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Resumo

Na teoria classica de identificacan de sistemas o problema de identificar o sistema con-
siste na estimacao dos parametros de wn dado modelo, por meio de um algoritmo que
atiliza os dados de entrada e saida do processo. Em contrapartida, a identificacio de
sistemas comn bases de fungdes ortonormais permite incorporar wn conhecimento parcind
sobre a dinfmica deo sistema, o que reduz a ordem e, conseqientemente, estimacio de
INCNOS PATAIMEEros serdo necessarios.

Nesta dissertacio, o problemna de identificacfio de sistemas @ resolvido utilizando-se
bases de fungdes de Laguerre. I proposta wma nova metodologia para a identificaciio de
sistemas com bases de Laguerre com a utilizacio do experimento do rvelé para obtengio
de uma estimativa inicial do pélo de Laguerve. O uso do experimente do relé possibilita
obter um conhecimento pavcial do sistema a ser identificado. Além disso, diversos experi-

mentos de alguns processos de primeira e segunda ordern foram siranlades com o Matlab@@.

Palavras-Chave: ldentificacao de Sistersas, Laguerre ¢ Experimento do Relé.
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Abstract

[n the classical approach to system identification problem of identifving the system is
the assessmient of parameters of a given model, using an algovivinn that ases data mput
ancl output of the process. [n contrast, system identification with orthonormal basis fune-
tlons allows incorporating a partial knowledge about the dynamivs of the system which
reduces the order and,; consequently, fower paramoetors are necessary in the representation

of the model.

In this thesis we address the problem of identifving base systems using Laguerre func-
tlous.  Ii proposed o new approach fov identifving systems with bases Lagucrre using
the relay experiment to obtain an initial estimate of the pole of Laguevre. The use of
experiment relay allows to obtain a partial kuowledge of the system heing identified. In
addition, several experiments of some processes fivst and second order were simmilated with
Matlab.

Keywords: Systom ldentification, Laguerre and Experiment Relay.
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Capitulo 1

Introducao

Modelos matemiticos de sistemas sio utilizados. Por exemplo, modelo em espago
de estados, fungdo de sransferéncia (relaciona a entrada e saida do sistema) ou modelos
baseados e série { a sérvie de Laguerre). O conhecimento obtide da quimica, fisica ou
matemdlica do processo pode apontar wm modelo que descreva a dindmica do sistema,
isto ¢, o [uncionamento do sistema ao longo do tempo. No ontanto, cssa pratica nio é
mteressante para sistenas mais complexos e ¢ue ndo tenhamos o conhecimento pleno dos
fendmenos envolvides. Aliernativamente, a identificagao de sisteinas possibilita a obten-
cao de modelos matemdticos aproxitnados para a representacio de sisternas. Sendo assim,
na identificagio de sistemas, os modelos utilizam os dados obtides de experimentos que

devemn sor realizados no processo ou a partir de modelos simulados.

Identificar sistemas dinfmicos significa caleular, aproximar ou obter modelo{s) ma-
terndtico(s) que representem detenninado(s) tipe(s) de comportamento(s) do sistema quoe

estd sendo estudado, muna determinada faixa oun regido de operagéio.[2]

A ddentificagao de sistemas pode ser realizada no dominio do tempo ou da freguéu-
cia. No dominio do tempo sio utilizados dados temporais medidos na entracda ¢ na salda
do sistema. Jd no dominie da freqiidneia utilizam-se <das caracterfsticas de resposta om
freqiiéncia do sistema.

Na identificacio de sistemas o problema de identificar o sistema consiste na estimacio
dos pardmeltros e um dado modcelo, por meio de um algorntmo que utiliza os dados de
entrada e saida do processo. Em contrapartida, a identificagio de sistemas com bases
de fungoes ortonorinais permite incorporar nm conhecimento parcial sobre a dinfmica do

sistema o que reduz a ordem e, consequentemente, MeERos PArametros Serao Necessirios

G
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para. o modelo, o que estd de acordo com o Prinefpio de Parsimony.” Sende assi, ao

utilizar modelos de base de fungdes ortonormais os problemas na identificagio do sistema

forname-se maiy simples. Dentre as bases de fungbes ortonormais utilizadas e identifica-

¢ao de sistemas, destacam-se: Laguerre e de Kautz. A base de Laguerre ¢ formada pelas

fungdes de Laguerre, ideal para representar sistemmas dinunicos que possuam pélos reais,

enquante gue a base de Kautz ¢ adequada parva sistemas que possuam polos complexos

conjueados.

O problema de wlentificar um sistema ¢ dividido em etapas. As etapas de identificacio

de sistemnas sao (uatro, sio clas: |23

1.

oD

Testes dindmicos e coleta de dados. Esta etapa consiste na obtencio dos
dados a partir de wm experimento.  Comurnentemente csses dados, chamados de
dodos de identificagéo podent ser ebtidos no dominio do terape ow da [requéncia,
dependendo da escollia do eritério de identificagio a ser utilizado. No dominio do
tempo sao ubilizados dados temporais medidos na entrada ¢ na safda do sistema.
Enquante gue no dominio da fregiiducia viilizam-se das caraclteristicas de resposta

em {reqiiéneia do sistema.

Iscollha da estrutura do modelo. Bsta ctapa congiste na escolha de uim conjunto
de modelos que serao ntilizados para representar o sistema.  Além disse, o tipo
de modelo: linear ou nde linear, tempo continuo ou dizgereto, paramétrico on nia

parameéirico,

Estimagao de pardmetros. Esta ctapa cousiste na escolha do critério para osti-
macao dos parameiros do modelo ¢ depende da escolha da estrutura de maodelo da
etapa anterior. Por exemplo, ao trabaihar com dados no dominio do tempo pode-se

utilizar o eritério dos minimos quadrados.

Validagao do modelo. Com os parfunctres do modelo caleulados na elapa ante-
rior & preciso decidir se o modelo de fato pode ser wlilizado para identificar o sistema..
Por esse motive essa etapa é conhecida comeo Validagdo do Modelo. Ao trabalhar
vo dominio de ternpo & utilizado um pardnetro que quantifique a proximidade da
salda do modelo com a safda do sistema. Por exemplo, a Porcentagem do Brro de

Predigic (PEP) ¢ wm indicativo do guie proximo o modelo estd do sistema,

LQY Principio de Parsimony estabelooe que a variabilidade dos modelos identificados aumenta com o

aumento do niumero de parimetros.
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A higura (1.1) é o diagrama de etapas de identificacio de sistemas.

Cenliceimento
(A Priogi}

Experimento

4

, Elapa 1

Elapg 2

"“Escolha -
da-Estrulura
‘do Modelo’:. Etapa 3

"Escolha.do Gritério
para Estimagao:: | [«
‘Das Pardmetros

. _‘1? . A4 l

Calcmodol\nodelo S

Modele serve? Se Nao
Claps 4

-
>

Revisar

Modelo serve? Se Sim

Lise-o!

Figura 1.1: Diagrama de etapas da identificacio de sistemas.]23]

1.1 Revisao Bibliografica

A modelagemn ¢ wdenlificagdo com buscs de fungoes oriogonais recionais & wm tema de
pesquisa gue vom ganhando destague na literatura especializada, pelo fato de que modclos
de sistemas dinfmicos que utilizam base de fungoes ortonormals apresentam vantagens
om relagiio & identificacdio classica de sistemas. Em [11] mostra-se algumas vantagens
do uso das fingdes de Laguerre na Identificacio e sistemas, como por exemplo, o fato
da ordem do modelo ser reduzido, em comparagio com a modelagom (ARX (Auto re-
gressive with exogenous input), FIR (Finite Impulse Response), AR (Auto regressive)),
através <e modelos Laguerre. J4 [33] propde uma téenica de identificagdo de sistemas ba-
seada e expansdes da série de Laguerre considerando dades de entrada e safda filtrados.
Em [15] utilizam o algovitmo dos minimos quudrados para a estimacio do modelo OBE
(Orthonormal Basis Functions). Do mesmo modo, {6] destacam a estimagdo numérica dos
pariunetros dos modelos baseados nas fungdes de Laguerve, utilizando o algoritmoe cléssico

dos minimos guadrados,
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Geralmente, os modelos de base de funcdes ortonormais sio parametrizados a partiv
da especificagao de um ou mais polos do sistema a sor identificado. Modelos pararebri-
zados por polos podemn Jevar a modelos com niumero vednzido de parametros se o polo
escolhido for proxime do polo real do sistema. Eim geral, a cscolha do(s) polo(s) pode
ser feifa atyavés de métodos de selegio do(s) pale(s) ou a partir de algnm conhecimento

prévio das caracteristicas da dinamica do sistema. [306]

Diversos antores abordaram o problema de selecdo de pélos em modelos BEFO. Em [81
demonstra como resolver o problema de selegio de pdlo otimo de Laguerre para sistemas
dlescritos por Tungdes de transferfncias racionals, assuminde 2 existéncia de wma expres-
530 enaiftica da resposta 2o impulso ¢ que nfo haja atraso de transporte no sisterua. Ja
[21] apresentam uma condicdo de otimalidade para a escolha do polo de Laguerre. fan
{29] apresentam wma solugdo analitica para determinagio do pélo timo de Laguerre nti-
lizando a resposta ac impulso do sistema, Ja [12] propéem a utilizacio de busca numérica
unidimensional para localizar o pélo de Laguerre. T {43) & mostrada wma solugio para
o polo otimo de Lagucrre para sistemas e tempo continuo. Ja 28] utilizam o algoritimo
de Newton-Raphson iterative para caleular o polo de Laguerre ideal para sistemas de
tempo continuo, Em [42] é dada uma generalizacio para sistemas estéveis no Ly tomando
come base o estido de [8] para a escollia dtima do polo de Laguerre. Em [39] apresenta

um algoritino hibride para selegio de pélo 6timo de Laguerre. Neste caso o algoritine

Librido utiliza algoritmos genéticos ¢ o algoritmo de Newton-Ranhson., BEaauanto aue
g g ) ue,

135], utiliza 0 método de Otimizagio por Nuvem de Pariticulas (PS50, do inglés, Particles
Swarm Optimization) proposto por |20] para buscar uma selucio de problema de selegio
de polos e modelos BFO. Por fim, [26] apresentain wina nova proposta para a olimizagio
de modelos de sistemas dindmicos através de BFO com fungées de Laguerre na forma de

espaco de estados.

Apesar dos traballios citados antertormente sobre o problema da selegio de péles na

identificagio de sistemas usando bases de fungdes ortonormais. Nesta dissertacdo utiliza-

se uma nova estratégia de identificagdo utilizando o método do réle para obtengio de uma

estimativa do pole de Laguerre. Este método & wna alternativa para obler os pardmetros
do modelo do processo, através da analise de alguns pontos da resposta em frequencia do

ProOCesso.

Diversos autores utilizaram o método do relé na drea de idensificagao de sistemas. Ein
{19] ¢ deserito um método para estimagiao dos parfmetros de um modelo de primeira ordem

cown atraso a partiv do experimento do vel¢ assimétrico. Ja {40] propoem mna niodificagio
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no meétoda anterior para utilizar o experimento do velg simétrico. BEm [16] sugerern uma
alternativa para obten¢io dos parametros dos modelos e primecira ¢ seginda ordem com

atraso a pattlr do expervimento do relé.

1.2 Objetivos

A identificaciio de sistemas ¢ 4til para o projeto de controle, economia de tempo e
dinheiro, evitar testes experimentais. Enfim, a identificagio & uma maneira de responder
(restoes sobre o sistema sem a necessidade de fazer testes perigosos ou destrutivos, Além
disso, & possivel conbecer o funcionamento do processe em condicdes operacionais padides
extremnas sem danificar o sistema.[27]

Cont a realizagao desse trabalho, objetiva-se atingir os seguintes pontos:

s Realizar um ostudo na area de identificacio, trabalhando no dominio do tempo.

e ldentificar sistemas utilizando bases dJe Laguerre.

e Ltilizar o método do relé como estratégia para escollia de pélo de Laguerre.

1.3 Organizacao do Texto

Nesla, introducio, apresentamos a descricac do problema ¢ os objetivos deste traba-
Jho. Nos capitulos seguintes serdo abordados os topicos atinentes ao desenvolvimento
deste trabalho.

