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Resumo 
Na teoria elassiea de Identificacao de sistemas o problema de identificar o sistema. con-

siste na estimagao dos parametros de um dado modelo. por meio de um algoritmo que 

util iza os dados de entrada e saida do processo. E m contrapartida, a identificagao de 

sistemas com bases de fungoes ortonormais perrnite incorporar um conhecimento parcial 

sobre a dinamica do sistema, o que reduz a ordem e, coiisequentemente, estimagao de 

menos parametros serao necessaries. 

Nesta dissertagao, o problema. de identificagao de sistemas e resolvido utilizando-se 

bases de fungoes cle Laguerre. E proposta uma nova metodologia para a identificagao cle 

sistemas com bases cle Laguerre com a utilizagao do experimento do rele para obtengao 

de uma estimativa inicial do polo de Laguerre. 0 uso do experimento do rele possibilita 

obter um conhecimento parcial do sistema a ser Ideutificado. Alem disso, diversos experi-

mentos de alguns processes de primeira e segunda ordem foram simulados com o Matlab®. 

P a l a v r a s - C b a v e : Identificagao de Sistemas, Laguerre e Experimento do Rele. 
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Abstract 

I n the classical approach to system identification problem of identifying the system is 

the assessment of parameters of a given model, using an algorithm that uses data input 

and output of the process. In contrast, system identification w i t h orthonormal basis func-

tions allows incorporating a partial knowledge about the dynamics of the system which 

reduces the order and, consequently, fewer parameters are necessary i n the. representation 

of the model. 

I n this thesis we address the problem of identifying base systems using Laguerre func-

tions. I t proposed a new approach for identifying systems with, bases Laguerre using 

the relay experiment to obtain an in i t i a l estimate of the pole of Laguerre. The use of 

experiment relay allows to obtain a partial knowledge of the system being identified. I n 

addition, several experiments of some processes first and second order were simulated w i t h 

Matlab. 

K e y w o r d s : System Identification, Laguerre and Experiment Relay. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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C a p i t u l o 1 

Introdugao 

Modclos matematicos de sistemas sao utilizados. Por exemplo, modelo em espago 

de estados. fungao de traiisferencia (relaciona a entrada e saida do sistema) ou modelos 

baseados em serie ( a serie de Laguerre). 0 conhecimento obticlo da quimica, fisica ou 

matematica do processo pode apontar u m modelo que descreva a dinamica do sistema, 

isto c, o funcionamento do sistema ao longo do tempo. No cntanto, essa pratica nao e 

interessante para sistemas mais complexos e que nao tenhamos o conhecimento pleno dos 

fenornenos envolvidos. Alternativamentc, a identificagao de sistemas possibility a obten-

gao de modelos matematicos aproxirnaclos para a representagao de sistemas. Sendo assim, 

na identificacao de sistemas, os modelos uti l izam os dados obtidos de experimentos que 

cievem ser realizados no processo ou a partir de modelos simulados. 

Identificar sistemas dinamicos significa calcular, aproximar ou obter modelo(s) ma-

tematico(s) que representem deterrninado(s) tipo(s) de comportamcnto(s) do sistema que 

esta sendo estudado, numa determinada faixa ou regiao de operagao.[2] 

A identificagao de sistemas pode ser realizada no dominio do tempo ou da frequen-

cia. No dominio do tempo sao utilizados dados temporais mecliclos na entrada e na saida 

do sistema. J a no dominio da freqiiencia utilizam-se das caracterxsticas de resposta em 

Ixequencia clo sistema. 

Na identificagao de sistemas o problema de identificar o sistema consiste na estimagao 

dos parametros de u m dado modelo, por meio de um algoritmo que ut i l iza os dados de 

entrada e saida, do processo. E m contrapartida, a identificagao de sistemas com bases 

de fungoes ortonormais permite incorporar um conhecimento parcial sobre a dinamica do 

sistema o que reduz a ordem e, consequentemente, menus parametros serao necessarios 

6 
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para o modelo, o que esta de acordo com o Princfpio de Parsimony. 1 Sendo assim, ao 

utilizar modelos de base de fungoes ortonormais os problemas na identificagao do sistema 

tornarn-se mais simples. Dentre as bases de fungoes ortonormais utilizadas na identifica-

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

fungoes cle Laguerre. ideal para representar sistemas dinamicos que possuam polos reads, 

enquanto que a base de Kautz e adequada para sistemas que possuam polos complexos 

conjugaclos. 

0 problema de identificar u m sistema e dividido em etapas. As etapas de identificagao 

de sistemas sao quatro, sao elas: [23] 

1. Testes d i n a m i c o s e co leta de dados. Esta etapa consiste na obtengao dos 

dados a partir de u m experimento. Comumentemente esses dados, chamados de 

dados de identificagao podern ser obtidos no dominio do tempo ou da frequencia, 

dependendo da escolha do criterio de identificagao a ser utilizado. No dominio do 

tempo sao utilizados dados temporals medidos na entrada e na saida do sistema. 

Enquanto que no dominio da frequencia utilizam-se das caracterrsticas de resposta 

em frequencia do sistema. 

2. Esco lha da e s t r u t u r a do m o d e l o . Esta etapa consiste na escolha de um con junto 

de modelos que serao utilizados para representar o sistema. Alem disso, o tipo 

de modelo: linear ou nao linear, tempo continue ou discrete, parametria) ou nao 

parametrico. 

3. E s t i m a g a o de p a r a m e t r o s . Esta etapa consiste na escolha do criterio para esti-

magao dos parametros do modelo e depende da escolha da estrutura de modelo da 

etapa anterior. Por exernplo, ao trabalhar corn dados no dominio do tempo pode-se 

utilizar: o criterio dos mfnimos quadrados. 

4. Va l idagao do m o d e l o . Com os parametros do modelo calculados na etapa. ante-

rior e precise decidir se o modelo de fato pode ser utilizado para identificar o sistema. 

Por esse motivo essa etapa e conhecida como Validagao do Modelo. Ao trabalhar 

no dominio do tempo e utilizado um parametro que quantifique a proximidade da 

saida do modelo com a saida do sistema. Por exernplo, a Porcentagem do Erro de 

Precligao (PEP) e um indicative) do quao proximo o modelo esta do sistema. 

10 Princfpio de Parsimony estabelece que a variabilidade dos modelos identificados aumeuta com o 

aumento do numero de parametros. 
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A figura (1.1) e o diagrama de etapas de identificacao de siste: 
mas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Proj et o 

do 

Expe r ime nt o 

Conhecimento 

(A Priori) 

Etapa 1 

Aqui si cao 

de 

Dados 

Escol h a 

da Est r ut ur a 

do Modelo 

Etapa 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Etapa 3 

Escol h a do Cr it er io 

para Est imagao 

Dos Par ame t r os 

Calculo do Modelo ; 

Modelo serve? Se Nao 

Revisar 

Modelo serve? Se Sim 

Use-o! 

Figura 1.1: Diagrama de etapas da identificagao de sistemas. [231 

1 . 1 Revisao Bibliografica 

A modelagem, e identificagao com bases de funcoes ortogonais racionais e u m tenia de 

pesquisa que vem ganhando destaque na l iteratura especializada, pelo fato de que modelos 

de sistemas dinamicos que ut i l izam base de fungoes ortonormais apresentam vantagens 

cm relagao a identificagao classica de sistemas. 13m [41] niostra-se algumas vantagens 

do uso das fungoes de Laguerre na identificagao de sistemas, como por exernplo, o fato 

da ordem do modelo ser reduzido, em comparagao com a modelagem ( A R X (Auto re-

gressive w i t h exogenous input ) , F I R (Finite Impulse Response), A R (Auto regressive)), 

atraves de modelos Laguerre. Ja [33] propoe uma tecnica de identificagao de sistemas ba-

seada em expansoes da serie de Laguerre considerando dados de entrada e saida filtrados. 

Em [15] ut i l izam o algoritmo dos minirnos quadrados para a estimagao do modelo O B F 

(Orthonormal Basis Functions). Do mesmo modo, [6] destacam a estimagao numerica dos 

parametros dos modelos baseados nas fungoes de Laguerre, utilizando o algoritmo classico 

dos minirnos quadrados. 
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Geralmente, os modelos de base de fungoes ortonormais sao parametrizados a partir 

da cspecificagao de urn ou mais polos do sistema a ser identiflcaclo. Modelos parametri -

zados por polos podern levar a modelos corn numero reduzido de parametros se o polo 

escolhido for proximo do polo real do sistema, Em geral, a escolha do(s) polo(s) pocle 

ser feita atraves de metodos de selegao clo(s) polo(s) ou a partir de algum conhecimento 

previo das caracteristicas da dinamica do sistema. [36] 

Diversos autores abordaram o problema de selegao de polos em modelos BFO. Em [8] 

demonstra como resolver o problema de selecao de polo otirno de Laguerre para sistemas 

descritos por fungoes de transferencias racionais, assumindo a existencia de uma. expres-

sao analftica da resposta ao impulse e que nao haja atraso de transports no sistema.. Ja 

[21] apresentam uma condigao dc otimalidade para a escolha do polo cle Laguerre. Ern 

[29] apresentam uma solugao analftica para determinagao do polo otimo de Laguerre u t i -

lizando a resposta ao impulso do sistema. Ja [12] propoem a utilizagao cle busca numerica, 

unidimensional para localizar o polo de Laguerre. Em [43] e mostrada uma solugao para 

o polo otirno de Laguerre para sistemas cm tempo continue. Ja [28] ut i l i zam o algoritmo 

de Newton-Raphson iterativo para calcular o polo dc Laguerre ideal para sistemas de 

tempo continue Em [42] e dad a uma geuerallzagao para sistemas estaveis no L 2 tomando 

como base o estudo de [8] para a escolha dtinia do polo de Laguerre. Em [39] apresenta 

um algoritmo hibrido para selegao de polo otimo de Laguerre. Neste caso o algoritmo 

hibrido uti l iza algoritmos geneticos e o algoritmo de Newton-Raphson. Enquanto que, 

[35], uti l iza o metodo de Otimizagao por Nuvem de Particulas (PSO, do ingles, Particles 

Swarm Optimization) proposto por [20] para buscar uma solugao do problema de selegao 

de polos ern modclos BFO. Por fun, [26] apresentam uma nova, proposta para a otimizagao 

de modelos de sistemas dinamicos atraves de BFO com fungoes de Laguerre na forma de 

espago tie estados. 

