¢" 0,0012¢70 .
1-0,9842¢-1 1—0,9842¢ 17
GplantaMQ—ARx (Q) - . (5.3)
0,0012¢0 . 0,0065¢ "
1-0,9872¢ 11 1-0,9872¢

5.2.3.2 Estimacao Utilizando a Técnica do Erro na Saida

A identificacao utilizando a técnica do erro na saida foi feita, mais uma vez, de
acordo com a abordagem trazida nas segoes 3.2 e 3.2.1. O estimador dos minimos qua-
drados obtido anteriormente foi utilizado como ponto de partida para as iteracoes. Foram

realizadas 10 iteracoes.

As quatro fungoes de transferéncia obtidas formaram a matriz de transferéncia da

planta didatica. O resultado alcancado foi:

0,0081¢" 0,0017¢"1 .
1-0,9824g-1 1—0,9824g 1"
Gplantaor (q) = : (5.4)
0,0014¢" . 0,0070g"
1—0,9848¢ 1 1—0,9848¢ 1

5.2.4 Validacao dos Modelos

Conforme ja comentado, foi utilizada a abordagem da validacao cruzada, uma vez

que foi realizado um teste a mais para a obtencao de dados para a validaciao diferentes
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dos empregados na identificacao. Para a etapa de validacao, foram adicionados os valores
médios dos dados experimentais de validacao de saida aos dados de saida obtidos a partir

dos modelos estimados. Isso foi feito para que fosse possivel a comparacao entre ambos.

5.2.4.1 Validacdo do Modelo Obtido a partir da Técnica dos Minimos Quadrados

Sao apresentados nas Figuras 15 e 16 os resultados para as temperaturas 1 e 2,
respectivamente, da etapa de validagao cruzada do modelo da planta didatica obtido a

partir da técnica dos minimos quadrados.

Figura 15 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 1. Modelo da planta
identificado com a técnica dos minimos quadrados.

Validagéo Cruzada do Modelo da Planta - Temperatura 1

Modelo MQ-ARX
——— Dados Experimentais de Yaldagdo

Temperatura (C)

40—

o 500 1000 1500
Tempo (s)

Fonte: o proprio autor.

Também foi calculado o MSE para cada uma das saidas. Os valores obtidos sao

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores obtidos do MSE para cada uma das saidas. Resultado para o modelo
da planta identificado com a técnica dos minimos quadrados.

Saida | Temperatura 1 | Temperatura 2
MSE 2,2107 1,1256
Fonte: o proprio autor.

Baseado nestas duas andlises, pode ser considerado que o modelo identificado a
partir da técnica dos minimos quadrados para a planta didatica foi capaz de capturar a

dinamica desta.
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Figura 16 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 2. Modelo da planta
identificado com a técnica dos minimos quadrados.
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Fonte: o préprio autor.

5.2.4.2 Validacdo do Modelo Obtido a partir da Técnica do Erro na Saida

Sao exibidos nas Figuras 17 e 18 os resultados para as temperaturas 1 e 2, respec-

tivamente, da etapa de validacao do modelo da planta didatica obtido a partir da técnica
do erro na saida.

Também foi calculado o MSE para cada uma das saidas. Os valores obtidos sao
apresentados na Tabela 3.

Tabela 4 — Valores obtidos do MSE para cada uma das saidas. Resultado para o modelo
da planta identificado com a técnica do erro na saida.

Saida | Temperatura 1 | Temperatura 2
MSE 1,4328 0,6843

Fonte: o proprio autor.