No capitulo 2 os fundamentos téoricos para entendimento do problema de identificagio
sdo apresentacos. Em seguida, ne capitnlo 3 descrevemos a metodologia ¢ os procedimen-
tos que serio utilizados na identificacio usando as bhases de Laguerre.

No capitulo 4 destaca-sc o métoddo do relé e sua aplicabilidade na identificacao de
sistemas utilizando bases de Laguerre. No capitulo 3 ¢ felta a conclusdo do trabalho e sao

dadas algumas sugestdes para trabalhes [utivos.




Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

2.1 Introducao

Neste capitulo destaca-se algnus conceitos fundamentais atinentes a Area «de identifica-
gio e sistemas, Destacoinos dois métodos de construcao de bases ortonormais: Método

de ortogonalizagio de Gram-Schouidt ¢ métado baseade em espaco de estados.

2.2 FPuncao de Transferéncia, Resposta ao Impulso e
Resposta em Frequéncia

Dado um sistena lincar cm tempo discreto

y(i) = Glg)u(t) (2.1)

na qual, w{t) ¢ o sinal de entrada, y(¢) ¢ o sinal de saida. O sistema serd represcntado pov
um operador de transferéncia Gg), ¢ ¢ um operador de deslocamento ¢ pode funcionar
como um avango on atraso. Por exemplo, dado um sinal de entrada w(t), gu(t) = u(t 4+ 1)
funciona como um avanco, euquanto que, ¢ u(t) = u{f - 1) & um atraso. Na figura (2.1)

enfatiza-se o uso do operador g como atraso.

ult) u{t-1} uft-2}

Figura 2.1 Uso do oporador ¢ {atraso).

11
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Vo i oy o b eyt . 3 e
Para sistemas estdveis, a resposta ao impulso ¢ dada por

y{t) = grult ~ k) (2.2)
b=}

i

Nole aue 1t — I o= n=ky (31 San ; 5 ‘
Note que w(t — &) = ¢ *u{t). Sende assim, podemos recscrover a cquacio (2.2).

O

) = > g™ ult) 2.3

fe=0
Agora, comparando-se a cquagio {2.3) com a equagio (2.1), ebtém-se

Glg) = > g™ (2.4)

A fungiao de transferéncia G(z) sera dada por

o

Glz) = ng:“k, zeC

¢ a rosposta em frequéncia ¢ obtida por G{e™) com w = [—r, 7). Além disso, assumiremos

que as funcdes de transferéucias sivo estritamente prdprias, ou soja,

lim G(z) =0 (2.5)

fl—r oo

S ondras palavras, wna fungdo de transferéneia G(z) ¢ dita estritamente propria,

guando o grau do denominador de ((z) for malor que o gran do numerador de G{z).{10]

2.3 Modelo de Espaco de Estados
Um medelo de espaco de estados de tempo discreto ¢ dade por

o(t+ 1) = Az(t) + Bull) (2.6)
gty = Ca(t) + Dult) (2.7)

Na qual, x{t) € R" ¢ o vetor de estados, u(t) € R™ e y(t) € BR?. O caso particular
em que m = p = 1 & conhecido como SISO (Single-Input Single-Output), ou seja, wmna
entrada ¢ uma saida,

Para distinguirv os sinais de suas transforimadas, iremmos adotar a scguinte convencao,
as sinais serdo representados por letras winasculas do alfabeto, enquanto que suas tran-
formadas ser@o representadas por letras maltsculas,  Além disso, a transformada 7 de

sinais ¢ dada por

X(z} = Zaﬁk::“k (2.8)

k=0
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Agora, aplicando-s¢ a trasformada 2 a ambos os membros da, cquacao (2.6}, obtém-se

= (flr:(f - Bu(t))

(t)) -+ Z(Bu(t)]
)

X(2) = AZ{z()) + BZ(u(t)
zX(z) = AX{(z)+ BU{z)
Xz}l —A) = BU(2)
X{z) = Bzl - A)7WU(z) (2.9)
Z{y(t)) = Z(Ca(t} + Du(t))
Yiz) = Z(Cx(t)) + Z{Dult))
Yi(z) = CX{z)+ DU(z) {2.10)
Substituindo (2.9) an (2.10), obtém-so
Vi{z) = [C(al — Ay B+ DIU(z) {2.11)

Portanto, a hungido de transferéncin para o modelo de espaco de estado de tempo

discreto é dado por

G{z) = CI-A)'B+D (2.12)

2.4 Espago de Funcoes e Produto Interno

Seja B o disco de raio unitério, ou seja, {z]z] < 1}, E o exterior do disco de raio
= 1. Na

figura (2.2} mostra as regides I, B ¢ o etrculo de ralo nnitario. Além disso, denota-se

unitario, inchuindo o infinito: {z;]z] > 1} ¢ T o circulo de raio nnitario: z;

.

Hy(E) o espaco denso de fungdes quadraticamente integraveis emn T, analiticas' na regido
E. No cutauto, existem espacos de funcdes mais gerals, como o espago de Hilbert #, es-

pago formado por fungdes matriciais complexas <e dimensiic p x m que sio integraveis no

Uma funglio [ da varidvel comnplexa w ¢ dita analitica mwn ponto wy, se sua devivada [ {w) existe
130 sO em wy como também em todo ponto e de uma vizizhanga de wqy. Em outras palavras, { & analitica
nuin dominio do plano-w se ela ¢ analitica em todo ponto desse dominio. Uma introducio as fungdes

analiticas pode ser encontrada e [38].

?Davic Hilbert (1862-1943) Fot urm matematico alemis cujo trabalkio em geometria teve o maaior Infludncia no campao
desde Buelides. Depois de fazer um ostudo sistomdtico dos axiomas da geometria BEuclidiana, Hilbert propds un conjunto
de 21 axioimas ¢ analisou ¢ significado deles. Hilhert recebeu o sen Phid. da Universsidade de Konigsherg o serviu cm sina,

Taculdade de 1885 a 1895, Ble se tornou (1895) professar de matematica na Universidade de Gotelngen, onde ele parmaneceu
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cirenlo de raio unitdtio e vepresentado simbolicamente por LU ™)

Figura 2.20 Regides B, E ¢ o circulo de raio unitario (v =

Definigao 1 (Produto Interno) Sejam duas fungdes X(2) ¢ Y{2) € H(E). o produio

interno enire elus serd crpresso matemalicamente por

, L T 1 » . iz )
(X,Y) = / X{e"W (e™) dw = o ﬁk ()Y {(1/=") = (2.13)

_f
.&W}__.” ’,T{“ i

4

2.4.1 Propriedades do Produto Interno

O produto interno possui boas propriedades, tals como: bilinearidade, simetria ¢ po-

sibivdade defindde. Scjam Fy(2), Fy(e), ¢ Fy(2) € Hy(E).
e Billncaridade
(Fv+aFy Fyy = (P E) +alFy, Fyy, YaeR
)

(FLE,+ 1R = (FLE) +WELEF), VieR

o Simetria
(Fy, By = (I, Fy)

o Positividade Definicda

(FIl.Fy >0, (FLF)=0= Fi=0

pelo resto de sua vidao BEotre 1900 ¢ 1914, muises matemdticos dos Estados Unidos que depois representacarn gm papel
impartante no desenvolvimento da matenidtica foram para Gottingen estudar com ele. Milbert contribuin em vicios ramos
da matemitica, incluinde a teoria algébrica do ndmero, andlise Tuncional, {isices matematicas, ¢ os célculos de variagbes.
Também enumeron 23 problemas nio solucivnados de matematica que ele considercu merecedor de investigacio adicieual,

Desde o tempo de Hilbert, foram resolvidos quase todos estes problenias.
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2.4.2 Norma

A norma da fungao de transferineia X(z) € IL(IR) ¢ dada por
I = VX

2.5 Ortonormalidade

Dadas duas fungdes Xy(z} ¢ Xy(2) elas sdo ortonormais, se as seguintes condicées sio

satisfeitas mutuamente

(Ni, Xy =0 (2.14)

X = 160 = 1 (2.15)

A condigao (2.14) garante que as funedes X, (2) ¢ Xa(z) sdo ortogonais. Enqguanto

que, a condigio (2.15) garanie a nopmalidade de X (2) e Xa(2). Esta definigio pode ser
generalizada para o caso de utilizarsios n fungdes de transferéncias.

Iremos descrever nas segdes seguintes dois métodos de ortonormalizacio, sio cles:

método de Ortonormalizaciio de Gram-Schumnide ¢ método de espaco de estados.

2.5.1 Procedimento de Ortogonalizacio de Gram-Schmidt

O procedimento de ortogonalizaciio de Gram®-Schmids ¢ um método sistematico uti-
fizado para converter uma dada base arbitraria muna base ortogonal. Vale salientar que
nosso interesse acui ¢ utilizar este procedimento de ortogonalizacio de Gram-Schmidt a
uma base forinada de fungoes de transforéncias.

Primeiramente, iremos considerar wina base Tormada por apenas duas fungdes de trans-
feréncias vacionals, V{(z) = [Fy(2) Fo{z)]. Deste modo, deseja-se encontrar uma base on-

togonal a partir de V(z). Scjam Fi{z) e F3(z) € H(E) duas fungbes de transferéncias

3J:’5rgen Poderson Gram {1850 -1916) foi umn atuarie dinamarques. A edvcacdo Lasica de Gram foi em escolss
de aldeins suplementada com tutoria particuist. Depols de conchuir o segunde gran ele obteve o grau de Mestre em
Matematica com especializacio cm Algebra Modernn,  Fin seguida Gram fol contratade conn atudrio na Companbia
Hatnia de Seguros de Vida, onde ele desenvolvey s hordamentos matematicos de segnros e acidentes para a firma Skjold.
Ele trabalhou aa Diretoria da Ilafnia e divigin Skjold até 1910, quande s¢ wrnon divetor do Conselhe DMnamarqués de
Seguros. Enquanto trabathava de atudrin, ele oblove o Dotlorads com sea tese intivulada Sobre Desenvolvimentus em
Sévies Uulizando ¢ Método dos Minimos Quadrados. Foi nesta tese gue primeito formulou svas contribuicies ao processo
de Gram-Schmidt. Mals tarde Grar passou a2 interessar-se por Teoria Abstrata de Namaeros, tendo gonhado vma medalha
de vuro da Sociedade Real Dinamarguesa de Clénelas ¢ Letras por sua contribnigdo neste campo. No entante, ele também
manteve um interesse, durante toda sua vida, na intercrelacdo ontre materdtica~tedvica o aplicada, que o levou a quatro
tratudos sobre administracio florestal dinaumnrquesa. Gram foi atropelado a camunhe de umn reunio da Sociedade Heal

Dinamarqguesa.
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3 g ety e b e ) e e e T A ol g e . . ,
racionais. Devemos obter as hngdes (2] o I(z) que séo as funcbes que formam a base

;

ortogonal & V(z). Simbolizavemos esta base por 11(,) = {F}’(z) Fy (o).

1 . ~f — . . . - - -

Seja Fy = F). Sendo assim, precisamos encontrar a partir de F4 uma fimgao £, que
oz R . —f Cop r J . ) f - R
seja ortogonal a £, isto & (Fy, [} = 0. Para isto tomamos I, = F, — ¢y, na qual ¢ ¢

um wimero escolhido, de modo que (Fy, Fy) = 0, isto ¢, (£, — cF LD =0

?

Fy Fa) = 1), 1)

3

Fy, Fy) = clFLFY)

<F,{= Iy = C"F;l) -
(F, F—cFy) =
O ey <F_} F{) - C(ﬁ;, 4£>

(
{

. (Fy. By

QW Eeja, C = e
(FL FY)
gonalizagao de Gram-Schmidt aplicado a base V{(z) = [ (z) Fa(2)].