Apesar dos trabalhos citados anteriorniente sobre o problema da selegao de polos na 

identificagao de sistemas usando bases de fungoes ortonormais. Nesta clissertagao ut i l iza-

se uma nova estrategia de identificagao utilizando o metodo do rele para obtengao de uma 

estimativa do polo de Laguerre. Este metodo e uma alternativa para obter os parametros 

do modelo do processo, atraves da analise de alguns pontos da resposta em. frequencia do 

processo. 

Diversos autores ut i l izaram o metodo do rele na area de identificagao de sistemas. E m 

[19] e descrito urn metodo para, estimagao dos parametros de um modelo de primeira, ordem 

corn atraso a partir do experimento do rele assimetrico. Ja [40] propoem uma modificagao 
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no metodo anterior para utilizar o experimento do rele simetrico. Em [16] sugerem uma 

alternative P a r a obteneao dos parametros dos modelos de primeira e segunda ordem com 

atraso a partir do experimento do rele. 

1.2 Objetivos 

A identificagao de sistemas e u t i l para o projeto de controle. economia de tempo e 

dinheiro, evitar testes experinientais. Enfim, a identificagao e uma maneira de responder 

questoes sobre o sistema sem a necessidade de fazer testes perigosos ou clestrutivos. Aleut 

clisso, e possivel. conhecer o funcionameuto do processo em condigoes operacionais padrocs 

extremas sem danificar o sistema. [27] 

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

• Realizar urn estudo na area de identificagao, trabalhando no dominio do tempo. 

• Identificar sistemas utilizando bases de Laguerre. 

• Uti l izar o metodo do rele como estrateg.ia para escolha do polo de Laguerre. 

1.3 Organizagao do Tex to 

Nesta introdugao, apresentarnos a descrigao do problema c os objetivos deste traba-

lho. Nos capitulos seguintes serao abordados os topicos atinentes ao desenvolvimento 

deste trabalho. 

No capitulo 2 os fundamcntos teoricos para entendirnento do problema de identificagao 

sao apresentados. Ern scguida, no capitulo 3 dcscrevemos a metodologia e os procedimen-

tos que serao utilizados na identificagao usando as bases cle. Laguerre. 

No capitulo 4 destaca-sc o metodo do rele e sua aplicabiliclade na identificagao cle 

sistemas utilizando bases de Laguerre. No capitulo 5 e feita a conclusao do trabalho e sao 

dadas algurnas sugestoes para trabalhos futuros. 



Capitulo 2 

Fundamentagao Teorica 

2.1 Introdugao 

Neste capitulo clcstaca-se alguns conceitos fundamentais atinentes a area dc identifica-

gao de sistemas. Destacauios clois metodos de construgao de bases ortonormais: Metodo 

de ortogonalizagao de Gram-Schmidt e metodo baseado em espago de estados. 

2.2 Fungao de Transferencia, Resposta ao Impulso e 

Resposta em Frequencia 

Dado um sistema linear em tempo discrete zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y(t) = G(q)u(t) (2.1) 

na qual, u(t) e o sinal de entrada, y(t) e o sinal de saida. 0 sistema sera represcntado por 

um operador de transferencia G(q), q e um operador cle deslocamento e pode fmicionar 

como um avango ou atraso. Por exernplo., dado u m sinal de entrada. u(t), qu(t) = u(t + l) 

funciona como um avango, enquanto que, g~ 1u,(t) = u(t — 1) e u m atraso. Na figura (2.1) 

enfatiza-se o uso do operador q como atraso. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

u ( M ) u(t-2) 

J:~mMl . 
m 9 m m ^ ^ ^ ^ ^ I- - "~~ 

Figura 2.1: Uso do operador q (atraso). 

U{tJ 

11 
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Para sistemas estavcis, a resposta ao impulse e clada por 

oo 

V(t) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^29ku(t- k) (2.2) 

Note que u(i - k) = q~ku{t). Sendo assim, podemos reescrevcr a cquagao (2.2). 

y(t) = ^29kq~ku(t) (2.3) 

k=Q 

Agora, comparando-se a equagao (2.3) com a equagao (2.1), obtem-se 

oo 

G(Q) = J2^~k (2-4) 
A:=0 

A fungao de transferencia G(z) sera dada por 

oo 

Jfc=0 

e a resposta em frequencia e obtida por G(eiw) com wzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = [ - t t , t t ] , Alcm disso, assumiremos 

que as fungoes de transfer encias sao estritamente pwprias, ou seja, 

l i m G{z) = 0 (2.5) 
|z|-*oo 

Em outras palavras, uma fungao de transferencia G(z) e d i ta estritamente prdpria, 

quando o grau do denominador de G(z) for maior que o grau do numcrador de G(z).(10] 

2.3 Modelo de Espago de Estados 

Urn modelo cle espago de estados dc tempo discreto e dado por 

x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t) (2.6) 

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.7) 

Na qual, x(t) 6 E n e o vetor de estados, u(t) G E m e y(t) 6 W. 0 caso particular 

em que m = p = 1 e conhecido como SISO (Single-Input Single-Output), ou seja, uma 

entrada e uma saida. 

Para distinguir os sinais de suas transformadas, irernos adotar a seguinte convengao, 

os sinais serao representados por letras minusculas do alfabeto, enquanto que suas t r a n -

formadas serao representadas por letras maiusculas. Alern disso, a tra/nsformada Z de 

sinais e dada por 

oo 

X(z) = yjTxkZ-k 

k=Q 

(2.8) 
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Agora, aplicando-se a fcrasformada Z a. ambos os mcmbros da equagao (2.6), obtem-se 

Z(x{t + l)) = Z{Ax(t) + Bu{t)) 

= Z(Ax(t)) + Z(Bu{t)) 

= .4Z(a:(t)) + BZ{u{t)) 

= A,Y(z) + £ [ / ( z ) 

AT(2r)(2/ - A) 

X(z) = B ^ I - A ) ^ / ^ ) (2.9) 

2 ( y ( 0 ) = 

r ( z ) = 

Z(Cx(t) + D u ( i ) ) 

Z (Cx(*) ) + Z(Du{t)) 

CX(z) + DU{z) (2.10) 

Substituindo (2.9) cm (2.10), obtem-se 

Y{z) - [C{zl - A)~lB + D]U(z) (2.11) 

Portaiito, a fungao de transferencia para o modelo de espago cle estado de tempo 

discrete e dado por 

2.4 Espago de Fungoes e Produto Interno 

Seja U> o disco de raio unitario , ou seja, {z; \z\ < 1}, E o exterior do disco de raio 

unitario , incluindo o infinito: {z; \z\ > 1} e T o circulo de raio unitario : z\ \z\ — 1. Na 

figura (2.2) mostra as rcgioes D, E e o circulo de raio unitario. Aiem disso, denota-se 

Ha(E) o espago denso de fungoes quadraticarnente integraveis ern T, analiticas 1 na regiao 

E. No entanto, existem espagos de fungoes rnais gerais, como o espago de Hilbert 2 , es-

pago formado por fungoes matriciais complexas de dimcnsao p x m que sao integraveis no 

'Uma funcao / da variavel complexa w e dita analftica num pontozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA XUQ, se sua derivada / (w) existe 

nao so em w0 como tambem cm todo ponto w de uma vizinhanga de WQ. Em outras palavras, f e analftica, 

num dominio do plano-io se ela e, analftica em toclo ponto desse dominio. Uma introdugao as funcoes 

analfticas pode ser encontrada em [38]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 D a v i d H i l b e r t (1802-1943) Foi um matematico alemao cojo trabalho cm geometria. tove a raaior influencia no campo 

desde Euclides. Depots de fazer um estudo sistematico dos axioraas da geornetria Budid iana , Hilbert. propos u m conjunto 

de 21 ajciomas e anaiisou o significado deles. Hi lbert recebeu o sen Ph .D. cla Universidade de Konigsberg c serviu em sua, 

faculdade de 1886 a 1895. Ble se toniou (1895) professor de matematica na Universidade de Gott ingen , onde ele permaiieceu 

G(z) = C{zlzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -  A)~lB + D (2.12) 
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circulo de raio unitario e representado sirnbolicamente por L g x m ( T ) 

Figura 2.2: Rcgioes D. E c o circulo de raio unitario (r = \z\ = 1). 

D e f m i c a o 1 (Produto Memo) Sejam duos fungoes X(z) e Y(z) £ H2(E), o produto 

interno entre elas sera expresso rnatematicamente por 

{X, Y) -.= - L f X(enY*(e"n dw = ~ <fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X{z)Y>(l/z*) - (2.13) 

2.4.1 Propriedades do Produto Interno 

0 produto interno possui boas propriedades, tais como: hilinearidade, sirnet/ria e po-

silividade definida. Sejam F\(z). F2(z),, e F:i(z) e Ff 2 (E) . 

• Bilinear iclade 

( F i + a F 2 l F 3 > = {Fl,F3) + a{F2,F:i), V a e l 

{F1,F2 + bF3) = (Fi .Fa) + b(FuF3), V6 € R 

• Simetria 

< F l ! F 2 ) = { F 2 ) F 1 ) 

• Positividade Definida 

( i u . F ^ O , ( F 1 ) F 1 ) = 0 => F , = 0 

pelozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA resto de sua vida. Entre 1900 e 1914, muitos matematicos dos Estados Unidos que depois representara.m um papel 

importante no desenvolvimento da matematica foram para GoUingen estudar com elo. Hilbert; cont.ribuiu em varies ratios 

da matematica, incluhido a teoria algebrica do numero. analisezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAm j clonal, fisicas xnaternaticas, c os calcuios de variances. 

Ta.mbem enumerou 23 probleraas nao solucionados de matematica que ele considerou merecedor de investigac;ao adicional. 

Dcsdc o tempo de Hi lber t , foram rcsolvidos quase todos estos problemas. 
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2.4.2 N o r m a 

A norma da fungao de transferencia X(z) 6 H2(E) e dada por 

A|[ := y/{X,X) 

2.5 Ortonormalidade 

Dadas duas fungoes Xx(z) e X2(z) elas sao ortonormais, se as seguintes condigoes sao 

satisfeitas mutuamente 

A condigao (2.14) garante que as fungoes Xx(z) e X2(z) sao ortogonais. Enquanto 

que, a condigao (2.15) garante a normalidade cle Xi(z) e X2(z), Esta definigao pode ser 

generalizada para o caso de utilizarmos n fungoes de transferencias. 