Baseado nestas duas avaliagoes, pode ser considerado que o modelo identificado

a partir da técnica do erro na saida para a planta didatica foi capaz de representar a
dinamica desta.
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Figura 17 — Resultado da validagao cruzada para a temperatura 1. Modelo da planta
identificado com a técnica do erro na saida.
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Figura 18 — Resultado da validacao cruzada para a temperatura 2. Modelo da planta
identificado com a técnica do erro na saida.
- Validagdo Cruzada do Modelo da Planta - 2

— Dados Experimentais de Validagio

Temperatura (°C)
& 2

2
&

42

40

1500
Tempo (s)

Fonte: o préprio autor.
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5.2.5 Comparativo dos Modelos Obtidos

19 e 20 graficos comparativos em relagao a estimacao das temperaturas 1 e 2, respectiva-

mente, para cada um dos modelos obtidos. Além disso, a Tabela 5 traz um comparativo

Para possibilitar a comparacao entre os dois modelos, sao apresentados nas Figuras

dos valores calculados do MSE para cada um dos modelos identificados para a planta.

Figura 19 — Grafico comparativo das estimagoes obtidas da saida temperatura 1 para cada
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Fonte: o préprio autor.
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Figura 20 — Grafico comparativo das estimagoes obtidas da saida temperatura 2 para cada
um dos modelos.
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Tabela 5 — Comparativo entre os valores encontrados do MSE para cada um dos modelos

da planta.
Modelo MSE para a Temperatura 1 | MSE para a Temperatura 2
Minimos Quadrados 2,2107 1,1256
Erro na Saida 1,4328 0,6843

Fonte: o proprio autor.

A partir da andlise dos graficos, apresentados nas Figuras 19 e 20, da estimagcao
de ambas as saidas e também do comparativo, exposto na Tabela 5, entre os valores
encontrados do MSE, conclui-se que o modelo identificado a partir do uso da técnica do

erro na saida apresentou resultados mais satisfatorios.

O resultado obtido ratifica o que ja era esperado, uma vez que o método do erro
na saida minimiza o erro diretamente ligado a comparacao entre os valores estimados
pelo modelo e os reais. O critério de erro utilizado nesta técnica é mais intuitivo e esta
fortemente relacionado a aplica¢oes praticas do modelo. Dessa forma, embora requira
um maior esforco computacional e exista limitacoes relacionadas a sua implementacao, a
técnica do erro na saida ofereceu resultados melhores em relagao a técnica dos minimos

quadrados.
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi apresentado o estudo e a aplicacao de duas técnicas diferentes
de identificacao de sistemas. Foi tratado todo o procedimento relacionado a estimagao de
um modelo para um processo, desde a concepc¢ao dos testes que devem ser empregados

até formas de validacao do modelo identificado.

Foram detalhadas as técnicas de identificagao dos minimos quadrados e do erro
na saida, trazendo a tona uma abordagem relacionada a sistemas MIMO, apresentando,
assim, a estratégia que pode ser empregada para a utilizagdo destas técnicas em sistemas

com esta configuracao de entradas e saidas.

Baseado nos conceitos apresentados, foi feita a aplicacao das duas técnicas de
identificacdo em uma planta didatica, obtendo-se modelos que representam a dindmica
desta. Isto permitiu uma exemplificacao pratica do uso dos conhecimentos apresentados
durante o trabalho, provando a relevancia dos mesmos dentro do contexto de atuacao de

um engenheiro.

O trabalho em questao proporcionou ao aluno um contato mais direto com elemen-
tos praticos relacionados a conhecimentos adquiridos em diferentes disciplinas ao longo
da graduacao, como Controle Digital, e também em atividades extra curriculares, o que
demonstra a importancia de um trabalho desta natureza dentro do processo de formagao

de um engenheiro.

Diante disso, é possivel concluir que foram atingidos os objetivos do trabalho e é
esperado, com isso, que este deixe algum legado relacionado ao entendimento do dominio
da identificacao de sistemas, servindo, também, de motivagao para que mais atividades

sejam desenvolvidas na area.

Com relacao a trabalhos futuros, podem ser implementadas outras técnicas de
identificacdo, como as de subespago de estados. Outra possibilidade é a utilizacao dos
modelos estimados para o desenvolvimento de diferentes estratégias de controle para a

planta didatica.
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