- Na figwra (2.3), tlustra-se graficamente o procedimento de orto-

!
F.=F5

Figura 2.3: Representagio grafica do procedimento de Gram-Schimidt .
Portanto,
‘ - 7
¢ . <I"2‘ LI) o

IZES f’"’z*@?‘ﬁﬂ
121

¢ . : . P 1 . . —
Observe que I, que & ovtogonal a )7, ol originada de Fy subtraindo-se a projogio de

- _.F - - »
Iy sobre F). Logo, a base ortogonal obtida é dada por

V() = L) )] (2.16)

Ao uiilizar o procedimento Gram-Schmidt? obtém-se nma base ortogonal. No entanto,

IBrhardt Schmidt (L876-1959) foi wm matematico alemio,  Schmidt recebeu scu dontorade da Vaiversidade de
Sittingen em 1903, onde estudou sob ovientace de David Hilbert, um dos gigantes da Matematica. Mais tarde em 1917,
{oi lecionar na Universidade de Berlim, onde prromaneceu pelo resto de sua vida Schnide les Huportantes conttibuigies em
wma variedade de campos matewiticos, mas € mads notdvel por ter consepnido moldar muitas das diversay iddias de Hilbers
nurm tnicn coneeito abrangente {chamado cvprgo de Hilbert), que @ fundamental no estude de espagos vetoriaiy de dimensao
infinita. Schinide primeire descrevou o processe que lova seu nome aum trabalho sobee equagdes intogras publicada on

1407,
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& luteressante ter uma base e seja ortogonal e normal, ou seja, nma base ortonormal.
Para obtengiio da base ortonormal a pariiv da base ortogonal, basta normalizar cada nma

das fungdes. Matematicamente, temos:

;. F'(z)  Fy(2) 7
V() = { L ) o ]i | (2.17)
12l 1E )]

O procedimento de ortogonalizacio de Gram-Schmidt pode sor generalizado para wina

hase finita formada por n funges de transferéncias.

P N .
A base ortogoual obtida pelo procedimento de Gram-Schmidt ¢ dada matematicamnente
por
F = F
‘ <I*,_), Ij
£y = J.Eg — T , JE
() 1
o x (I3, ! (F5. F}Y
SR & Bl ae=y Sl
‘ (F, zg (F Py
F" W I'-' <"T F‘n——'l) F" <'Z:n‘ F;> j;w'
= Iy — —r————— el T T TETE A
i (Foeis et (f5, 1)
Portanto,
r ’ e ta 1
V' = (B 7| (2.19)
L
Consequentemente, a base ortonormal serd dada por
Vo= [ bRk }
WEVE el A

2.5.2 Funcoes Ortogonals Racionais
Uma fungdo de transferéncia G {”) ¢ dita racional de ordem n, se ela for expressa como
a razac entre dois polindmios em 2. Matematicamente, tenos

Glz) = ?Eu) (2.20)

na qual,
B{z) = b2"M o+,

Alz) = " ba M+ a, = Ht“ — &)
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Além disso, se as fungdes racionals satisfazem a condicio de ortogoualidade dada por
(77), entéio elas sdo fungdes ortogonals racionais. Alguns exemplos de funcdes OTtORBORALs
racionais sio as fungoes de Laguerre e Takenaka-Malmauist. A seguir apresentaremos. de

forma detalhada, as fungdes de Laguerre.

2.5.3 TFungoes de Laguerre

O crescente interesse na tilizagdo das funcdes de Laguerre, dove-se a sua aplicabilidade
na avea de identificagio de sisterias, As fungdes de Laguerre possuem propriedades atra-
tivas, tals como ortonormalidade ¢ completude que destacaremos na segiio seguinte. Em
guma, as fungdes de Laguerre podem sev utilizadas para representar fungdes de transferén-
cias estaveis. Teoricamente, qualquer sistema estavel pode ser representado exatamente
por uma séric infinita de funcdes de Laguerre. Obviamente, na pratica, utiliza-se uma
série finita (truncamento) da série de Laguerre. Sendo assiw, o erro de truncamento de-
pende do ndmers de fungges utilizadas ¢ do parfuneiro ¢ que @ caracterfstico das fungdes
de Lagnerre, [11]

Um conjunto de funcedes veais [ (#), &8), ... forma um conjunto ortonormal no inter-

valo (0, o0) se elas satisfazen as seguintes propriedades.

/ 2(8)dt =1 (2.21)
4

S0

A condigho (2.21) garante a vormalidade para o conjunto de [ungoes I{1), h{t). ...,
enguanto que a condicao (2.22) garante a ortogonalidade das fungdes L (#), L(¢), .. .. Além
disso, o coujunto de fungdes ortogonais serd completo se nfo existir wmas fungao f(t) com

O
i : ~ L i .
/ J(1)° < 00, excetuando-se a funcdo identicamente mila, de modo que
0

/“f@uwﬁrotisz”, (2.23)

0
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Fungbes de Laguerre em tempo continuo

As fungdes de Laguerre formam nima hase de fungdes ortonormais, ou seja, satisfazem
as coudigdes (2.21) ¢ (2.22). O conjunto das funcdes de Laguerre & definido como

RORE -

M’
1!

L) = '\,@(—Q}Jf + 13- o Pt
"]'!(f) = \,/5(-:-2 "ﬁg — :lpt + 1} ) e*pa‘,

{(2n) 1 i (2
)~ Ve D
¢ i W

(7 — 1) i — 2}
e N 1 ?)“2'}‘;}”3 a!
4( =10 1 Lt 4 t!—.?' L. . iwpi‘,
( 217 = 3)! ol

na gual, p ¢ um parinctro chamado de fator de escala do tempo para as funcdes de

Laguarre. [42] Na figura (2.4) mostra as 4 primeiras funcoces de Laguerre pata p = 1.

Fungdes de Laguens

1.3 t T T
Y
\ i —_— L2I
p——— L'] l
\ l:;;LiL
b
0.5 H) —
. 'a‘.\ T
i Y [
G u ‘V*— ______________
| /"' e e
‘ -
'\ ‘---. e
~0.5¢ x_)(\\ /
-1 -
¢ i 4 8 a 10
t

Figara 2.4 FPungoes de Laguerre pava p -

Para analisarmos a influéncia do pardmertro p nas funcdes de Laguerre mostra-se¢ na
figura {2.5) a primebra fungio de Lagnerre para os casos eni que p assume os seguintes
valores 0,3;0,5:0,7;1.0. Do mesmo mode, tragaremos cm wm owlro grafico a segunda

fungdo de Lagnerre.

2.5.4 Meétodo Baseado em Espacgo de Estados

Para obter nma base ortonormal ao espago formado por {F1{2),... FL,{z}} siga as

[T

seguintes ctapas.{15]
[. Considere o espago formado por n fungdes de transferéncias raclonals

{Fi(z), . R (2}



20

Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica

Primeira Fungio de Laguerre
T . . ;

T H

Lt}

5
1

Seyunda Fungio de Laguerse
T T T T

Ly

i 1
g 10

Fignra 2.5 As duas primeivas fungdes de Laguerre para p = 0,3:0,5,0,7; 1,0

Determine o modelo de espaco de estados controlavel

Tt 4 1) = Az(t) + Bul(t)

con base de fungdes de transferdneias dada por

1?(2.) = [Fl(g)= Ce Fn(‘?)i = (Z[ s }_-}'B
L E())

Os autovalores de A sfo iguals aos polos de {F1(2),
Detsernvine o matriz de covarifineia £ que satisfaz a cquagio de Lyapunov

P = APAT + BB

Eucontre a raiz quadrada ca matriz T da inversa de I, ou scia, TPTT = 1T

5. Faga a transformacio z(t) = T'7(t). O modelo em espago de estados transformado
é caco por
a2t +1) = Az(t) + Bu(t), A=TAT"', B=TB

com base de fungdes de transferéncias dada por
(E 7 1B i -
i), R = -A7 B=TV(z)
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2.6 Identificacao de Sistemas

O problema da identificagiio de sisteinas, & no fundo, wm caso particular da husca por
leis ¢ modelos que expligquem fendomenos naturais ou por acido do Homein., Os modelos
obtldos sio do tipo caixa-preta, ou seja atravis do simples ajuste dos dados experimentais
a modelos de estrutura pré-definida, sem relacio com descrigdes fenomenoldgicas. Existe
ainda a possibilidade de se aplicar téenicas de identificagiio para se obter coeficientes para

uso e modelos a partir das leis da Fisica. [30],[13]

A identificacdo de um sistema dinhmico a partir de dados experimentals, consiste
na escolhin de um conjunto de modelos de estrutura pré-definida. O conjunte de modelos
¢ uma colecao de modelos entre os quais o melhor modelo @ procurado com base nos
dados. Sendo assim, a escolha do conjunte de modelos influencia divetarnente na méaxima
precisao possivel do modelo identificado. Além disso, o conjunte de modelos deve ser tdo
grande ¢ fexivel guanto possivel, a fim de conter, muiteos candidatos de modelos possivels.
Isso reduzird erros estruturals ou de polarizacio no modelo. No eatanto, ao parametrizar
o modelo definido, o muneroe de paritaetros deve ser to pequeno quante possivel devido
ao principio da Parsimony. Bste principlo estabelece que a variabilidade dos maodelos

identificados aumenta com o awmento do niimero de pardmetros,

Tare obtencao do conjuuto de modelos iremnos delinir wn modelo linear dindunico
gque é formiado por duas partes: wma parte deteministica ¢ mma parte estocistica. A parte
determiinistica ¢ obtida o partiy dos dados experimentais {u(i:},y(r‘.]}-&m;r":‘\r, enguanto
que a parte estocidstica ¢ originada pela [){,‘rtz_u‘ba.qﬁ.() no sistema {e{t)). Representarcmos

gralicamente este modelo linear dindamico por meio do diagrama de blocos da figura (2.6)

el

Clay/MDiw

u{t) — v(t)
et Bigp/Fly) ___y@__, A —

Figura 2.6: Diagrama de blocos: modelo linear geral
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2.6.1 Erro de Predigao

A partiv de uma sequéncia de dados de entrada ¢ safda do processo, ou seja, {u(t), y(H) he1o. ¥

e cousiderande wm sistema linear, nvariante no tempo o de tempo discreto.[15]

y(t) = Golghu(®) + wlt

A

na qual, G € Hp, © & um sinal quase-estacionério ¢ v é um processo estocastico estacio-

nario comn densidade espectral racional, representada por v(f) = Hy{gje(t), onde ¢ & um
. P . .. . B . . ~ P . a .

ruido branco com média nula e varifncia o o Hy é wma funcio de transferdncia maénica,

islo ¢, Iim Hy(z) = 1. com H, H7' € Hy.

| zf—roxs

\?
b
Sistena
Maodeln

I/H

Figura 2.7 Sistema real Go, Hy ¢ modelo preditor (G, IT)
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2.6.2 Porcentagem do Erro de Predi¢io (PEP)
A porcentagem do erre de predicio é definida como
> (k) = j(k))?
PEP ==L x 100 (2.24)
> k) =5
(323}

na qual § € o valor médio das medigdes {y(h)} o §{k) 820 os valores preditos de y(k).

A PEP pode ser uwtilizado come critério de convergéncia [25) Sendo assim, utili-
zando a PEP podemos obter o mellior modelo de Laguerre, ou scja, o gue apresentar o

menor valor da PEP,

2.7 Identificacao Paramétrica

A identificacho paramétrica surgin devido ao fato que modelos ndo-paramétricos, hem
coma, diagramas de Bode, diagrama de Nyqguist ¢ resposta ao degrau podem nao ser
capazes de descrever completamente a dinamica do sistema. Em contrapartida, mode-
los paramdtricos tem a capacidade de obter um modelo aproximade para a dinfmica do
sisterna.  Os modelos mais utilizados na identificagdo paramétrica sidor ARX (Auto re-
gressive), ARMAXN (Auto regressive moving average with exogenous input), OF (Quiput
Lrror), PIR { Finite Impulse Response), BI (Boa-Jenkins). {34]

2.7.1 ARX

O modelo anto-regressivo com entradas externas, ARX, onde AR é a parte auto-
regressiva, A(q)y(f) ¢ X a entrada externa, B(g)u(t} pode ser obtito a partir do modelo
geral.j24] O modelo ARX & dado por

Blg) Clg) 5 o
Alg)y(t) = == u(t — ng) + ——=e(t) (2.25)
@it = () D{g)
com as restricdes Clg) = D{g) = F(¢) = 1 ¢ Ag) e B(q) pelindmios arbitrarios dados
por
Algh 0 = 1+agt +ag 4+ tag™ (2.26)
Blq7h0) = bo+big Fhag i A b (2.27)

na qual g7 denota o operador atraso. Além disso, § ¢ o vetor de pardmcetros que ¢ dado

por
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Oi=layay ... an, boly .. f)mg €6 ¢ Rt (2.28)
Sendo assim, temos;
Algjuit) = Blojult — nk) + et (2.29)
Reescrevendo a equacio (2.29), obtém-se:
Blg) 1
w{t) = u{l — nk) -+ ——elt
v (F = nk) - A(qf( ) (2.30)

O modelo ARX descrito pela equagao {2.30) é ilustrado na figwra (2.8).