Iremos descrever nas scgoes seguintes dois nietodos de ortonormalizagao, sao eles: 

metodo cle Ortonormalizagao de Gram-Schmidt e metodo de espago cle estados. 

2.5.1 Procedimento de Ortogonaiizagao de Gram-Schmidt 

0 procedimento de ortogonaiizagao de Gram 3 -Schmidt e um metodo sistematico u t i -

lizado para converter uma dada base arbitraria numa base ortogonal. Vale salientar que 

nosso interesse aqui e utilizar estc procedimento de ortogonaiizagao de Gram-Schmidt a 

uma base formacla de fungoes de transferencias. 

Prirneirainente, iremos considerar uma base formacla por apenas duas fungoes de trans-

ferencias racionais, V(z) = [F\(z) F2(z)). Deste modo, deseja-se encontrar uma base or-

togonal a part ir de V(z). Sejam Fi(z) e F2(z) € M2(E) duas fungoes de transferencias zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 J 6 r g e n P c d e r s o n G r a m (1.850 -1916) foi u m atuario dinamat-ques. A edueacao basica de Gram fol em escolas 

de aldeias suplemmtada com t u t o r ! * particular. Depots de concluir o segundo grau ele obteve o grau de Mestre oo* 

Matematica com especiaiizacao em Algebra Moderna. E m seguida Gram foi contratado como atuario na Compaiihia 

I l a M a de Seguros de Vida , onde ele desenvolvcu os fundamentos matematicos de seguros de acidentes para a firma Skjold. 

Ele trabalhou na Diretor ia da liafnia, c d ir ig iu Skjold ate 1910, quando sc. tornou dire tor do Conselho Dinamarques de 

Seguros. Enquanto trabalhava- de atuario, ele obteve o Doutorado com sua tese in t i tu lada Sobre Dcsenvolvimentos em 

Series Uti l izando o Metodo dos Minirnos Quadrados. Foi nesta tese que. prirneiro formulou suas contribuicoes ao processo 

de Gram-Schmidt . Mats tarde Gram passou a interessar-se por Teoria A b s t r a t a de Numeros. tendo ganhado uma medalba 

de ouro da Sociedade .Real Dinamarquesa de Ciencias e Letras por sua contribuieao neste campo. No entanto, ele tambem 

mantevc u m interesse, durante toda sua vida, na inter-relacao entre rna.tematica-teorica e aplicada, que o levou a quatro 

tratados sobre administracao florestal dinamarque.sa. G r a m foi alropelado a caminho de uma. reuniao da Sociedade Real 

Dinamarquesa. 

(XX,X2) = 0 (2.14) 

(2.1.5) X2\\ = 1 
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racionais. Devernos obter as funcoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F[{z) e F ' 2 { z ) que sao as funcoes que formam a base 

ortogonal a V(z) . Sinibolizaremos esta base por V'{z) = {F'x{z) F'2(Z)}. 

Seja Fx = F x . Sendo assirn. precisamos encontrar a part ir de F2 uma funcao F'2 que 

seja ortogonal a F{. isto 6, {F'2, F[) = 0. Para isfco tomamos F2 = F2 - CF[, na qua! c e 

um numero escolhido, de modo que (F,'Z, F[) = 0, isto 6, {F2 - cF[% F'x) = 0. 

{F'VF2 -CF[) = (Fi,F2)- c(Fv F ' I ) 

(F'UF2 -cFi) = (F2,F[}- c{FlF[) 

0 = 
(F2,F[)-

c = \"2: " l / 

{FlF{) 

, ou seja, c = , , . IN a figura (2.3), ilustra-se graficaracnte o procedimento de orto-

gonalizacao cle Gram-Schmidt aplicado a base V(z) = [Fx(z) F2(z)]. 

Figura 2.3: Represcntacao grafica do procedimento de Gram-Schmidt 

Portanto, 

F 3 — Fi 

Fo = F 2 

(FiF[)' 

Observe que F 2 , que e ortogonal a F i ' , foi origiuada de F 2 subtraiudo-se a projecao de 

F2 sobre F r Logo, a base ortogonal obtida e dada por 

^ ' ( z ) F2{z) (2.16) 

Ao utilizar o procedimento Gram-Schmidt 4 obtem-se uma base ortogonal. No entanto, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* E r h a r d t S c h m i d t (1876-1959) foi u m malematico alcmao. Schmidt recebeu scu doutorado da Universidade de 

Gottingeri em 1905, onde estudou sob orientacao de David Hi lbert , um dos gigames da Matematica. Mais tattle em 1917, 

foi lecionar na Universidade de Ber l im , onde permaneceu pelo resto de sua vida. Schmidt fez importantes con t r i b u t e s em 

uma variedade de campos matematicos, mas e mais notavel por ter conseguido molclar muitas das diversas ideias de H i l b e r t 

mini i.inico cooceito abra.ngente (chamado espago fie Hilbert), que e fundamental no e.studo de espacos vetoria.is de dimeiisao 

infinita- Schmidt prirneiro descreveu o processo que leva sen nome num trabalho sobre equacdes integrals publicado em 

1907. 
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e interessante ter uma base que seja ortogonal e normal, ou seja, uma base ortonormal. 

Para obtencao da base ortonormal a partir da base ortogonal, basta normalizar cada uma 

das fungoes. Matematicarnente, temos: 

V'(z) 
Fi'(z) F'2{z) 

\F'2{z) 
(2.17) 

0 procedimento cle ortogonaiizagao de Gram-Schmidt pode ser gcneralizado para uma 

base fmita formada por n fungoes de transferencias. 

V(z) = Fx(z) F2(z)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA . . . Fn(z) (2.18) 

A base ortogonal obtida polo procedimento de Gram-Schmidt e dada matematicarnente 

por 

Fx = 

F, 

Fx 

F2 

F3 = F3 

(F[,F^) 1 

(F^F[) , 

Portanto, 

F 
PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {^ '111 fii.-i) p' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ r n - l J r n - l l 
n— 1 

V F'x F2 ... F'n 

(Fn,F{) , 

(2.19) 

Consequenternente, a base ortonormal sera dada por 

V = 
^ xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ 2 F„ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\\Fiw m 

2.5.2 Fungoes Ortogonais Racionais 

Uma fungao cle transferencia G(z) e d i ta racional de ordem n. se ela for expressa como 

a razao entre dois poliuornios ern z. Matematicarnente, temos 

B{z) 
G{z) 

A{z) 

na qual, 

B{z) = hz71'1 + ••• + &„ 

A(z) = + OnzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Y[(Z ~ €k) 

fe=l 
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Alem disso, sc as fungoes racionais satisfazem a condigao de ortogonalidade dada por 

(??), cntao elas sao fungoes ortogonais racionais. Alguns exernplos de fungoes ortogouais 

racionais sao as fungoes de Laguerre e Iakeuaka.-Malrnquist. A seguir apresentaremos, de 

forma defcalhada, as fungoes cle Laguerre. 

2.5.3 Fungoes de Laguerre 

0 crescente interesse na utilizagao das fungoes de Laguerre, cieve-sc a sua aplicabilidade 

na area, de identificagao de sistemas. As fungoes de Laguerre possuem propriedades atra-

tivas, tais como ortonorrnaliclade. e cornpletude que destacarernos na segao seguinte. E m 

suma, as fungoes de Laguerre poclem ser utilizadas para representar fungoes de transferen-

cias estaveis. Teoricamente, qualquer sistema estavel pode ser representado exatamente 

por uma serie infmita de fungoes de Laguerre. Obviamente, na pratica, utiliza-se uma 

serie finita (truucamento) da serie de Laguerre. Sendo assirn, o erro de truncamento de-

pende do niimero de fungoes utilizadas c do parametro c que e caracterfstico das fungoes 

de Laguerre. [11] 

Um conjunto de fungoes reals lx(t), h(t),... forma urn conjunto ortonormal no inter-

valo (0, oo) se elas satisfazem as seguintes propriedades. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 'OO 

/ l*(t) dl = 1 (2.21) 
JO 

e 

/»00 
/ k{t)lj{t)dt = 0, i^j (2.22) 

•Jo 

A condigao (2.21) garante a normalidade para o conjunto de fungoes l%(t), hit). • • •, 

enquanto que a condigao (2.22) garante a ortogonalidade das fungoes l\(t), hit), • • • • Alem 

disso, o conjunto de fungoes ortogonais sera complete se nao existir umas fungao f(t) com 
/•oo 

/ fi'l)2 < oo, excetuando-se a fungao identicamentc nula, dc modo que 

"OO 

/ f(t)ll(t)dt = 0) i = l , 2 , . . . (2.23) 
'o 
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Fungoes de L a g u e r r e e m t e m p o c o n t f n u o 

As fungSes de Laguerre formam uma base de fungoes ortonormais, ou seja, satisfazem 

as condigoes (2.21) e (2.22). 0 conjunto das fungoes de Laguerre e definido como 

k{t)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ^2p-erpi 

kit) = \[2v(-2Vt + 1) • eFpt 

h{t) = ^i+2p2t2 - Apt + 1) • e~pt 

kit) = ^2jo ( - 1 ) 
i-l 

( i - 1) 
t1-' + i-iy 

1)(2P) 
i - 2 

* 1 ) ^ . ( ^ - l ) f t - 2 ) ( 2 p ) ^ ^ 3 

( i - 2 ) ! 

fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -* + . . . + i 

* i - 2 

2 ! ( z - 3 ) ! 

na qua!, p e um parametro chamado de fator de escaia do tempo para as fungoes de 

Laguerre.[42] Na figura (2.4) mostra as 4 primeiras fungoes de Laguerre para p = 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Funcoes de Laguerre 

Figura 2.4: Fungoes de Laguerre para p = 1 

Para analisarrnos a influencia do parametro p nas fungoes de Laguerre mostra-se na 

figura (2.5) a primeira fungao de Laguerre para os casos em que p assume os seguintes 

valores 0,3; 0. 5; 0,7; 1, 0. Do mesmo modo, tragaremos ern um outro grafico a segunda 

fungao de Laguerre. 

2.5.4 Metodo Baseado em Espago de Estados 

Para obter uma base ortonormal ao espago formado por {Fi(z),... , Fn(z)) siga as 

seguintes etapas. [15] 

1. Considere o espago formado por n fungoes dc transferencias racionais 

{Fkiz),... ,Fniz)} 
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Figura 2.5: As duas primeiras funcoes cle Laguerre parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p — 0,3; 0, 5; 0, 7; 1. 0. 