B A

uf) l v{D)
H—>

Figura 2.8: Diagrama de blocos do modelo ARX

O modelo ARX ¢ utilizado em aplicagdes industriais devido a sua simplicidade na
estimacao dos parametros do modelo. Em {31] aborda a niilizagao do modelo ARN para a
observacio do comportamento da tewperatura do vetificador de corrente clétrica utilizado

nata suprirnento dos motores de tracio de nma Locomotiva Dicsel-Flétirica.
-

2.7.2 ARMAX

O madelo ARMAX ¢ derivado do modeclo linear geval com as segulntes restrigdes,

D{q) = F{g) = 1. Matematicamente, temos:

Bl ey S (2.31)

4O = S+ S

O diagrama de blocos do modelo ARMAX é dado na figura (2.9).

2.7.3 0B

O modele OF é derivado do modelo linear geral com as seguintes restrighes, A(q) =
Cly) = D(q) = 1. Malematicamente. temos:

0 = 2

u(t) + elt) | (2.32)

QO diagrama de blecos do modelo OF & dado na figuya (2.10).
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ult) l vit)

ey B —— /AL .

Figura 2.8 Diagrama de blocos do modelo ARMAN

ult) — i)
. B((]) i [‘(_q) —

Figura 2,10 Diagrama de bloces do modelo OF

274 BJ

(O modelo BI & derivado do modele lincar geral com a restricio, A(g) = 1. Matemati-

camente, temos:
Blg) Clg)
yl{t) = —==tult) 4 et 2.33

A estrutura do modelo B @ a cstrutura mais geralvisto que utiliza quatro polindmios

distintos B, F.C, D, O diagrama de blocos do modelo BJ & dado na figura (2.11}.

l e{t)

Clg) 7 Ady

u(l l ¥{t)
B

| Bl /Wl Ly

Figura 2.11: Diagrama de blocos do modele B
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2.7.5 FIR

O modelo FIR ¢ derivado do modelo linear geral comt as seguintes restrigbes, Cg) =

D) = Fg) = 1. Matematicamente, termos:

u(r) = Blg)ult) + e(t) (2.34)

O modelo FIR ¢ o modelo linear mais simples, sendo formado por uma combinacio lincar

Lg? g O diagrama de biocos do modelo FIR é dado na

[ e{)
uf) vt
e

de alrasos sucessivos, g~

fgura (2.12).

B
-

g

Figura 2.12: Diagrama de blocos do modelo FIR

2.8 Conclusoces

Neste capitulo destaca-se alguns conceitos basicos ¢ inforinacGes sobre a drea de iden-
tficagio de sistemas. Dois métodos para construcio de wma base ortonormal: Procedi-
mento de ortogonalizacio de Gram-Schimdil ¢ método bascado em espago de estados.
Altéin disso, uma introdogio sobre identificacio paramétrica de sistemas. No préximo ca-

pitulo o modeclo de Lagueire ¢ descrito e sua aplicabilidade na identificacdo de sistemas.
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Identificagao de Sistemas usando Bases

de Laguerre

As bases ortonormais de Laguerre sio dotadas de boas propriedades tais como: comple-
tude ¢ ortonormalidade. A completude garante sua representacio para sistemas estivels .
Além disso, o identificagdo de sistemas usando as bases de Laguerre possibilita incorporar
win conhecimento parcial sobre a dindumica do sistenia.

Neste capilulo o termo OBF-N exibido em algumas legendas de figuras desse capitulo
deve ser entendido como o modelo de Laguorre-N| isto &, modelo de Laguerre de ordemn

3.1 Introdugao

As langoes de Laguerre sio definidas, no dominio do tempo, por

Fi.{ ) \’/l—":—(_’z rl-—-azys-1
A ) = | )
' = E._ T =L

]l;::l!2_“.,

no qual, o paramelro a, com ¢ € R, especifica a localizacio de k polos kdénticos e a. O
conjunto formado pelas funcodes Ii(z), k= 1,..., N & conhecido como base de Laguerre.
A base de Laguerre ¢ adeguada para representar sistemas dindmicos que possuem polos

reals. [15].

Em identificacao de sistemas, na etapa da escolha da estrutura do Modelo, ¢ pre-
ciso definir qual o tipo de estrutura a ser utilizada no modelo. Os modelos haseados emn

fungdes ortonormals possibilitam que sistemas sejam representados pela seguinte série

OBF - Orthonormal Basis Functions

27
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Glz) =) el (3.1)
k=]

No entanto, na prética ¢ desejavel utilizar modelos com bases de fungGes ortonormais

de ordem N, ou seja, trunca-se a série (3.1) com N termos. Matematicamente, temos:

O vetor 8 = ey e, ..., CN]F € K" ¢ o vetor de parametros a ser definido. Ao definir a
ordem do modelo, temos o nimere de fungdes wiilizadas na série (3.1), isto 6, define-se a
base {Fe(z), k=1,.. ., N} O desalio ¢ encontrar os pardmetros ¢ que methor aproxime

o modelo obtido do sistema. Em [1] fol utilizado a base de Laguerre.

O modelo de Lagnerre pode sor expresso matemnaticamente pela seguinte série

§= ol 3.
k=l .

o
e

na quai

"}’;
il
L
|
|

I—a
Fn = Ln--i YT T
1 —az

Observe que as fungdes de Laguerre sao recursivas, isto &, a fungdo £, pode ser obtida
da fungio anterior Fj,_y. A base [Fy Fy ... F,] ¢ conhecida como base de Laguerre. O
maodelo de Laguerre de ordem n em diagrama de blocos esta apresentado na figura (3.1).
Na seciio seguinbe sdo mostrados alguns experimentos de identicacio usando bases de

Lagnerre, considerando como sinal de entrada o degrau ¢ o PRBS.
£ ; g

3.2 Critério de Identificacao: Minimos Quadrados

A partir dos dados {u(t), ¥(t) =1 n obtidos do sistema o erro de predigio de urua

passo a frente relacionado a estrutura de modelo escolhida & dada por
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Figura 3.1: Modelo OBF com dinAmica de Laguerre,

(0} = Hg) '[ylt) - Gla, )]
= i) - (1) ()

Na qual,

@(t) = Dulqhu(t),  Tule) == [Fue) Fula) .. Fula))”

Observe que a expressio (3.3) exibe uma estrutura de regressio linear para o pro-
blema de identificagdo. A dnica diferenga <o classico FIR ou ARX ¢ que as variaveis de
regressao sao versoes filtradas do sinal de entrada, em vez de versdes atrasacdas dos sinais
¥ ¢ 3 Sendo assim, o critério dos minimos quadradoes pode ser utilizado para estimar og

parametros do modelo OBF.

O parametro estiimado por minimoes quadrados & detenminado por

N

- i .
Oy = arg iR e(t, 0)*

e pede ser obtido come uma estimativa da regressao Hnear siuples, resolvendo as equagtoes

normads
1 N J N
% 2ot @] by = = 3 et (3.4)
U=t t=1

isho @,
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N . W
n r l \ T \.] -1 1 .
Oy = |5 21 ety )] -5 §] w()y(t) (3-8)

A equagio {3.5) ¢ conhecida como o estimador de minimos quadrados clissico. Para
o modelo de Laguerre
Oy = [f‘i Cz - .. CN]

15t0 &, 0 vetor de pardmetros representa os coeficicntes do modelo de Laguerre com péolo

e o,

O sinal empregado na identificacio do sistema deve ser capaz de exeiti-lo em toda o
faixa de intevesse pols, caso contrario, estas caracteristicas nio sio registradas e, portanto,
o modelo identificado ndo é capaz de representd-las. Geralmente, sinais de entrada com
excitacao persistente possibilitam uwm melbor condicionamento numérico nos problemas

de esthimnacdo que utilizam o algoritmeo dos minimos quadrados.

3.3 Casos de Simulacao

Devido a propriedade de completude, ao construir uma base de Laguerre, todo sis-
tenia serd representado por uwur modelo de Laguerre. A segnir, iremos projetar alguns

experimentos para ur sistema de 47 ordem.

3.3.1 IExperimento 1: Sistema de 4* Ordem com degrau na en-

trada.

Considere um sistema dado por

13,5

T 17,1350 + 56,0959 + 57, Gds? + 20, 28 + 1

y(s) u(s) (3.6)

na qual, v ¢ o sinal de entrada ¢ y & o sinal de salda.

FPara a identificacdo, o sinal de entrada serd um degrau unitario e o modelo dado em
(3.6) fol construide no Simudink do Matlab, foram gerados 80 poutos com intervalo de
amostragem de wma unidade de tempo para utilizar como dados no algoritino de identi-
ficacdo implementado no Matlab, Na figura (3.2) temos a amplitude do sinal de saida.
Nas figuras (3.3}, (3.14) ¢ (3.5) os resultados obtidos das simulagoes deo processe usando

o moedelo de Laguerre com pdlos em 0.4; 0,8 ¢ 0.8, respectivamente, nessa crdem. Vale

ressaltar que fol utilizado o método do minimos quadrados comoe critério de identificagdo.
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Alem disso, na tabela (3.1} temos os valores da porcentagem do crro de predigao para

modelo siinulado no Matiab.

14 T ;

12r / -

10k

) 100 200 300 400 500 600
Tempo em segundos

Figura 3.20 Amplitude do sinal de saida do sistema (3.6).

)

T y T T 1 T =
— iR
oBF-2
v (RF

e (JBF =5
e OBF-B
v_1
-201- B
-3 "l
_s0 i ; ! i i i I
19 20 30 &0 50 80 70 a0

Figura 3.3: Saida do sistema (3.6} ¢ do modelo de Laguerre com polo a = 04,
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T T f - o
—— GG

e DRF-2 P
—em GBF-4
OBF-5

23 1. H A 1 i Lo
@ 4 20 ki 40 & &2 gl a0
k

Figura 3.4: Safda do sistema (3.6) e do modelo de Laguerre com pélo a — 0,6.

30[‘ T T 7 T T A e
r— SiStema {

&0 Kl 80

Figura 3.5: Saida do sisterna (3.6) e do modelo de Laguerre com polo a == 0,8.
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04 | 312,13%5 69,2807 22,0183 03362 0,0813
0,6 | 1479330 61,7686 26308 01500  0,1222
0,8 | 1916212 307M2 07212 02156 02772

Tabela 3.1: Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (3.6).

Agora, analisando os dados da tabela (3.1) o melhor modelo dentre o conjunto de
polos {0,4; 0.6; 0,8} ¢ o OBF-10 com polo em 0,4, Os parfumetros desse modelo sio

(—185,0711 — 33,0553 117, 1444 82,6584 21,9852 2,1275 — 0,1381 —0,0474 —
00,0036 — 0,0001].

3.3.2  Experimento 2: Sistema de 4° Ordem com AWGN e degrau
na entrada (Poténcia = 0,1).

Considere uin sistema dardo por

13,5
y(s) = -z - u , u{s) +
17, 1351 4 56, 09s* 4 57,6452 4 20,25 + 1

ol 9}"-’
a1 (3.7)

na qual, u € o sinal de entrada.y é ¢ sinal de saida ¢ ¢ wmn ruido hranco.

Para a identilicacio, o sinal de entrada serd um degran nnitazio e o modelo dado
e (3.7) foi construido no Simulink do Matlal, foram gerados 80 pontos com tempo
de amostragenm de wma unidade de tempo para utilizar comne dados no algoritmo de
identificaciio iaplementado no Matlab. Altan disso, o ruido brance foi gerado no simulink
utilizando o bloco Bend-Linued White -Nowse ¢ ajustando os parhmetros de tempo de
amostragent para uma unidade de tempo ¢ poténcia do ruide em 0,1, Na fignra {3.2)
temos a amplitude do sinal de saida. Nas figuras (3.6), (3.7) ¢ (3.8} os resultados obtidos
das simulacoes do processo usandoe o modelo de Laguerre com pélos em 0,4; 0.6 ¢ 0,8,
respectivamente, nessa ordem.. Vale ressaltar que foi utilizado o métado do minimos
quadrados como critério de identificagio. Além disso, na tabela (3.2) temos os valores da

porcentagem do erro de predigio para modelo simulado ne Matlab.
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Figura 3.7

Saida do sistema {3.7) ¢ do modelo de Laguerre com polo a = 0,6.
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Figura 3.8: Safda do sistema (3.7) ¢ do modelo de Laguerye com polo a = 0,8.

04 | 3306148 70,5344 5400,7449  0,3278
0,6 | 1528032 60,8713 31613 04047 03606
0.8 | 109,5883 30,0566 11130 04720 05116

Tabela 3.2: Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (3.7).

Agora, analisando os dados da tabela (3.2) o melhor modelo dentre o conjunto de
polos {0,4; 0,6, 0,8} ¢ o OBI-10 com pdlo em 0,4, Os pardmetros desse modelo sdo

[—199, 7452 — 42,6483 127,4087 89,7379 23,4224 2,1001 — 00,1768 -~ (,0498 -
0,0034 —0,0001].

3.3.3 Experimento 3: Sistema de 4* Ordem com AWGN e degrau

na entrada (Poténcia == 0,3).

Cousidere wm sistema dado por

13,5 3

V) = TR B0 009 1657 6ie 720 3 n 1) el

na gual, u ¢ o sinal de entrada, ¥ é o sinal de salda e 2 um ruido branco.
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Para o identificagiio, o sinal de entrada serd um degrau unitirio ¢ o modelo dado
em (3.8} fol coustruido no Simulink do Matlab, foramn gerados 80 pontos com tempo
de amostragem de uma unidade de tempo para utilizar como dades no algoritme de
identificagdo implementade no Matlab. Além disso, o ruide branco foi gerado ne simulink
utilizando o bloco Band-Limited White -Noise ¢ ajustando os parametros de tempo de
amostragen para wma unidade de tempo ¢ poténcia do ruide em 0,3, Na figura (3.2}
temos a amplitude do sinal de salda. Nas figuras (3.9), (3.10) ¢ (3.11) os resultados
obtidos das simulagdes do processo usando o modelo de Lagnerte com polos em 0.4; 0.6 o
0.8, respectivamente, nessa ovdem. Vale ressaltar gue ol utilizado o método do minimos
quadrados como critério de identificacio. Além disso, na tabela (3.3) temos os valores da

porcentagem do erro de predicio paua modelo simulado no Matlah.

30 T T 3 T 1 T

— 5i$|€;8_
— e OBF-F
- DBF-4

-yl -
40 L ke I L ] ) 1
10 m a0 40 k) 60 70 80
X

Figura 3.9 Saida do sistema (3.8) ¢ do moedelo de Laguerre com pdlo a = 0,4,
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Figura 3.10: Saida do sistema (3.8) e do modclo de Laguerre com polo a = ,6.
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Figura 3.11: Saida do siskema, (3.8) e do modelo de Laguerre com polo a = 0,8.
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0,4 | 3223618 729876 23,7147 14179  0,8447
06 | 1409330 635143 41419 00425  0.8847
08 11921478 32,8280 18042  1,0014  1.0084

Tabela 3.3: Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (3.8 ).

Agora, analisando os dados da tabela (3.3) o melhor modelo dentre o conjunto de
polos {0,4; 0,8, 0,8} & o OBF-10 com polo em 0.4, Os pardmetios desse modelo sio

|—222,6223 — 49,2807 145, 2583 102,2799 26,4373 2,2718 — 10,2171 —0.0558 —
0,0036 - 0,0001].

3.3.4 Experimento 4: Sistema de 4* Ordem com AWGN e degrau
na entrada (Poténcia = 0,5).

Considere um sisteina dado por

13,5 3

- B { (8) - 3.9
17, 135% + 56, 0055 + 57, 6452 + 20, 25 + | ) + gl (3:9)

y(s)

na (ual, v ¢ o sinal de entrada, y é o sinal de saida ¢ ¢ um ruido bHrancoe.

Para a identificacae, o sinal de entrada serd wa degrau unitdrio ¢ o models dado
em {3.9) foi construido no Simulink do Matlab, foram gerados 80 pontos com tempo
de amostragem de uma unidade de tempo para utilizar como dados no algoritmo de
identificagio implementado no Matlab, Além disso, ¢ ruido branco foi gerado no sinuilink
utiizando o Lloco Band-Limated White -Noise ¢ ajustando os parimetros de tempo de
amostragemn para uma unidade de tempo e potéucia do ruido em 8,5, Na figura (3.2)
temos a amplitude do sinal de satda. Nas figuras (3.12), (3.13) ¢ (3.14) os resultados
obtidos das simulagdes do processo usando o wodelo de Laguerre com pélos em 0,4; 0,6 e
0,8, respectivamente, nessa ordem. Vale ressaltar que fol utilizado o método do minimos
quadrados como critério de identificacdo. Alem disso, na tabela (3.4) temos os valores da

syorcentagemn do erro de predicdo para modelo simulado no Matlab,
5 :
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Figura 3.12: Saida do sistema (3.9} ¢ do modelo de Laguerre com poloa = 0.4

— sistema |}
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Figura 3.13: Saida do sistema (3.9) e do modelo de Laguerre com pélo a = 0,6.
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al

——— SISHAM A

Q8F-2z

e OB -4
25 wierm OBF =6

04 | 3245440 73,2636 26,2085 2.0847 11,3975
06 1+ 150,3225 641562 48341 15118 14439
08 1 191,9343 33,7018 24720 13776 1,0542

Tabela 3.4; Porcentagem do Brro de Predi¢io do sistema (3.9 }.

Agora, analisando os dados da tabela (3.4) o melhor modelo dentre o conjunto de
polos {0,4; 0,6; 0,8} ¢ o OBF-10 com pdle emn 0,4. Os parametros desse modelo sio

[—238, 7138 — 52,3844 153,4395 107,9808 27,7329 2,3138 —0,2401 —0,0583 —
00,0036 - 0,0001]

i

3.3.5 Experimento 5: Sistema de 4* Ordem com AWGN e PRBS

na entrada.

Cansidere um sistema dado por

13,5 3
yls) = . : u(s) + 2 (5 3.10
yis) 17,1357 + 56,09 + 57, 6ds? + 20, 25 + 1““) Terl (5) (3.10)

na qual, © & o sinal de entrada, ¥ & o sinal de galda e ¢ um ruide branco.
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Para a identificagao, o sinal de entrada serd um PRBS e o modelo dado e (3.10) foi
constrnido no Surulink do Matlab, foram gerados 10000 pontos com tempo de amostra-
gem de uma unidade de tempo para utilizar como dados no algoritmo de identificacio
lmplementado no Matlab. Além disso, o ruido branco foi gerado no simulink utilizando
0 bloco Band-Limited While -Noise ¢ ajustando os pardmetros de tempo de amostragem
para wina unidade de tempo e poténcia do ruide em 0,1, A figura (3.15) mostra o sinal de
cubrada wtilizado nia simulagdo. As figuras (3.16), (3.17} ¢ (3.18) mostram os resuliados
obtidos das simulacoes do processo usando o modelo de Laguerre. Vale vessaltar que foi
utilizado o método do minimos guadrados como critério de identificagio. Por fim, na
tabela (3.4) temos os valores da porcentagem do crro de predicio para modelo simmlado
ne Matlab.

A utilizacao de sinais pseudo-aleatérios, como o PRBS, justifica-se por duas razdes, A
primeira delas & que alguns métodos de estimacao de parmetros {por exemplo: minimos
quadrados} necessitam calenlar a inversa de wina malriz e quanto menor a variagdo do
sinal de entrada, mails mal-condicionada serd a matriz. A segunda razac ¢ que um sinal

alcatorio possul poténcia espectral em wina ampla faixa de frequéncias.

Ean (17) silo citadas algumas vantageus ao utilizar sinais do tipo PRBS na identificagio

de sistemas, sao clas:

o Um sinal PRBS pertuwrba o sistema ent torno de win poito de operagio, em regime
permanente, sem desvid-lo significativamente deste valor. Isto nuplica que o sistema
continua funcionando na regifio de operagio enquanto ¢ feita a identificagao, csta
caracterfstica & desejdvel, principalmente, em processos tentos que necessitam de nm

tempo longo.

e O coutetdo frequéncial de um sinal PRBS pode ser ajustado facilmente para atender

as especilicagdes sobre qual [aixa de frequéncias desoja-se excitar.

e Sinais PRBS podem sor repetidos diversas vezes, o (ue pode aumentar & procisao

das estimabivas.
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Figura 3.15: Sinal de entrada utilizado na identificagio do sistema (3.10).
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Figura 3.16: Saida do sistema (3.10) ¢ do modelo de Laguerre com pélo a = 0,4,
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Figura 3.17: Saida do sistema (3.10) e do modelo de Laguerre com polo a = {,6.
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Figura 3.18: Saida do sistema (3.18) ¢ do modelo de Laguerre com pélo a == 0,8.

S
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04 | 03544 88416 8,7081 S8G80L  8,6737
8

0,6 | 89,2083 8,788 86887 B319 9.6605
0.8 | 2.0326 88024 86885 867V 11,9540

Tabela 3.5: Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (3.10).

Agora, analisando os dados da tabela {3.5) o methor modelo deutre o conjunte de
poéios {0,4; 0,6; G,8} & o OBF-10 com pélo em ¢,4. Os pardmetros desse modelo sao

15,1 —~17,9 243,2 —420,5 —d4l,4 2034 —1693,3 —229,9 725,4 — 188, 4].

3.4 Conclusoes

Neste capitulo Toram realizadas algumas simulagdes utilizando o modelo de Laguerre
na identificacio de sistemas. Nas simulagfes foram consideradas como sinal de entrada:
o degran e o PRBS. O algovitmo de identificagdo via minimos quadrados fol gerade om
linguagem Matlab, No entanto, ndo fol utilizado nenliun algoritmo para obter uma
estimativa para o polo otimo de Laguerre. No proxumo capitudo wiilizaremos o método do

relé para obter nma estimativa inicial do pélo de Laguoerre.
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O Método. do Relé

4.1 Introducao

(G método do relé convencional foi proposto por Astrom e Hagglund [4] em 1884, O
método do relé € uma técnica experimental que possibilita obter estimativas do ganho
¢ Trequéncia critica (K, o w,, respectivamente) do sislema. Bste método consiste na
substituigdo do controlador por um relé {controlador do tipo lHga-deslipa). Considere o
sistema om malha fechada «a figura 4.1 Na figura 4.2 apresenta-se o diagrama de blocos

do processo dado na figura (4.1} com realimentagao por relé,

Figura 4.1: Sistema em Matha Fechada,

Rele

Figura 4.2: Diagrama de blocos do processo com realimentacdo por relé.

Na figura 4.2 o relé tem: amplitude 4. Da analise por funcdo descritiva mostra-se que
a condicde para oscilagdo na saida do processo ¢ que o ganho de malha seja igaal a -1,

isto &,
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V(@G ) = K Gljw) = -1

na gual,

N(a) ¢ a funcio descritiva do relé e a € a amplitude da oscilacio na salda do processo.
Sendo assim, & intersecgdo da curva de Nyquist do processo com a funcio descritiva do

relé ocorre no ponto critico, de modo que

) T
Gliwn) = =~ (4.1)

Observando a equacio (4.1), nota-se que a amplitude de oscilagio na saida do processo
pode ser facilmente congrolada a partly da amplitude d do relé.
Algumas vantagens da utilizacio do métado do relé sdo listadas a seguir, sdo elas:

e Listimacio do ganho e frequencia oritica do processo por melo de um simples teste

experimental,
s Nio requer gue o processo sejn forcado ao seu [mite de estabilidade.
s A amplitude da saida do processo pode ser controlada a partiv da amplitude do velé
o Elimina o necessidade de uma GS('()H’I%& criteriosa da taxa de amostragen: do processo.

e Identificagdo de pontos do processo no diagrama de Nyquist.