2. Determine o modelo de espago de estados controlavel 

x(t + 1) = A x ( t ) + Bu(t) 

com base de fungoes de transferencias dada por 

V(z) = lp(z),..., Fn(z)} = (zl - A)-lB 

Os autovalores de A sao iguais aos polos de {Fi(z),..., Fr,(z)}. 

3. Determine a matriz de covariancia P que satisfaz a equagao de Lyapunov 

P = APAr + BBr 

4. Encontre a raiz quadrada da matriz T da inverse, de P. ou seja. TPTr = i " 

5. Faga a transformagao x(t) = Tx(t). O modelo em espago cle estados transformado 

e dado por 

x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t), A = TAT-1, B - TB 

com base de fungoes de transferencias dada por 

V(z) = [F^z),..., Fn(z)} = (*/ - . 4 ) _ 1 B = T V ( z ) 
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2.6 Identificagao cle Sistemas 

0 problema da identificagao de sistemas, e no fundo, u m case- particular cla busca por 

leis e modelos que expliquem fenomenos naturais ou por agao do Homem. Os modelos 

obtidos sao do t ipo caixa-preta, ou seja atraves do simples ajuste dos dados experimentais 

a. modelos de estrutura pre-definida, sein relagao corn descrigoes fenomenologicas. Existe 

ainda a possibilidade de se aplicar tecnicas dc identificagao para se obter coeficientes para 

uso em modelos a part ir elas leis cla Fisica, [30],[13] 

A identificagao de u m sistema dinamico a partir de dados experimentais, consiste 

na escolha cle um conjunto de modelos de estrutura pre-definida. 0 conjunto de modclos 

e uma colegao de modelos entire os quais o melhor modelo e procuraclo corn base nos 

dados. Sendo assim, a escolha, do conjunto de modelos influencia diretarnente na maxima 

precisao possivel do modelo identificado. Alem disso, o conjunto de modelos deve ser tao 

grandc e fiexivel quanto possivel, a i i n i cle center, muitos candidatos de modelos possiveis. 

Isso reduzira erros estruturais ou de polarizagao no modelo. No entanto, ao parametrizar 

o modelo definido, o numero de parametros deve ser tao peque.no quanto possivel devido 

ao princfpio da Parsimony. Este princfpio estabeiece que a variabilidade dos modelos 

identificados aumenta com o aumento do numero de parametros. 

Para obtengao do conjunto de modelos iremos definir um modelo linear dinamico 

que e foraiado por duas partes: uma parte deterninisfica e uma parte estocastica. A parte 

dcterministica e obtida a partir dos dados experimentais yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(t)}t=i,...,N: enquanto 

que a parte estocastica e origiuada pela perturbagao no sistema (e(t)). Representaremos 

graficamente este. modelo linear dinamico por meio do diagrama de blocos cla figura (2.6) 

u(t) 
B(q)/F(q) 

e(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r 

C(q)/D(<i) 

1 /A(q) 
y(t) 

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

A part ir de uma sequencia de dados de entrada e saida do processo, ou seja, {u(t),y(£)}t=u,....jv 

e considerando u m sistema linear, iuvariante no tempo e de tempo discreto.|15] 

y(t) = G0(q)u(t) + v(t) 

na qual, GQ € H 2 , u e urn sinal quase-estacionario e v e urn processo estocastico estacio-

nario com densidade espectral racional, representada por v(t) = H0(q)e(t). onde e e urn 

ruido branco com media nula e variancia cr'l e HQ e uma fungao de transferencia monica. 

isto e, l i m H0(z) = 1, com H,HQ1 € H 2 . 

t i 

G 

H„ 

+ 

Sistema 

M o d e l o 

1/H 

Figura 2.7: .Sistema real G 0 , Hq e modelo preditor (G, H) 
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2.6.2 Porcentagem do Erro de Predigao (PEP) 

A porcentagem do erro cle predicao e definida como 

E M * ) - m ) 

PEP = . . x 100 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

zZ(y(k-)~y)2 

k=l 

na qual y e o valor medio das medigoes {y(k)} e fj(k) sao os valores preditos de y (k ) . 

A PEP pode ser utilizado como criterio cle convergencia [25]. Sendo assim, u t i l i -

zando a PEP podemos obter o rnellror modelo de Laguerre, ou seja, o que apresentar o 

menor valor da PEP. 

2.7 Identificagao Parametrica 

A identificagao parametrica surgiu devido ao fato que modelos nao-parametricos, bem 

como, diagramas de Bode, diagrama de Nyquist c resposta ao degrau podem nao ser 

capazes de descrever completamente a dinamica do sistema. Ern contrapartida, mode-

los pararnetricos tern a capacidacie de obter urn modelo aproximado para a dinamica do 

sistema. Os modelos rnais utilizados na identificagao parametrica sao: A R X (Auto re-

gressive), A R M A X (Auto regressive moving average with exogenous input), OE (Output 

Error), F I R (Finite Impulse Response), BJ (Box-Jenkins). [34] 

2.7.1 A R X 

0 modelo auto-regressivo corn entradas externas, A R X , onde A R e a parte auto-

regressiva, A(q)y(t) e X a entrada externa. B(q)u(t) pode ser obtido a partir do modelo 

gera.l.[24:] 0 modelo A R X e dado por 

• 4 M ' x ^ f i " ( ( - n ' ) + ^ i e W ( 2 - 2 5 ) 

corn as restrigoes C(q) = D(q) = F(q) = 1 e A(q) e B(q) polinornios arbitrarios dados 

por 

A(cf\Q) = l + a 1 f r 1 + a 2 g " 2 4 - - - ' 4 - a n o c 7 " " a (2.26) 

B(q'l,Q) = f>0 + b i g - i + 6 2 g - 2 + --- + M ~ n b ( 2 - 2 7 ) 

na qua! q~l denota o operador atraso. Alem disso, 6 e o vetor de parametros que e dado 

por 
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B : = [a,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2 • • • an<i b0 6, . . . 6 n J T G 6 C R»«+»»+i 

Sendo assim, temos: 

J4(g)-y(0 = B ( 9 ) n ( t - n A ; ) + e ( t ) 

Reescreveudo a equagao (2.29), obtem-se: 

0 modelo A R X descrito pcla equagao (2.30) e ilustrado na, figura (2.8). 

u(t) 
B(q)/A(q) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

e(t) 

1 / A(q) 

-•0-
y(t) 

(2.28) 

(2.29) 

(2.30) 

Figura 2.8: Diagrama de blocos do modelo A R X 

0 modelo A R X e utilizado em aplicagoes industrials devido a sua simplicidacle na 

estimagao dos parametros do modelo. Em [31J aborda a utilizagao do modelo A R X para a 

observagao do comportamento da temperatura do retificador de corrente eletrica utilizado 

para suprimento dos motores de tragao de uma Locomotiva Dicsel-Eletrica. 

2.7.2 A R M A X 

0 modelo A R M A X e derivado do modelo linear geral com as seguintes restrigdes, 

D(q) = F(q) = 1. Matematicarnente, temos: 

0 diagrama de blocos do modelo A R M A X e dado na figura (2.9). 

2.7.3 OE 

O modelo OE e derivado do modelo linear geral com as seguintes restrigdes, A(q) = 

C(q) = D(q) = 1. Matematicarnente. temos: 

(2.32) 

0 diagrama de blocos do modelo OE e daclo na figura (2.10). 
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u(t) 
B(q) 

1 

e(t) 

C(q) 

i 
1/A(q) 

y(t) 

ura 2.9; Diagrama dc. blocos do modelo A R M A X 

e(t) 

n(f) 
B(q)/F(q) 

v(t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- > @ — : — • 

Figura 2.10: Diagrama de blocos do modelo OE 

2.7.4 B J 

0 modelo B J e derivado do modelo linear geral com a restricao, A(q) = 1. Matemat i -

carnente, temos; 

R(rt) C!(n\ 

(2.33) 
, , B{q) . . C(q) . . 

m = m u ( t ) + w ) e { t ) 

A estrutura do modelo BJ e a estrutura rnais geral, visto que ut i l iza quatro polindmios 

distintos B, F, C, D. 0 diagrama de blocos do modelo BJ e dado na figura (2.11). 

i(0 
B(q) / F(q) 

1 

e(t) 

r 

C(q)/A(q) 

r V 

Figura 2.11: Diagrama de blocos do modelo BJ 
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2.7.5 F I R 

0 modelo F I R e derivado do modelo linear geral com as seguintes rcstricoes, C(q) = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D(q) = F(q) — 1. Matematicarnente, temos: 

y(t) = B(q)u(t) + e(t) 

0 modelo F I R e o modelo linear mais simples, sendo formado por uma. combinacao linear 

de atrasos sucessivos, g - 1 ^ " " 2 , . . . , g~ n . 0 diagrama de blocos do modelo F I R e dado na 

figura (2.12). 

u(0 
B(q) 

e(l) 

+0-
yd) 

Figura 2.12: Diagrama de blocos do modelo F I R 

2.8 Conclusoes 

Neste capitulo destaca-se alguns conceitos basicos e inforrnacoes sobre a area de iden-

tificagao de sistemas. Dois rnetodos para construgao de uma base ortonormal: Procedi-

mento de ortogonaiizagao de Gram-Schimdth e metodo baseado em espago de estados. 

Alem disso, uma introdugao sobre identificagao parametrica de sistemas. No proximo ca-

pitulo o modelo de Laguerre e descrito e sua aplicabilidade na identificagao de sistemas. 



Capitulo 3 

Identificagao de Sistemas usando Bases 

d e I j a>̂2j u l e i* i e 

As bases ortonormais dc Laguerre sao dotadas de boas propriedades tais como: comple-

tude e ortonormalidade. A completude garante sua represcntagao para sistemas estaveis . 

Alem disso, a identificagao de sistemas usando as bases cle Laguerre possibilita inc.orporar 

u m conhecimento parcial sobre a dinamica do sistema. 

Neste capitulo o termo OBF^-N exibido em algumas legendas de figuras desse capitulo 

deve ser eutendido como o modelo de Laguerre-N, isto 6, modelo de Laguerre de ordem 

N. 