H
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4.2  IEstimagao do pdlo de Laguerre com o método do

Relé para modelos de pruneira ordem

A graude maloria dos processos Industriais s8o modelados por fungdes de transferéncia
de primecira on segunda ordem cow atrase de transporte. Os sistermnas de primeira ordem

sao representados por
Ke~hs (i emhs

o 1
g b —_
115 F E S + 1

G(s) =

Na qual K = i—‘l Os parametros 7; ¢ 71 do moedelo (4.2) 830 estimados pelo método
classico de relé. O pardmetro K é conbecido como ganho estdtico do processo. Lste para-
metro & obtido a partir das medidas dos sinals de entrada ¢ saida em regime permanente
para uma mudanca degrau na enlrada da planta. Em [9] sfo apresentadas as formulas

para cilendo dos pardunetros K,.m e .

‘ dd
K, = 2= {4.3)
T
N e
no= g VKGR = {4.4)
2
4 2
b = — TI'*CL‘.?"C?(J(LT?,;-?"TJ) (4.5)

onde a & a amplitude de réle,

4.3 Estimacao do poélo de Laguerre com o método do

Relé para modelos de segunda ordem

Os sistemas de seguuda ordem sdo representados por

K'(_)’_'g“)";

Cls) = ey

(4.6)

Os pardmctros #y e 7 do modelo (4.6} sdo estiimados pelo método classico do relé.

O parametro K ¢ conhecido comn ganho cstatico do processo. Lste parametro & obtido
a partir das medidas dos sinais de entrada ¢ saida cm regime permanente para uma
mudanca degrau na entrada da planta. B [9] sdo apresentadas as formulas para cdleulo
dos parametros K, m ¢ 0.

4d ]
K, = = (4.7)
’:'T(I,

Ll

y = e ERST (4.8)

2
f b f')

: 1, ‘ 2
fy = :2— (-;'r — 2{{.?.‘{:1.‘(3?7,;1%7’2) (4.9)

i

onde d ¢ a amplitude do réle.
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4.4 Casos de Simulacao: Sistemas de 1* Ordem

Para a realizagdo das simulacies foram escolhidos (rés sistemas de primeira ordem
que sao representativos para a maioria dos processos indnstriais [3]. Tais processos estao

indicados na tabela (4.11).

i
I 541
1
il Gs5-+-1
111 N
3541

Tabela 4.10 Processos wtilizados na identificacio.

4.4.1 Experimento I

Consideze o processo dado por

Gls) = —7 =~ (41.10)

Para implementagio do método do reld para o processo (4.10) fol utilizado o amblente
Simulink do Matlab, esta ferramenta possibilita trabalhar no Matlab com uma interface

grafica. Na simulacio fol utilizade win relé de amplitnde ignal & 2,6, Na figura (4L3) temos

o diagrama constrnido no Simulink para o processo (4.10).

[ %
[::3 Sropa’ . .
Snapes TH = ]
Seapet
Tawiorkspace \
‘ l I | $ $ + P — i ¥l !
5.t
Fulse ' Feléz Frocesss ] Baudai
Gereraior gt g
rp— -Hado vyt mat
TG Fitg 3

Tu Fiigt

Figura 4.3: Método do Relé no Simulink para o processo (4.10).

Os dados de entrada e saida do processo, wy & y; loram armazenados ent dois arquivos
de dados dado _uwl.mat ¢ dado _yl.mat, respectivainente, nessa ordem. Para determinagae
dos parametros K, ¢ T3, fol implementado um programa cm Matlab que utiliza os dados

armazenados em dado _ul.mat e dado _ylonat. Os resultados sdo apresentados nas figuras

{4.4) ¢ (4.5).
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Figura 4.4 Diagrama de Nyquist (4.10).
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Figura 4.5: Saida do sistema ¢ do relé do processo (4.10).

Para obtencio do ganlio estatico do processo (4.10) foi construido um modelo no 5i-
mulink apresentado na figura (4.6}, Inicialmente foi considerado um degrau de amplitude
unitaria como sinal de entrada e observou-se wima oscilagao no sinal de saida do processo.
Em seguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada até obter um valor maximo
da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. EZste valor mé-
ximo obtide é o ganlo estatico do processo. Os parametros 1,7, 7 ¢ K estdo na tabela

(4.2).
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Figura 4.0: Deterniinagio de ganho estatico do processe {4.10).

Pardmetros Valor

K. 2,755
T, 2,040
7 1.024
K 1,203

Tabela 4.2: Pardmetros do modelo de primeira ordemn dado em (4.10).

A partir do valor obiido para o pardmetro 7 da tabels {4.2) wna estunativa do polo
do proeesso, que denotaremos por 4, pode ser caleulada pela forwula
1 )
(= — {4.11)
7t
Na tabela (4.3) temos o valor real ¢ o valor aproximado para o palo do processo dado

e {4.10)

Pole  Real Aproxunado

a 1 0.,97066

Tabela 4.3: Comparativo cnire o valor real ¢ aproximado do polo do processe (4.10).

Para geracio dos. dados de idenrificagio fol construido wm modele no simulink do
matlab para o processo (4.10). Estes dades correspondem aos sinais de entrada e saida
do processo (4.10) e foram armazenades nos arquivos dado,met ¢ dadoymal, respec-
tivamente nessa ordem. Na figura (4.7) temos o modelo do simulink para o processo
(4.10}.
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Fignra 4.7: Diagrama de blocos no Simulink para o sistewa (4.10).

Para a identificagio, o sinal de entracda serd wn PRBS ¢ foi implementado em Ma-
tlab um algoritmo de identificacio que utiliza os dados de identificacdo o agragando o
conhecimento da dindmica do processo pela simulagio prévia do métode do vele realizada
anterlormente. A estimativa inicial do pélo de Laguerre obtida pelo métedo do relé {oi
0,9766. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 ¢« 6 com polo em 0, 9766.
Aléus disso, fol weilizado o critério dos minimos quadrados para estimar os coeficientes de
cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.9) temos os praficos do sinal de saida
para os modelos de Laguerre de ordeim 2, 4 ¢ 6 ¢ compara con o siual de saida do processo
(4.16). Dor fimy, na tabela (4.4) tomos os valores da porcentagem do exro de predicio para

imodelo siimulado no Matlah,

o -

[

0k

03l

~0.5

A —
[} plly 200 hiyah) 4000 080 6000 000 Q00 Rl W00En

Figura 4.8: Sinal de entrada utilizado na identificacio do sistema (4.10),
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Figura 4.9: Saida do sisterua ¢ do modclo de Laguerre.

0,8766 | 15,3500 25569 2,555

Tabela 4.4: Porcentagem do Erro de Predicao do sistema (4.10).

Agora, analisando os dados da tabela (4.4) 0 melhor modelo ¢ o de Laguerre de ordenmn

8, 1sto &,

»

G
= Z cr L, {4.12)
k=1

na gual

(1 — az)a_/z

Iy =
! 1 -z
2=
Ly = L ——
? Yo ax
z—a
Ly = Lk—l R
1 —uz
Os parAmetros desse modelo sio ¢ = ~7770, ¢y = 13600, ¢3 = 60690, ¢y = —106960,

o5 = — 118590 e ¢ = 210150, Executando-se o mesmo procedimento de identificacio para

modelos de Laguerre com polo e 1 oblém-se uma poreentagem do erro de prediciao igual
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a 2,5558. Comparando-se esse valor com o valor 2, 5559 da tabela (4.4) percebemos que a

estintabiva do pélo de Laguerre obtida com a utilizacdo do método do relé fol satisfatoria.

4.4.2 Experimento II

Considere o processo dado por

1 K,
G _".' T e T "“"m“"m E ’ 3
() 6s+1 s+ - (4:13)

Para implementacio do método do relé para o processo {(4.13) foi utilizado o ambiente
Simulink do Matiab, esta ferramenta possibilita trabathar no Matlab com uma interface

grafica. Na simulaggo fol ntilizado um relé de amplitude igual a 3,0, Na figura (4.10)

temos o diagrama construfdo no Simulink para o processo (d.13).

- —{l]
To Workspaced Seoped
o Scopet
,[______T aeopeb 1 P
[
+ + ——] ¥l
Jul Y A i f
Pujse Reléz 'Processg Saidal
Generatar mepetiado U1, miaf

ey o o EL IR WY
Ta File ado_y1.ra|

To Filel

Figura 4.10: Método do Relé no Simulink para o processo {4.13).

Os dados de entrada ¢ saida do processo, uy e yy foram armazenados e dols arquivos
de dados dado_ul.mat e dado  ylanal, respectivamente, nessa ordems. Para deterninacio
dos pardmetros A, ¢ T, [oi implementado um programa em Maslab que utiliza os dados

(4.11) e (1.12).
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Figura 4.12: Saida do sistema e do relé do processo (4.13).
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[
o}

Paxa obtencdo do ganho estitico do processe (4.13) foi construido um modelo no Simie-
link apresentado na figura (4.13). Inicialmente [oi considerado um degrau de amplitude
nnitaria como sinal de entrada ¢ observou-se uma nscilaciio no sinal de saida do processo.
Em seguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada até obter wm valer maximeo
da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor mé-
ximeo obtido & o ganho estatico do processo. Qs parametros K, 7,, 71 ¢ K estdo na tabela

— i . :I
Te Workspace] Sropel
Sropes Stopel
!
> e > » oy
Ga+1
S{Ep Felg2 Frocossn Saidal
——lado_ul.mal
-— h—reeree—————geila 0yl Mzl
T File i
Ta Filet

Figura 4.13: Determinagao do ganho estatico do processo (.13},

Parametros Valor

K, 12,5205
Ty 2,00
T 5,0326
I 1.32

Tabela 4.5: Pardmetros do modelo de primeira ordem dado em (113}

A partlr do valor obtido para o parametro 7y da tabela (4.5) uma estimativa do péle
do processo, que denotaremos por a, pode ser caleulada pela fSrmula
1
@ = — (4.14)
T
Na tabela (4.6} temos o valor real ¢ ¢ valor aproximado para o pdlo doe processo dado

et (4.13)

Pélo Real  Aproximado
a 01667 0.1987

Tabela 4.6: Comparativo entre o valor real ¢ aproximado do pole do processo (4.13).
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Para geragio dos dados de identificagiio foi construido um modele no simulink do wa-
tlah para o provesse (4.13). Estes dados correspondemn aos sinais de entrada e saida do
processo (4.13) ¢ foram armazenados nos zu:?:mix-x::s dado womat e dado _y.mat, respec-
tivamente nessa ordem. Na figura (4.14) temos o modelo do simulink para o processo

(d.13].

- - N
Scope? forks
Scope? To Workspacel Scopel
1
prbs ' o o > 1
) Bs+l !
PRBS gereralor? Processn Saidat
lado_ul.mat Pdlado_yl.mat
To File To File1

Figura 4 14 Diagrama de blocos po Simulink para o sistema (4.13).

Para a identificacio, o sinal de entrada serd um PRBS o fol implementado em Ma-
tlab um algoritmo de identificagio que utiliza os dados de identificagic ¢ agragando o
canhecimento da dinfinica do processo pela simulagio prévia do método do relé realizada
anteriormente. A estimativa inicial do pélo de Laguerre obtida pelo método do relé foi
0, 1987, Toram considerados modcelos de Lagnerre de ordem 2, 4 ¢ 6 com péle em 0, 1987.
Além disso, fot ntilizado o critério dos minimoes quadrados para estimar os coeficientes de
cacla modele de Laguerre simulado. Na figura (4.168) temos os griaficos do sinal de saida
para og modelos de Laguerre de ordem 2, 4 ¢ 6 e compara com o sinal de saida do processo
{4.13). Por fin, na tabela (41.7) temos os valores da porcentagem do exro de predigio para

modealo simulado no Matlab.
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Figura 4.15: Sipal de entrada utilizado na identificagio do sistema (4.13).
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Figura 4.16: Saida do sistema ¢ do modelo de Laguerre.
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00987 | 3,0391 25302  6,6919

Tabela 4.7 Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (4.13).

Agora, analisando os dades da tabela (1.7) o melhor modele é o de Laguerre de ordem

4, isto ¢,
4
Y == ZCA:L;C (5
ke

na ual

2(1 = a?)t?

Ly =
] | —az
Ly = L, £
l—a-
o —Q
Ly = Ly
. LT
(s parametros desse modelo sho ¢ = —0,2032, ¢ = —0,0003, ¢y = 60,0009 ¢ ¢4 = 0.

Executando-sc o mesmo procedimento de identificacio para modelos de Laguerre com pélo
em 0,1667 obtém-se wmna porcentagem do erro de predigio igual a 2, 4783, Comparando-
s¢ esse valor com o valor 2, 5302 da tabela (4.4) percebemos que a estimativa do polo de

Liaguerre obtida com a utilizagio do método do relé ol satisfatoria.

4.4.3 Experimento II1

Considere o processo dado por

1.5 0.5 Nie
Gis) = = i = 4.16
() 3s4+1 s+4i o ;]; (1:16)

Para implementacdo do método do relé para o processo {4.16) fol utilizado o ambiente
Simulink do Matlab, esta ferramenta possibilita trabalhar no Matlab com uma interface
grafica. Na simulagio foi utilizado um relé de amplitude igual a 3.0, Na figura (4.17)
temos o diagrama construido no Simulink para o processo (4.16).

Os dados de entracda e saida do processo, ¢ e iy foram armazenados em dois arguivos
de dados dado _ul.mat e dado _yl.omet, respectivamente, nessa ordem. Para determinagio

dos pardmetros [, o T, fol implementado um programa em Matlab que utiliza os dados
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Figura 4.17: Método de Rel¢ no Simulink para o processo (4.16).
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armazenados em dado_ul.mat e dado_yl.mat. Os resultados sdo apresentados nas figuras

(4.18) o (4.19).
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Figura 4.18:

~0.0 3] 4
Raal Axis

53

Diagrama de Nyquist do processo (4.16).
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Figura 4.19: Saida do sistema ¢ do relé do processe (4.16).

Para obtengdo do ganho estatico do processo (4.16) fol construido um modelo no Sinu-
link apresentade na figura {4.20). Iniclalmente [0l cousiderado um degrau de amplitude

unitdaria como sinal de entrada ¢ obscrvou-se uma oscilacio no sinal de saida do processo.

Em seguida, incrernentaunos a amplitude do sinal de entrada até obter um valor maxime
da amphtude do degrau para o gual o sinal de sada contine oscilando. Iiste valor mi-
xime obtide ¢ o ganho estitico do proeessoe. Os parimetros K, 7., 7 o I estdo na tabela

(18).

N

™ ul
To Workspace! Seope?
Scoped Scopel
15
- i - » » v
- 3541
Slep Rels Processe Saidsl
————lado_ul.mat 7_1
e —nedatio_y1.mat
To File -
To Fiiet

Figura 4.20: Determinagio do ganho estatico do processo (1.16).
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Parfinetros  Valor

K, 12

9 3
3 4,5087
iy 0.8

Tabela 4.8: Parémetros do modelo de primeira ordem dado em (4.16}.

A partir do valor obtido para o parimetro 7y da tabela (4.8) uma estimativa do polo

do processo, que denotaremos por a, pode ser caleulada pela formula

1
= - {4.17)
71
Na tabela (4.9) temos o valor real e o valor aproximado para o pdlo do processo dado

ent (4.16)

Paolo Real  Aproximado

a 0,3333 (1,2104

Tabela 4.9; Comparativo entre o valor real e aproximado do polo do processo (4.16).

Para geragao dos daddos de identificacio fol construido mn modelo no simulink do
matlab para o processo (4.16). IZstes dados correspoudem aos sinais de entrada o safda
do processo (4.16) e foram armazenados nos arquivos dado uonat ¢ dado  y.mat, res-
pectivamente nessa ordem. Na figura (4.7) temos o moedelo do simulink para o processo
(4.16).

S s R (-
Scanes To Workspacel Scops?
1.4
prhs am P y1
3s+1
PRES generatn? Bronessn Saidat
Priado_ul.mat pliado_y1 mal

To File Ta Filef

Figura 4.21: Diagrama de blocos no Simulink para o sistema {4.16).
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Para a identificagio, o sinal de entrada serd um PRBS ¢ foi unplementado em Ma-
tlab um algoritmo de identificagio que ufiliza os dados de identificacio ¢ agragando o
covhecimento da dindmica do processo pela sinulagao prévia do método do velé realizada
anteriormente. A estimativa inicial do pélo de Laguerre obtida pelo método do relé foi
0,2184. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 ¢ 6 com pdio em (), 2194,
Além disso, foi utilizado o critério dos minimos quadracdos para estimar os coeficientes de
cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.23) temos os graficos do sinal de saida
para os modelos de Laguerre de ordem 2, 4 ¢ 6 e compara cont o sinal de saida do Processo
(4.16). Por fim, na tabela (4.10) temos os valores da porcentagem do erro de predicao

para modelo simulado no Matlah.

0.5
0.4} i
D.3F 4
0.2 4
01 J
> of ]
-0k 1
-2k q
03}
0.4k ¥
% 2000 4000 6000 8000 ?oJouo

Figura 4.22: Sinal de entrada utilizado na identificagio do sistema (4,16).
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Figura 4.23: Safda o sistema ¢ do modelo de Laguerre.

0,2104 1 29684 1,5410  1.3690

Tabela 4.10: Porcentager do Erro de Predicio do sistema (4.13).
Agora, analisando os dados da tabela (4.10) 0 niethor modelo ¢ o de Laguerre de orden
6, isto &,

G
g wzr Z(}kﬂj‘: (4.18)

k==l

na gual

/ ;(\il__aﬂ).if?
'JJ. = e

l-—-az

Ly = Ly ——

Os parametros desse modelo sdo ¢ = —0,4385, ¢ = L0072, ¢y = 0,0208 |, ¢4y =
—0,0014, ¢5 = ~0,0001 ¢ ¢5g = 0. Executando-se ¢ wesmo procedimento de identificagio
para modelos de Laguerre com polo em (,3333 obtémese wma porcentagem do erro de

predigio igual a 1, 3397 para o modelo de Laguare de ordem 6. Comparando-se esse valor
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com ¢ valor 1,3690 da tabela (4.10) percebemos que a estimativa do polo de Laguerre
obtida com a utilizagio do método do relé fol satisfatoria.
4.5 Casos de Simulacao: Sistemas de 22 Ordem

Para a realizacdo das simulagtes (oram escothidos tros sistemas de segunda ordem.

Tals processos estdo indicados na tabela (4.11).

1 : 3

Gris

11 1
{065 +1)7

ITI TR

i 0,75+ 172

Tabela 4.11: Processos utilizados na identificacio.

4.5.1 Experimento I
Considere o processe dado por

33K (419
(s S22 k1 (s 1) v

Para himplementagio do método do relé para o processo (.19) foi ntilizado o ambiente

Simulink do Matlab, esta ferramenta possibilita traballiar no Matlab com wma interface
grafica. Na simulagio fol utilizade nm relé de amnplitude igual a 3,0, Na figuva (4.24;

temos o diagrama construfdo no Shmulink para o processo (4.19).

—» | ]
Ta Workspace! Scope?
Se
Seopeb. copel
= 3
+ 4 P 3 ¥i
J—U—L - —f 82 .;.234.']
Pulse Reig2 Frocessn Saidal
Ganetatar b ppiain_ul. miat
" Priada_yl.may
To File
Ta Fitel

Figura 4.24: Método do Relé no Simulink para o processo (4.19).

(s dados de entrada e saida do processo, uy ¢ 3 foram armazenadoes cm dols arquives

de dados dado ul.mat e dado_ylmat, respectivamente, nessa ordem. Para determinagac
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dos parametros K, o T foi implenmentado um programa emt Matlah que utiliza os dados

armazenados e dado  ul.mat o dudo_ylomat. Os resnltados 840 apresentados nas figuras
(4.23) o (1.26).
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Figura 4.26: Saida do sistema ¢ do relé do processe (4.19).
[ I

Para obtengio do ganho estitico o processo (4.19) foi construido wm modelo no Sinuie

link apresentado na igura (4.34). Inicialmente foi considerado nm degrau de amplitude

B
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umtavia conro sinal de cntrada ¢ observou-se uma oscilagio no sinal de saida do processo.

Era seguida, incrementamnos a amplitude do sinal de entrada até obter wm valor maximo

da amplitude do degrau para o gual o sinal de saida continue oscilande. Este valor masximn
obtido ¢ o ganho estatico do processo. Os parametros K, T, 72 ¢ K sio apresentados na
tabela (4.18).

o TH = L]
To Workspacel Scape?
Scopzs bropel
: = 3
- S
- i L Toont > ¥
Slep Reléz B Saidal
Er—eblado_u0l. mat] ee=s
t ot S ROk
T ET Piado_y1. may
T Filet

Figura 4.27. Determinagio do ganho estatico do processo {4.19).

Parametros  Valor

Iy 6,1129
T 1,9830
T 0,8208
K 1,27

Tabela 4.12: Parfmetros do Modelo de segunda ordem dado em (4.19).

A partir do valor obtido para o parfimetro 7, apresentade na tabela (4.18) uma esti-
mativa do pdlo do processo, que denotarcimos por a, pode ser caloulada pela formula
1
4= — (4.20)
T2

Na tabela (4.19) temos o valor real e o valor aproximado para o pélo do processo dado

em (4.19}

Pdlo  Real Aproximado

a 1 121

Tabela 4.13: Comparativo entre o valor real ¢ aproxiimmado do polo do processo (4.19).

Para geragio dos dados de identificagao fol construido um modelo no simulink do ma-

tlab para o processo (419}, Estes dados correspondern aos sinais de entrada e saida do
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processo (.19} e foram armazenados nos arquives dado _ul.mat o dado ylanal, respec-

Livamente nessa ordem. Na fignra (1.35) temos o modelo do simulink para o processo

(4.19),

U1
To Workspacei
BN i —wi]
Scopeh Scopet
3
pros P 1
62 425 +1 !
PRBS gensrato? Saidal
Processa

L mliadu_yl.ma

fado_ul.mai

- To Filet
To File

Figura .28 Disgrama de blocos no Simulink para o sisteraa {(1.19).

Para a identificagiio, o sinal de entrada serd wm PRBS ¢ foi implementado em Ma-
tlab wn algoritmo de identificacio que utiliza os dados de identificagio e agregando o
conhiceimente da dindinica do processo pela simulagio prévia do método do relé realizada
anteriormente. A estunativa inicial do pdic de Laguerre obtida pelo método do relé fot
1,21, Foram considerados modelos de Laguetre de ordems 2, 4 ¢ 6 com polo e 1,21
Aléin disso, fol utilizado o critério dos minimos quadrados para estiviar os coeficientes de
cada modelo de Laguerre sinutado. Na figura {4.30) temos os graficos do sinal de saida
para os modelos de Loguerre de ardem 2, 4 e 6 ¢ compara comn ¢ sinal de saida do processo
(4.19). Tor fim, va tabela (4.14) lemos os valores da porcentagem do erro de predicio

para modelo simulado no Matlals.
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Figura 4.29: Sinal de enwrada utilizado na ideutificacio do sistema (4.1 3).
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Figura 4.30: Saida do sistema do modelo de Laguerre.
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1,20 14,1630 3,.8600  3,856:4

Tabela 410 Porcentagein do Eno de Predigio do sistema (4.19).

Agora, analisando os dados da tabela (4.14) 0 melhor modelo ¢ o de Laguerre de ordem

0, isto &,

5]
§=> el (4.21)

AEE

ta qual

A1~ )2

[41 -
1—az
Z—a
Ly = Ly o
1 —az
z—-a
L-k - .[/,t;__]‘ " m———
I —az
Os pardmetros desse modelo sio ¢ = —1064, ¢y = 4651, o3 = 863t , ¢y = —4759i,
ey = —1899 ¢ ¢ = 11925, Execontando-se o mesmo procedimento de identificagio para

modelos de Laguerre com pélo e 1 obtéme-se uma porcentagemn do ervo de predicio igual
a 3, 8056 para o modelo de Laguerre de ordem 6. Comparando-se esse valor com o valor
3, 8004 da tabela (4.14) percebemos que a estunativa do pole de Laguerre obtida com a

stilizacao do método do relé fol satisfatdria.