3.1 Introdugao 

As fungoes cle Laguerre sao definidas, no dominio do tempo, por 

no qual, o parametro a, comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a 6 R, especifica a localizagao de k polos identicos em a. 0 

conjunto formado pelas fungoes Fk(z), k = l , . . . , i V e conhecido como base de Laguerre. 

A base de Laguerre e adequada para representar sistemas dinamicos que possuern polos 

reals. [15]. 

Ern identificagao de sistemas, na etapa da escolha cla estrutura do Modelo, e pre-

ciso definir qual o tipo de estrutura a ser utilizada no modelo. Os modelos baseados em 

fungoes ortonormais possibilitam que sistemas sejam representados pela seguinte. serie 

x O B F - Orthonormal Basis Functions 

27 
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fc=i 

No entanto, na pratica e desejavel utilizar modelos com bases cle fungoes ortonormais 

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

N 

0 vetor 0 = [ci C 2 , c N ) r £ R n e o vetor de parametros a ser definiclo. Ao clefinir a 

ordem do modelo, temos o numero de fungoes utilizadas na serie (3.1), isto e, define-se a 

base {Fk(z),k = 1 , . . . , i Y } . 0 desafio e encontrar os parametros ck que melhor aproxirne 

o modelo obtido do sistema. E m [1] foi utilizado a base de Laguerre. 

0 modelo de Laguerre pode ser expresso matematicarnente pela seguinte serie 

n 

fc=r 

na cpial 

Fi 

2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Li 

1 — o,z 

z — a 

' 1 -az 

F'n — Ln—1 
z — a 

1 — az 

Observe que as fungoes de Laguerre sao recursivas, isto e, a fungao Fn pode ser obtida 

da fungao anterior F n _ i . A base [F iFz • • • F n ] e conliecida como base de Laguerre. 0 

modelo de Laguerre de ordem n em diagrama de blocos esta apresentado na figura (3.1). 

Na segao seguinte sao mostrados alguns experimentos de identicagao usando bases de 

Laguerre, considerando como sinal de entrada o degrau e o PRBS. 

3.2 Criterio de Identificagao: Minirnos Quadrados 

A partir clos dadoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {u(t). y(t)}t=i,...,iv obtidos do sistema o erro de predigao de uma 

passo a frente relacionado a estrutura de modelo escolhida e dada por 
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u 

z(1 - a*, 

1 - a z 

z - a 
1 - a z 

z - a 
1 - a z zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• * « z. * a 
1 - a z 

C n 

V T V 

I > ( I > ( I ) * - ••• + (1 

7 i gura 3.1: Modelo O B F com dinamica de Laguerre. 

Na qual. 

e ( M )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = Hiqr' lyzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^-Giqjyuit)) 

= y ( i ) - ' / ' ( ; ) ( ? (3.3) 

<p(t) : = r n ( g ) u ( 0 , F T l(r/) : = [F x (g) F 2 fa ) .. . Fn(q)]T 

Observe que a expressao (3.3) exibe uma estrutura cle regressao linear para o pro-

blema dc identificagao. A unica diferenga do classico F I R ou A R X e que as variaveis de 

regressao sao versoes filtradas do sinal de entrada, em vez de versoes atrasa.das dos sinais 

u e y. Sendo assim, o criterio dos minirnos quadrados pode ser utilizado para estimar os 

parametros do modelo OBF. 

0 parametro estirnaclo por minirnos quadrados e deterrninado por 

?;v = arq min— Y ^ e(t, 9)2 

e pode ser obtido como uma estimativa da regressao linear simples, resolvendo as equagoes 

normals 

.. N N 

t = i 

(3.4) 

isto e, 
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t = l (.=1 

(3.5) 

A equagao (3.5) e cormecida como o estimador de minirnos quadrados classico. Para 

o modelo de Laguerre 

isto e, o vetor cle parametros representa os coeficientes do modelo de Laguerre com polo 

em a. 

0 sinal empregado na identificagao do sistema deve ser capaz de excita-lo em toda a 

faixa de interesse pois, caso contrario, estas caracteristicas nao sao rcgistradas e. portanto, 

o modelo identificado nao e capaz de representa-las. Geralrnente, sinais de entrada com 

excitagao persistente possibilitam um melhor condicionamento numerico nos problemas 

dc estimagao que uti l izam o algoritmo dos minirnos quadrados. 

3.3 Casos de Sirnulagao 

Devido a propriedade de completude, ao construir urna base cle Laguerre. todo sis-

tema sera representaclo por u m modelo de Laguerre. A seguir, iremos projetar alguns 

experirnentos para um sistema cle 4 a ordem. 

3.3.1 Experimento 1: Sistema de 4 a Ordem com degrau na en-

trada . 

Considere um sistema dado por 

na qual, « e o sinal de entrada ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y e o sinal de saida. 

Para a identificagao, o sinal de entrada sera u m degrau unitario e o modelo dado em 

(3.6) foi construido no Simulink do Matlab, foram gerados 80 pontos com intervalo de 

amostragem de uma. unidade cle tempo para, utilizar como dados no algoritmo cle identi -

ficagao implementado no Matlab. Na figura (3.2) temos a amplitude do sinal de saida. 

Nas figuras (3.3), (3.4) e (3.5) os resultados obtidos das sinrulagoes do processo usando 

o modelo de Laguerre com polos em 0,4; 0,6 e 0,8, respectivamente, nessa ordem. Vale 

ressaltar que foi utilizado o metodo do minirnos quadrados como criterio cle identificagao. 

13,5 
(3.6) 

17,13s 4 + 56, 09s 3 + 57, 64s 2 + 20, 2s + 1 
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Alem disso, na tabela (3.1) temos os valores da porcentagem do erro de predicao para 

modelo simulado no Matlab. 

200 300 400 

Tempo em segundos 
500 600 

Figura 3.2: Ampli tude do sinal de saida do sistema (3.6). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

OBf - 2 

OBF™( 

OBF-6 

OBF-8 

OBF-10 

Figura 3.3: Saida do sistema (3.6) e do modelo de Laguerre com polo a = 0,4. 
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Figura 3.4: Saida d« 
sistema (3.6) e do modelo cle Laguerre com polo a = 0,6. 

Figura 3.5: Saida do sistema (3.6) e do modelo de Laguerre com polo a = 0, 
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I ' . . . . i)Hl-..>. Q U I 1 - ! OBF-6 ODF-8 OBF-.10 

0,4 1 312/1385 69,2807 22,9183 0,3362 0,0813 

0,6 147,9330 61,7686 2,6308 0,1509 0,1222 

0,8 191,6212 30,7012 0,7212 0,2156 0,2772 

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

Agora, analisaudo os dados cla tabela (3.1) o rnelhor modelo dentre o conjunto de 

polos {0 ,4 ; 0,6; 0, 8} e o OBF-10 corn polo ern 0,4. Os parametros desse modelo sao 

[-185,0711 - 38,6553 117,1444 82,6584 21,9852 2,1275 - 0,1381 - 0,0474 -

0,0036 - 0,0001], 

3.3.2 Experimento 2: Sistema de 4 a Ordem com A W G N e degrau 

na entrada (Potencia = 0,1). 

Consiclere u m sistema dado por 

y{8) = - ^ - ^ ^ + _ ^ _ e ( 5 ) ( 3 . 7 ) 

na qual,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA u e o sinal de entrada,?/ e o sinal de saida e e um ruido branco. 

Para a identificagao, o sinal de entrada sera um degrau unitario c o modelo dado 

em (3.7) foi coustruido no Simulink do Matlab, foram gerados 80 pontos com tempo 

de arnostragem de uma uniclade de tempo para utilizar como dados no algoritmo de 

identificagao implcrnentado no Matlab. Alem disso, o ruido branco foi gcrado no simulink 

utilizando o bloco Band-Limited White -Noise e ajustando os parametros de tempo de 

arnostragem para uma uniclade cle tempo e potencia clo ruido em 0,1. Na figura (3.2) 

temos a amplitude do sinal de saida. Nas figuras (3.6), (3.7) e (3.8) os resultados obtidos 

das siniulagoes do processo usando o modelo de Laguerre com polos em 0,4; 0,6 e 0,8, 

respectivarnente, ncssa ordem.. Vale ressaltar que foi utilizado o metodo do minirnos 

quadrados como criterio de identificagao. Alem disso, na, tabela (3.2) temos os valores da 

porcentagem do erro de predigao para modelo simulado no Matlab. 
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Figura 3.6: Saida do sistema (3.7) e do modelo de Laguerre com polo a = 

Figura 3.7: Saida do sistema (3.7) e do modelo de Laguerre com polo a — 
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- 10 '
 1

 1 i .  I I I l  .  

0 fO 20 30 40 50 60 70 60 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.8: Saida do sistema (3.7) e do modelo de Laguerre com polo a = 0,8. 

Polo u i s i - - i OBF-G OBF-8 -OBF-10 . 

0,4 339,6148 70,5344 23,5854 0,7449 0,3278 

0,6 152,8032 60,8713 3,1613 0,4047 0,3606 

0,8 199,5883 30,0566 1,1130 0,4729 0,5116 

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

Agora, analisando os dados cla tabela (3.2) o melhor modelo dentre o conjunto de 

polos {0 ,4 ; 0,6; 0,8} e o OBF-10 com polo em 0,4. Os parametros desse modelo sao 

[-199,7452 - 42,6483 127,4087 89,7379 23,4224 2,1001 - 0,1768 - 0,0498 -

0,0034 - 0,0001], 

3.3.3 Experimento 3: Sistema de 4 a Ordem com A W G N e degrau 

na entrada (Potencia = 0,3). 