4.5.2 Experimento II
Considere o processo dado por

Gis) 1 1 K
5] = = o= - -
'J (0,0s+1)% 0,362+ 1.25+1 (75 +1}2

(4.22)

Para implementacio do método do relé para o processo {4.22) foi utilizado o ambiente
Simulink do Matlab, esta ferramenta possibilita trabalhar no Matiab com uma interface

prafica. Na simulagio fol utilizado wm relé de amplitude igual a 1,0, Na figura {(4.31)

temos o diagrama construido no Simulink para o processo (4.22).
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70
W ul o E]
To Workspace] Scope?
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Generatar Piccesso

iadu_!ﬂ.mad

To File

Figura 4.31:

Método do Relé no Simulink para o processo (4.22).

dada_y1. maf

To Filed

Os dados de cntrada e saida do processo, uy e y; foram armazenados em dois arquivos

de dados dado _ul.omat ¢ dado  yloned, vespectivamente, nessa ordenr. Para determinagio

dos parameiros [, ¢ T, fol implementado um programa em Matiab que utiliza os dados

armazenados em dado _wl.mat o dade  ylonat, Os resultados sdo apresentados nas figuras

(4.32) ¢ (4.33).

Nyqulst Diagram
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Flgura 4.32 Diagrama de Nvaguist do processo (4.22).
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Figura 4.33: Salda do sistema e do relé do processo (4.22).

Para abtengio do ganho estitico do processo (.22} fol construido um modelo ne Simu-
Jink apreseutado na figura (4.34). Iniclalmente foi considerado um degran de amplitude
unitaria como sinal de entrada ¢ observou-se uma oscilagiao no sinal de saida do processo.
Em seguida, incrementaimos a amplitude do sinal de entrada até obter nm valor maximo
da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-
ximo obtido & o ganho estdtico do processo. Os pardmetros K, 7, ¢ K estdo na tabela

(4.18).

—»| —]
To Warkspaced Srope’
Soopes >Lope!
11 3
frreree—gin{r_ } —w . P y1
=1 §2475+1
Step Rila? Saidat
Frocessa
e——pyiado_utl.maf
i e ilada_y1.maf]
To Fita
To Filel

Figura 4.34: Determinagio do ganho estitico o processo (4.22).
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Parametres  Valor

R, 53755
T 2.0
- 0,0940
K 2

Tabela 4.15: Parmetros do Modelo de segunda ordem dado em (4.22).

A partir do valor obtido para o pardmetro 7 apresentado na tabela (4.18) uma csti-

wativa do polo do processo, que denotaremos por a, pode ser caleulada pela fHrmmla

= {4.23)

Na tabela (4.19) temos o valor real e o valor aproximado para o pélo do processe dado

e (4.22)

IPéio Real  Aproxdmade

a 16667 1,0061

Tabela 4.16: Comparativo entre o valor real ¢ aproximado do pélo do processe (4.22).

Para geracio dos dades de entilicaciio tol construido um modelo no simulink do ma-
tlab para o processo (4.22). DIstes dados correspondem aos sinals de entrada o saida do
tivamente nessa ordem. Na fguwra (4.35) temos o modelo do sinulink para o processo

(4.22).

P ul
To Worksparel 1
] »
»
Scopes Scopel
pros L J oyl
52425 +1
PRES generator2 Saidal
i Processo

priaco_y1.maf

Piado_ul.mat

To File1

To File

Figura 4.35: Diagrama de blocos no Simulink para o sistema (4.22).

Para & identilicaciio, o sinal de entrada serd um PRBS ¢ foi implementado em Ma-

tlab um algoritmo de identificacio que utiliza os dados de identificagdo ¢ agregando o
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conheciniento da dindinica do processo pela siinulacio prévia do método do relé realizada
anterionmente. A estimativa inicial do polo de Laguerre obtida pelo método do relé foi
1,21, Foram considerados modelos de Laguorre de ovdeny 2, 4 ¢ § com polo em 1,21,
Alem disso, foi utilizado o critério des minimos quadradoes para estimar os coeficientes de
cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.30) temos os graficos do sinal de saida
para os modelos de Laguerrve de ordem 2, 4 ¢ § ¢ compara com o siual de saida do processo
(4.22). Por fim, na tabela (4.14) temos os valores da porcentagem do crro de predigio

para modelo simulade no Matlah.

0.5

G4r

0.3F

0.2F

0.1

2000 4000 6060 8000 10600

Figura 4.36: Sinal de entrada utilizado na identificagio do sistema (4.22).
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Figura 4.37: Saida <o sistema e do modele de Laguerre,
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LOOGL | 40,1583 2.8221  2.8313

Tabela 4.17: Porcentagem do Erro de Predigio do sistema (4.22).

Agora, analisando os dados da tabela { 4.17) o melhor modelo é o de Lagucrre de ordem

4, isto &,

4
i=Y b (124

fi=1
na qual
21 - aty/?
Ly =
1—uaz
7
L, = L. ——2%
1l —az

Z-—a
Le = Ligy-——
1 —az

Os parametros desse modelo sfio ¢, = —2881, ¢y = 951,36, ¢y = 1008,6i ¢ ¢y =
—3851, 8i. Executando-se o wesmo procedimento de identificagio para modelos de La-
guerre ¢ Holo em 1,6667 obtdm-se uma porcentagem do crro de predicaoc igual a 2, 8248
ruerre com polo em 1,6667 obidm-se uma porcentagem do crre de predicd Ya2,6243
para ¢ modelo de Laguerre de owlem 4. Comparando-se esse valor com o valor 2, 8221 da
tabela (4.17) percebeuios que a estimativa do pdlo de Laguerre obtida com a utilizagao

do método do relé fol satisfatoria.

4.5.3 Experimento 111

Considere ¢ processo dado por

2 3 2 K
(0,754 12 0,49s2 + 1. ds+1  {ms+1)?

Gis (4.25)

et

Para implementagio do método do relé para o processo (4.25) foi utilizado o ambiente
Simulink do Matlab, esta ferramenta possibilita trabalhar no Matlal com uma interface
grafica. Na simulagdo [ol utilizado um rele de amplitucde igual a 1,0, Na figura {4.38)

temos o dagrama construido no Simulink para o processo (4.25).
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To Fiie Plade v mal
To Filel

Figura 4.38: Método do Relé no Simulink para o processo (4.25).

Os dados de entrada e saida do processo, 4y ey foram armazenados em dois argquivos
de dados dado_ul.maot e dado  ylonal, vespectivamente, nessa ordem. Para determinacio
dos parametros [, ¢ 7, {ol inplementado um programa cem Matlal que utiliza os dados
armazenados em dado ulomet o dado ylomad, Osvesultados sao apresentados nas figuras

(4.39) e (4.40).

Nyquist Diagram

; System: sistema
o Real: 1,97
g o mag: ~0.264
g Frequency frad/sec). 0.0953 ,‘
- ]
E ‘—"_"//-
i
S A R RPN BRI b 1 1
-1 -5 a 4.5 1 33 2
Real Axis

Figura 4.39: Diagrama de Nyguist do processo (4.25).
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Figura 4.40: Saida do sistema ¢ do relé do processo (4.23).

Para obtengio do ganho estatico do processo (4.25) fol construido nm modelo no Simu-
link apresentado na fignra (4.4 1}, Inicialinente ol considerado wm tegrau de amplitude
unitdria como sinal de entrada ¢ observon-se uma oscilagio no sinal de saida do processo.
Em seguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada até obter wm valor maximo
da awplitude do degraun para o qual o sinal de saida continue oscilando. Bste valor ma-
ximo ¢htido é ¢ ganho estitico do processo. Os parametros ] T, 7 e I§ estao na tahela

(4.18).

Jo L
ToWorkspace? Scope?
_ 3
Seapeh copel
i 2 .
. P s B
- 04354 +1 4541
eld2 Saidal
Step Reld Procssso
Piado_ul maf
_ pHado_yl.ma
Ta File
Tn Filel

Figura 4.41: Deterninacio do sanho estatico do processo {4.253).
3 & 8 | )

A partir do valor obtido para o parametro 7 da tabela (+.18) uma estimativa do polo
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Parametros  Valor
K, 4,7929
T 1,940
T 0,7899
e 2
Tabela 4.18: Parametros do Modelo de segunda ordemn dado em (4.25).
do processo, que denotaremos por a, pode ser calculada pela formula
i
(= — (4.26)
T2 :

Na tabela (4.19) temos o valor real ¢ o valor aproximado para o polo do processo dado
em {4.23)

Pole Real  Aproximao
a 1.4286 L2660

Tabela 4.19: Comparative enirve o valor veal ¢ aproximado do pdlo do processe (4.25).

Para geracio daos dades de identificagao foi construide um modelo no simulink do ma-
tlab para o processo (4.25). [stes dados corresponden aos sinals de entrada ¢ salda do
processo (4.25) e foram anmazenados nos arquivos dado ul.maf ¢ dado yl.mat, respee-
tivamente nessa orden. Na figura (4.42) temos o modelo do simulink para o processo
(4.25).

o ui
Ta Waorkspaced
/= p ]
Scopes Seopel
2
prirs. I = L ¥
049354 +1 45+
PRBS generalor2. ' Saidal
i Pricesso
rlada _y1.mad
Priado_ul.maf

To Filet
To File

Figura 4.42: Diagrama de blocos no Simulink para o sistemna {4.25).

Para a identificagdo, o sinal de enfrada serd um PRBS ¢ foi iinplementado em Ma-
tlab wm algoritmo de identificacio gue utiliza os dados de identificagio e agregando o

conhecimento da dinfdmica do processo pela simulacio prévia do método do relé realizada
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anteriormente. A estimativa inicial do polo de Laguerre obtida pelo método do relé {oi
1, 2660. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 ¢ 6 com polo em 1, 2660.
Além disso, fol utilizado o critério dos minimoes quadrados para cstimar os coelicieutes de
cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.44) temos os grificos do sinal de saida
para os modelos de Lagnerre de ordem 2, 4 ¢ 6 e comnpara com o sinal de sajda do processo
(4.25). Por fim, na tabela (4.14) Lemos os valores da porcentagem do erro de predicio

para modelo simulade no Matlab.

0.5
04r

0.3k

01t

= .

L .
Y 2000 4000

BGO0 10000

Figura 4.43: Sinal de entrada utilizado na identificagho do sistemna (4.23).
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Pigura 4.44: Saida do sistemna ¢ do modelo de Laguerre.
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1,2660 | 3.2622  3,0723  3,0098

Tabela 4.20: Porcentagem do Eiro de Predicio do sistema {4.25).

Agora, analisando os dados da tabela (.20} o melhor modelo ¢ o de Laguerre de ordem

G, isto ¢,

{3
3;’ wE Z Ck.}.r_rj\; (12?)
k=]

na il

Ly e 2 T
: 1 —az
Lg - L i- *“ﬁ**ﬁﬁz ¢

1l —az

£ 0

LP‘ = Li.‘.vl'

i

I—az

Os pardmetros desse modelo sao ﬁ:l = =234, g = 116, 14, eq = 157,38, ¢y = —1269. 54,
o5 = — 1931 e o5 = 3364, 7i. Executando-se o mesmo procedimento de identificagio para
modelos de Laguerre com polo em 1,4286 obtéme-se uma porcentagem do erro de predicio
igual a 3, 0610 para o moedele de Laguerre de ordew 6. Comparando-se csse valor com o
valor 3,0698 da tabela (4.20) percebemos que a estimativa do polo de Laguerre obtida

cotu a utilizagio do métode do relé foi satisfatoria,

4.6 Conclusoes

Neste capitulo foram realizadas simulages utilizando as bases de Laguerre, com a
estimativa do pole de Laguerre obtida pelo método do relé. Foi utilizado o PRBS como

sinal de entrada, o algoritmo de identificagdo via minimos quadrados ¢ o método do relé.
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ideal para representar sistemas comt dindmicas dominantes mal amortecidas, isto &,
que tenham variagio oscilatéria. Ja a base ortonormal generalizada possibilita que
as funcbes ortonormals scjam parawetrizadas por niais de wn polo real ou par de
pdlos complexo conjugado. B contrapartida, requerem wima maior quantidade de

informacio a priovi sehre as suas dindmicas dominantes do sistema.

» Realizar a identificagio utilizande dados reails de um processo para comparar os

resultados das simulagGes computacionais,
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