Considere um sistema, dado por 

13,5 3 

? / ( s ) = 17,13s 4 + 56,09s 3 + 57,64s 2 + 20,2s + + o T + T 6 ^ ( 3 ' 8 ^ 

na qual,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA u e o sinal de entrada, y e o sinal de saida e e um ruido branco. 
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Para a identificacao, o sinal de entrada sera um degrau unitario e o modelo dado 

em (3.8) foi construfdo no Simulink do Matlab, foram gerados 80 pontos corn tempo 

de arnostragem de uma uniclade de tempo para util izar como dados no algoritmo de 

identificacao implementado no Matlab. Alem disso, o ruido branco foi geraclo no simulink 

utilizando o bloco Band-Limited White -Noise c ajustando os parametros de tempo de 

arnostragem para uma uniclade de tempo e potencia do ruido em 0,3. Na figura (3.2) 

temos a amplitude do sinal de saida. Nas figuras (3.9), (3.10) e (3.11) os resultados 

obtidos das simulacoes do processo usando o modelo de Laguerre com polos cm 0,4; 0,6 e 

0,8, respectivamente, nessa ordem. Vale ressaltar que foi utilizado o metodo do minirnos 

quadrados como criterio de identificacao. Alem disso, na tabela (3.3) temos os valores da 

porcentagem do erro de predicao para modelo simulado no Matlab. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 3.9: Saida do sistema (3.8) e do modelo cle Laguerre com polo a = 0,4. 
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Figura 3.10: Saida do sistema (3.8) e do modelo de Lag 
aguerre com polo a -

Figura 3.11: Saida do sistema (3.8) e do modelo de Laguerre com polo a = 0 
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Polo <>H\ -? OBF-4 OBF-G OB1 OBF-10 ' . 

0,4 322,3618 72,2876 25,7147 1/1179 0,8447 

0,6 149,9339 63,5143 4,1419 0,9425 0,8847 

0,8 192,1478 32,8289 1,8042 1,0014 1,0084 

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

Agora, analisando os dados da tabela (3.3) o rnelhor modelo clentre o conjunto de 

polos {0, 4; 0, 6; 0, 8} e o OBF-10 corn polo em 0,4. Os parametros clesse modelo sao 

[-222,6223 - 4 9 , 2 8 9 7 145,2583 102,2799 26,4373 2,2718 - 0 , 2 1 7 1 - 0,0558 -

0,0036 - 0,0001]. 

3.3.4 Experimento 4: Sistema de 4 a Ordem com A W G N e degrau 

na entrada (Potencia = 0,5). 

Considere um sistema dado por 

13,5 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

? / (

'
S ) =

 177Usir+1^0^+ 57, 64s 2 -r~20^sTTU^ + o7+T ( s ) ( 3 ' 9 ) 

na qual, u e o sinal de entrada, y e o sinal de saida c e um ruido branco. 

Para a identificagao, o sinal de entrada sera um degrau unitario e o modelo dado 

ern (3.9) foi construiclo no Simulink do Matlab, foram gerados 80 pontos corn tempo 

de arnostragem de uma uniclade de tempo para util izar como dados no algoritmo de 

identificagao irnpleuientado no Matlab. Alem disso, o ruido branco foi gerado no simulink 

utilizando o bloco Band-Limited White -Noise e ajustando os parametros de tempo de 

arnostragem para uma uniclade de tempo e potencia do ruido em 0,5. Na figura (3.2) 

temos a amplitude do sinal de saida. Nas figuras (3.12), (3.13) e (3.14) os resultados 

obtidos das simulagdes do processo usando o modelo de Laguerre com polos em 0,4; 0,6 e 

0,8, respectivamente, ncssa ordem. Vale ressaltar que foi utilizado o metodo do minirnos 

quadrados como criterio de identificagao. Alem disso, na tabela (3.4) temos os valores da 

porcentagem do erro de precligao para modelo simulado no Matlab. 



Figura 3.13: Saida do sistema. (3.9) e do modelo de Laguerre com polo a = 0,6. 



Capitulo 3. Identificagao de Sistemas usando Bases de Laguerre zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA40 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 3.14: Saida do sistema (3.9) e do modelo de Laguerre com polo a = 0,8. 

P61o n | + -.- ' >ni--i OBF-6 OBF-S OBF-10 

0,4 324,5440 73,2636 26,8085 2,0847 1,3975 

0,6 150,3225 64,1562 4,9341 1,5118 1,4439 

0,8 191,9343 33,7018 2,4720 1,5776 1,5542 

Tabela 3.4: Porcentagem do Erro de Precligao do sistema (3.9 ). 

Agora, analisando os dados da tabela (3.4) o melhor modelo clentre o conjunto de 

polos {0, 4; 0, 6; 0, 8} e o OBF-10 com polo em 0,4. Os parametros desse modelo sao 

[-238,7138 - 5 2 , 3 8 4 4 153,4395 107,9898 27,7329 2,3138 - 0,2401 - 0 , 0 5 8 3 -

0,0036 - 0,0001]. 

3.3.5 Experimento 5: Sistema de 4 a Ordem com A W G N e PRBS 

na entrada. 

Considere u m sistema dado por 

13,5 

17,13s 4 + 56,09s 3 + 57,64s 2 + 20, 2s + 1 U ^ + 6s + 1 ^ 
(3.10) 

na qual, u e o sinal cle entrada, y e o sinal de saida e e um ruido branco. 
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Para a identificagao, o sinal de entrada sera um PRBS e o modelo dado em (3.10) foi 

construxdo no Simulink do Mat lab , foram gerados 10000 pontes com tempo de arnostra-

gem de uma unidade de tempo para utilizar como dados no algoritmo de identificagao 

implementado no Matlab . A lem disso, o ruido branco foi gerado no simulink utilizando 

o bloco Band-Limited White -Noise e ajustando os parametros de tempo de arnostragem 

para, uma unidade de tempo e potencia do ruido cm 0,1. A figura, (3.15) mostra o sinal de 

entrada utilizado na sirnulagao. As figuras (3.16), (3.17) e (3.18) mostrarn os resultados 

obtidos das simulagoes do processo usando o modelo de Laguerre. Vale ressaltar que foi 

utilizado o metodo do minirnos quadrados como criterio de identificagao. Por fun, na 

tabela (3.4) temos os valores da porcentagem do erro de predigao para modelo simulado 

no Matlab. 

A utilizagao de sinais pseudo-aleatorios, como o PRBS, justifica-se por duas razoes. A 

primeira delas e que alguns metoclos de estimagao de parametros (por exernplo: minirnos 

quadrados) necessitam calcular a tnversa de uma matriz e quanto menor a variagao do 

sinal de entrada, rnais rnal-condicionada sera a matriz. A segunda razao e que um sinal 

aleatorio possui potencia espectral em uma arnpla faixa de frequencies. 

Ern (17) sao citadas algumas vantagens ao utilizar sinais do tipo PRBS na identificacao 

cle sistemas, sao elas: 

• U m sinal PRBS perturba o sistema cm torno de um ponto de operagao, em regime 

permanente, sem desvia-lo significativamente deste valor. Isto implica que o sistema 

continua funcionanclo na regiao cle operagao enquanto e feita a identificagao, esta 

caracteristica e desejavel, principalrnente, em processes lentos que necessitam de um 

tempo longo. 

• O conteudo frequencial de um sinal PRBS pode ser ajustado facilmente para atender 

as especificagbes sobre qual faixa de frequencias deseja-se excitar. 

• Sinais PRBS podem ser repetidos cliversas vezes, o que pode aumentar a precisao 

das estiraativas. 
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TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r-T 

_J L i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 3.15: Sinal de entrada utilizado na identificagao do sistema (3.10). 
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Figura 3.16: Saida do sistema (3.10) e do modelo cle Laguerre com polo a = 
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:-a 3.17: Saida do sistema (3.10) e do modelo de Laguerre com polo a 
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Figura 3.18: Saida do sistema (3.10) e do modelo de Laguerre com pol 
o a 
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013F-2 OISI OBI- o l d • • OBF-10 i 

0,4 9,3544 8,8416 8,7081 8,6801 8,6737 

0,6 9,2063 8,7859 8,6887 8,6819 9,6605 

0,8 9,0326 8,8024 8,6885 8,6781 11,9540 

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

Agora, analisando os dados da tabela (3.5) o rnelhor modelo dentre o conjunto de 

polos {0 ,4 ; 0,6; 0,8} e o OBF-10 corn polo em 0,4. Os parametros desse modelo sao 

[ - 1 5 , 1 - 17,9 243,2 - 4 2 0 , 5 - 4 4 1 , 4 2034 - 1693,3 - 2 2 9 , 9 725,4 - 188,4], 

3.4 Conclusoes 

Neste capitulo foram realizadas algumas siinulacoes utilizando o modelo de Laguerre 

na identificagao cle sistemas. Nas simulagSes foram consideradas como sinal de entrada,: 

o degrau e o PRBS. 0 algoritmo de identificagao via minirnos quadrados foi gcrado em 

linguagem Matlab . No entanto, nao foi utilizado nenhum algoritmo para obter uma, 

estimativa para o polo otimo de Laguerre. No proximo capitulo utilizaremos o metodo do 

rele para, obter uma, estimativa inicial do polo cle Laguerre. 



Capitulo 4 

O Metodo do Rele 

4.1 Introdugao 

0 metodo do rele conventional foi proposto por Astrom e Hagglund [4] em 1984. 0 

metodo do rele e uma tecnica experimental que possibilita obter estimativas do ganho 

e frequencia crfticazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Ku e wu. rcspectivamcnte) do sistema. Este metodo consiste na 

substituicao do controlador por urn rele (controlador do tipo liga-desliga). Considere o 

sistema cm mallia fechada da figura 4.1. Na figura 4.2 apresenta-se o diagrarna.de blocos 

do processo dado na figura (4.1.) com realimentacao por rele. 

Conrrolador zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
u 

Processo 

Figura 4.1: Sistema em Mall ia Fechada. 

Rele 

u 
Processo 

Figura 4.2: Diagrama de blocos do processo com realimentacao por rele. 

Na figura 4.2 o rele tern amplitude d. Da analise por funcao descritiva mostra-se que 

a condigao para oscilacao na saida do processo e que o ganho de rnalha seja igual a - 1 , 

isto 6, 

45 
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N(a)G(;jw) = KuG(jw) = - 1 

na qual, 

N(a) = — 
wa 

N(a) e a fungao descritiva do rele e a e a amplitude da oscilagao na saida do processo. 

Sendo assim, a intersecgao da curva de Nyquist do processo com a fungao descritiva do 

rele ocorre no ponto critico, dc rnodo que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G(:m,) = -— (4.1) 

Observando a equagao (4.1), nota-se que a amplitude de oscilagao na saida do processo 

pode ser facilmente controlada a partir da amplitude d do rele. 

Algumas vantagens da utilizagao do metodo do rele sao listadas a scguir, sao elas: 

• Estimagao do ganho e frequencia critica do processo por rneio de um simples teste 

experimental. 

• Nao requer que o processo seja, forgado ao sen linrite de estabilidade. 

• A amplitude da saida, do processo pode ser controlada a part ir da. amplitude do rele. 

• El imina a, necessiclade de. uma escolha criteriosa da taxa de arnostragem do processo. 

• Identificagao de pontos do processo Ino diagrama de Nyquist. 
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4.2 Estimagao do polo de Laguerre com o metodo do 

para modelos de primeira ordem 

A graude maioria dos processes industrials sao modelados por funcoes de transferencia 

de primeira ou segunda ordem corn atraso de transporte. Os sistemas de primeira ordem 

sao representados por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G{s) = ^ — = i ^ - (4.2) 

Na qual K\ = |k Os parametros 9\ e T\ do modelo (4.2) sao estimados pelo metodo 

classico do rele. O parametro K e conhecido como ganho estatico do processo. Este para-

metro e obtido a part ir das medietas dos sinais cle entrada e saida em regime pernianente 

para uma mudanca degrau na entrada cla planta. Em [9] sao apresentadas as formulas 

para calculo dos parametros KU.T\ e 8%. 

A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAu = — (4.3) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

TTO, 

rt = ^ ^ K u K f - l (4.4) 

onde a e a amplitude do rele. 

4.3 Estimagao do polo de Laguerre com o metodo do 

Rele para modelos de segunda ordem 
Os sistemas de segunda ordem sao representados por 

Ke-02S 

G l s ) = ^ T W ( 4 - 6 ) 

Os parametros 02 e r 2 do modelo (4.6) sao estimados pelo metodo classico do rele. 

0 parametro K e conhecido como ganho estatico do processo. Este parametro e obtido 

a part ir das medietas dos sinais de entrada e saida em regime pernianente para uma 

mudanca degrau na entrada cla planta. E m [9] sao apresentadas as formulas para calculo 

dos parametros Ku,r2 c 02. 

Ku = — (4-7) 
na 

T2 = ^ K U K - 1 (4.8) 
2?r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

62 = (7rzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 2ard-an—T2 J (4.9) 

onde d e a amplitude do rele. 
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4.4 Casos de Sirnulagao: Sistemas de l a Ordem 

Para a realizacao das simulacoes foram escolhidos tres sistemas de primeira ordem 

que sao representativos para a, maioria dos processes industrials [5]. Tais processos estao 

inclicados na tabela (4.11). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F w p e r i i i K M i l o F u i u j i i o d e TrHnzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. - dbr f Mi ci ; ! 

I " _ 1 _ " " " 
s + 1 

I I 

I I I 
1,5 

3-s+l 

Tabela 4.1: Processos utilizados na identificacao. 

4.4.1 Experimento I 

Considere o processo dado por 

G(s) 
1 szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -t- -f-

(4.10) 

Para implementagao do metodo do rele para o processo (4.10) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Mat lab , esta. ferramenta possibilita trabalhar no Matlab corn uma interface 

grafica. Na sirnulagao foi utilizado um rele de amplitude igual a 2,6. Na figura (4.3) temos 

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

JU 
Pulse 

Generator 

Scopes 

Rele2 

To Workspace! 

Jsr jo jr izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .rm 

Processo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

To r ise 

SCOPzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 13 7 

Scope! 

3aida1 

• 3ailo_y1 ma' 

To FjMSt 

Figura 4.3: Metodo do Rele. no Simulink para o processo (4.10). 

Os dados de entrada e saida do processo, xi,\ e yi foram armazenados em dois arquivos 

de dados dado jul.mat e dadojjl.mat, respectivamente, nessa ordem. Para determinagao 

dos parametros Ku c Tu foi implementado urn programa ern Matlab que uti l iza os dados 

armazenados em dadojul.mat e dadojyl.mat. Os resultados sao apresentados nas figuras 

(4.4) e (4.5). 
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Figura 4.4: Diagrama dc Nyquist (4.10). 

Figura. 4.5: Saida do sistema e do rele do processo (4.10). 

Para obtencao do ganho estatico do processo (4.10) foi coustrufdo u m modelo no Si-

mulink apresentado na figura (4.6). Inicialrnente foi considerado urn degrau de amplitude 

unit aria como sinal de entrada e observou-sc uma oscilagao no sinal de saida do processo. 

Em seguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada ate obter u m valor maximo 

da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-

ximo obtido e o ganho estatico do processo. Os parametros KU,TU, rx e K estao na tabela 
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Figura 4.6: Detcrminacao do ganho estatico do processo (4.10). 

Parametros Valor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ku 2,755 

T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAj . u 2,040 

1.024 

K 1,201 

Tabela 4.2: Parametros do modelo de primcira ordem dado cm (4.10). 

A partir do valor obtido para o parametro TJ da tabela, (4.2) uma estimativa do polo 

do processo, que denotaremos por a, pode ser calculacla pcla formula 

a = — (4.11) 
n 

Na tabela (4.3) temos o valor real e o valor aproximado para o polo do processo dado 

em (4.10) 

Polo Real Aproximado 

a 1 0,9766 

Tabela 4.3: Comparativo eutre o valor real e aproximado do polo do processo (4.10). 

Para geracao dos dados de identificacao foi construido um modelo no simulink do 

matlab para o processo (4.10). Estes dados correspondem aos sinais de entrada e saida 

do processo (4.10) e foram armazenados nos arquivos dadou.mat e dadoy.mat, respec-

tivamente nessa ordem. Na figura (4.7) temos o modelo do simulink para o processo 
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Figura 4.7: Diagratna de biocos no Simulink para o sistema (4.10). 

Para a identificacao. o sinal de entrada sera um PRBS e foi implementado em Ma-

tlab u m algoritmo cle identificacao que utiliza os dados de identificacao e agragando o 

conhecimeuto da dinamica do processo pela sinmlacao previa do metodo do rele realizada 

anteriormente. A estiraafciva inicial do polo de Laguerre obtida pelo metodo do rele foi 

0, 9766. Forarn consi.dera.dos modelos cle Laguerre de ordem. 2, 4 e 6 com polo em 0, 9766. 

A 16m disso, foi utilizado o criterio dos minimos quadrados para estimar os coeficientes de 

cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.9) temos os graficos do sinal de saida 

para os modelos de Laguerre de ordem 2. 4 e 6 e compara com o sinal cle saida do processo 

(4.10). For fim, na tabela (4.4) temos os valores da porcentagern do erro de predicao para 

modelo simulado no Matlab. 

1000 2000 3000 
sodozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA mm  ?ooo 

Figura 4.8: Sinal de entrada utilizado na identificacao do sistema. (4.10). 
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1 
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>• 0 
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- 1 -

-1 .5 

- 2 
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k 
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- O BF - 2 
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8000 10000 

Figura 4.9: Saida do sistema e do modelo de Laguerre. 

Polo • ! i l i BFO-4. BFO-6 • 

0,9766 15,3500 2.5569 2,5559 

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

Agora, analisando os dados da tabela, (4.4) o melkor modelo e o de Laguerre de ordem 

6, isto e. 

y 

na qua. 

(4.12) 

fe=i 

Li 

L 2 

z{\ - a 2 ) 1 / 2 

1 — az 

zzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — a 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — az 

LkzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —  Lk-i 
z — a 

az 

Os parametros desse modelo sao ci = —7770, c% = 13600, cz = 60690, Q = —106960, 

c5 = —118590 e c6 = 210150. Executando-se o mesmo procedimento de klentificar.ao para 

modelos de Laguerre com polo em 1 obtem-se uma porcentagem do erro de predicao igual 
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a 2, 5558. Comparando-se esse valor com o valor 2, 5559 da tabela (4.4) percebemos que a 

estimativa do polo de Laguerre obtida com a utilizacao do metodo do rele foi satisfatoria. 

4.4.2 Experimento I I 

Considere o processo dado por 

G(s) = 
6s + l - 1 1 

4.1, 
s + + 71 

Para implementacao do metodo do rele para o processo (4.13) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Mat lab , esta ferrameuta possibilita trabalbar no Matlab com uma interface 

grafica. Na simulagao foi utilizado um rele de amplitude igual a 3,0. Na figura (4.10) 

temos o diagrama coiistruido no Simulink para o processo (4.13). 

J U l — > Q - d F zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pulse 

Generator zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Rele2 

ScopeS 

u1 

To W o r k s p a c e l 

6 s+ 1 

P> Ja do_jl ,ma' 

P roce sso 

To File 

• 
Scope? 

S c o p e l 

v1 

Saida l 

• jado_y I .nial 

To File'l 

Figura 4.10: Metodo do Rele no Simulink para o processo (4.13). 

Os dados de entrada e saida do processo, u\ e yx foram armazenados em dois arquivos 

de dados dado_ul.m.at e dado_yl.mat, respcetivamente, nessa ordem. Para de/terminacao 

dos parametros Ku e Tu foi implementado um programa em Mat lab que util iza os dados 

armazenados em dado ul.mat e dado yl.mat, Os resultaxios sad apresentados nas figuras 

(4.11) e (4.12). 
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Figura 4.12: Saida do sistema e do rele do processo (4.13). 
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Para obtencao do ganho estatico do processo (4.13) foi construfdo u m modelo no Simu-

l ink apresentado na figura (4.13). Inicialmente foi considerado um dcgrau de amplitude 

unitaria como sinal de entrada c observou-se uma. oscilaeao no sinal de saida do processo. 

E m seguida, incrcmentamos a amplitude do sinal cle entrada. ate obter u m valor maximo 

da amplitude do clegrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-

ximo obtido e o ganho estatico do processo. Os parametros KU,TU, r{ e K estao na tabela 

(4.5). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Step zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBARele2 

ScopeS 

To W o r k s p a c e l 

1 

6s+1 

dado ul . rnat 

P rocesso 

To File 

u1 
I I 

u1 

Scope? 

S c o p e ! 

Y1 

Saida! 

dado_y! .mat 

To F ile ! 

Figura 4.13: Detemd.na.cao do ganho estatico do processo (4.13). 

Parametros Valor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ku 12,5205 

T 2,00 

5.,0320 

K 1,32 

Tabela 4.5: Parametros do modelo de primeira ordem dado em (4.13). 

A partir do valor obtido para o parametro rx da tabela (4.5) uma estimativa do polo 

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

a = - (4.14) 
n 

Na tabela (4.6) temos o valor real e o valor aproximado para o polo do processo dado 

em (4.13) 

Polo Real Aproximado 

a 0,1667 0,1987 

Tabela 4.6: Comparative entire o valor real e aproximado do polo do processo (4.13). 
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Para, geracao dos dados de identificacao foi construido um modelo no simulink do ma-

tlab para o processo (4.13). Estes dados correspondent aos sinais de entrada e saida do 

processo (4.13) e foram armazenados nos arcjuivos dado_u.mat e dad.o_y.mat, respec-

tivamente nessa ordem. Na figura (4.14) temos o modelo do simulink para o processo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

prbs 

scope! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PRBS generatoi'2 

u1 

To Workspace! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

6s+1 

Processo 

• - • f ia d o j j l .mat 

To File 

Scopel 

yi 

Saida! 

dado_yl .mat 

To File! 

Figura 4.14: Dia.grama de blocos no Simulink para o sistema (4.13). 

Para a identificacao, o sinal de entrada sera u m PRBS e foi implementado em M a -

tlab u m algoritmo de identificacao que uti l iza os dados de identificagao e agragando o 

cormecimento da dinamica do processo pela simulacao previa do metodo do rele rcalizada 

anteriormente. A estimativa inic ial do polo de Laguerre obtida pelo metodo do rele foi 

0,1987. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e 6 com polo em 0,1987. 

Alem disso, foi. utilizado o criterio dos minfmos quadrados para estimax os coeficientes de 

cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.16) temos os graficos do sinal de saida 

para os modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e. 6 e compara com o sinal de saida do processo 

(4.13). Por firn, na tabela (4.7) temos os valores da porcentagem do erro de predicao para 

modelo simulado no Matlab. 
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Figura 4.15: Sinal tie entrada utilizado na identificacao do sistema (4. 
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Figura 4.16: Saida do sistema e do modelo de Laguerre. 
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Polo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI W ( • BFC , :BFO-6 

0,1987 3,0391 2,5302 6,6919 

Tabela 4.7: Porcentagem do Erro de Predicao do sistema (4.13). 

Agora, analisando os dados da tabela (4.7) o rneliior modelo e o de Laguerre de ordem 

4, isto e, 
4 

.// - YcM-k (4.15) 

na qua! 

U = 
z(lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —  of 

L-2 = L i 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — az 

z — a 

1 —  az 

Rk — Lk-l 
1 —  ai 

Os parametros desse modelo sao c\ = —0, 2032, c 2 = — 0,0003, c 3 = 0,0009 e c 4 = 0. 

Executanclo-se o mesmo procedimento de identificacao para modelos de Laguerre com polo 

em 0,1667 obtern-se uma porcentagem do erro de predigao igual a 2. 4783. Compaxando-

se esse valor com o valor 2, 5302 da tabela (4.4) percebemos que a estimativa do polo de 

Laguerre obtida com a utilizacao do metodo do rele foi satisfatoria. 

4.4.3 Experirnento I I I 

Consiclere o processo dado por 

G { 3 ) = ^ 7 T 1 = = 7 T j = 7T-r (4-16) 

Para implcmentacao do metodo do rele para o processo (4.16) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Mat lab , esta ferramenta possibilita traballiar no Matlab com uma interface 

grafica. Na simulagao foi utilizado um rele de amplitude igual a, 3,0. Na figura (4.17) 

temos o diagrama construido no Simulink para o processo (4.16). 

Os dados de entrada e saida do processo, u\ e yi foram armazenados em dois arquivos 

de dados dado_ul.mat e dado_yl.mat. respectivamente, nessa ordem. Para determinagao 

dos parametros Ku ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T u foi implementado um programa em Matlab que uti l iza os dados 
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n R -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pulse 

Generator 

Rele2 

Scope5 

u1 I I u1 

To 'Workspace l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.5 

3s+1 

• dado u l . m a l 

Processo 

To File 

Scope7 

1 
3cope1 

Saidal 

dado_y1,mat 

To Fi le l 

Figura 4.17: Metodo do Rele no Simulink para o processo (4.16). 

armazenados em dado __ul.mat e dado__xjl.mat. Os resultados sao apresentados nas figuras zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Lib) e 

Nyquist Diagram 
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Figura 4.18: Diagrama de Nyquist do processo (4.16). 
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> Rele 

- - - siste ma 

Figura 4.19: Saida do sistema e do rele do processo (4.16). 

Para obteneao do ganho estatico do processo (4.16) foi constriudo um modelo no Simu-

l ink apresentado na figura (4.20). Inicialmente foi considerado u m degrau cle amplitude 

unitaria como sinal de entrada e observou-se uma oscilac,ao no sinal de saida do processo. 

Em seguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada ate obter um valor maximo 

da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-

ximo obtido e o ganho estatico do processo. Os parametros K u zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, T u , n c K estao na tabela 

(4.8). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Step Rele2 

scopes 

u1 

To W o r k s p a c e ! 

1.5 

3 s + ! 

•Jado u l .ma t 

Processo 

To File 

Scope? 

Scope ! 

Baida! 

dado_y ! .ma1 ' 

To Fi le! 

Figura 4.20: Determinagao do ganho estatico do processo (4.16). 
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Parametros Valor 

Ku 12 

R, 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T\ 4,5587 

K 0,8 

Tabela 4.8: Parametros do modelo cle primeira ordem dado em (4.16). 

A partir do valor obtido para o parametro TX da tabela (4.8) uma estimativa do polo 

do processo, que denotaremos por a, pode ser calculada pela formula zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

a = — (4,17) 

n 

Na tabela (4.9) temos o valor real e o valor aproximado para o polo do processo dado 

em (4.16) 

Polo Real Aproximado 

a 0,3333 0,2194 

Tabela 4.9: Comparative) entre o valor real e aproximado do polo do processo (4.16). 

Para geracao dos dados de Identificacao foi construido um modelo no simulink do 

matlab para o processo (4.16). Estes dados corrcspondem aos sinais de entrada e saida 

do processo (4.16) e foram armazenados nos arquivos dado_u.mat e dado_y.mat, res-

pectivamente nessa ordem. Na figura (4.7) temos o modelo do simulink para o processo 

(4.16). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

prbs 

PRBS. generator 

Scopes 

u1 

To Workspacel 

1.5 

3s+1 

Processo 

• dado ul.mat 

To File 

Scope / 

Safdal 

• Jado_y1.mat 

To File! 

Figura 4.21: Diagrama de blocos no Simulink para o sistema (4.16). 
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Para a identificagao, o sinal de entrada sera um PRBS e foi implementado em M a -

tlab u m algoritmo de identificacao que uti l iza os dados de identificacao e agragaudo o 

conliecimento da dinamica do processo pela simulacao previa do metodo do rele realizada 

anteriormente. A estimativa i n i t i a l do polo de Laguerre obtida pelo metodo do rele foi 

0, 2194. Foram consideraclos modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e 6 com polo em. 0, 2194. 

Alem disso. foi utilizado o criterio dos minfmos quadrados 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 e 6 e compara com o sinal de saida do processo 

(4.16). For f im, na tabela (4.10) temos os valores da porcentagem do erro de predicao 

para, modelo simulado no Matlab . 

0.5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 p 1 1—| . . . • • r - . | — _ , 

0.4 -

0.3 -

0.2 -

0.1 -

>. 0 -

- 0 . 1 -

-0 .2 -

-0 .3 -

-0 .4 -

- o s ' L 1 — L i L L i J J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA— I — L i — l — L L 
0 2000 4000 6000 8000 10000 

k 

Figura 4.22: Sinal de entrada utilizado na identificacao do sistema (4.16). 
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Figura 4.23: Saida do sistema c do modelo de Laguerre. 

. P61o BFC BFO-4 "BFO-6 ; 

0,2194 2,9684 1.5419 1,3690 

Tabela 4.10: Porcentagem do Erro de Predicao do sistema (4,13). 

Agora, analisando os dados da tabela (4.10) o melhor modelo e o de Laguerre de ordem 

6, isto e. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y = ^Cklk (4.18) 

na qual 

L i = 
r ( l - a 2 ) 1 / 2 

L , = L i • 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — az 

— a 

1 — a; 

U 
1 — az 

Os parametros desse modelo sao c,j = —0,4385, c-2 = 0,0072. c3 = 0,0208 , c 4 = 

—0,0014, cs = —0,0001 e c6 = 0. Executando-se o mesmo procedimento de identificacao 

para modelos de Laguerre com polo em 0,3333 obtem-se uma porcentagem do erro de 

predigao igual a 1,3397 para o modelo de Laguerre de ordem 6. Comparando-se esse valor 
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com o valor 1,3690 da tabela (4.10) pcrcebemos que a estimativa do polo de Laguerre 

obtida com a utilizacao do metodo do rele foi satisfatoria. 

4.5 Casos de Simulagao: Sistemas de 2 a Ordem 

Para a realizacao das simulacoes foram escolhidos tres sistemas de segunda ordem. 

Tais processes estao indicados na tabela (4.11). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K x p n r i i i n M i t i ) F u n g a o d e T r a n s f e r f i n c i a 

I 3 

(*+l)a 

I I 1 

( 0 , 6 s+ l ) 2 

I I I 2 

( 0 , 7 s+ l ) 2 

Tabela 4.11: Processos utilizados na identificacao. 

4.5.1 Experimento I 

Considere o processo dado por 

G(s) = 
3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAK 

(,s + I ) 2 ~~ s2 + 2s + 1 ~ [ T 2 S + 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)2 ^ 4 ' 1 9 - > 

Para implementacao do metodo do rele para o processo (4.19) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Matlab, esta, ferr amenta possibilita trabalhar no Matlab com uma interface 

grafica. Na simulagao foi utilizado um rele de amplitude igual a 3,0. Na .figura (4.24) 

temos o diagrama construido no Simulink para o processo (4.19). 

u1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI I 
u1 

To File! 

Figura 4.24: Metodo do Rele no Simulink para o processo (4.19). 

Os dados de entrada e saida do processo, u\ e y\ foram armazenados em dois arquivos 

de dados dado_ul.mat e dado_yl.mat, respectivamente, nessa ordem. Para determmagao 
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dos parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ku e T u foi implementado um programs em Matlab que uti l iza os dados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T^TiT dad°-Ulmat
 C
 dad°^Unat- °* sao apresentados nas figuras zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nyquist Diagram 

jura 4.25: Diagrama de Nyquist do 
processo {4 

E 

——Re le 

• - -sistema zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T e mpo e m se gundcs 

Figura 4.26: Saida do sistema e do rele do processo (4.19). 

Para obteucao do ganho estatico do processo (4.19) foi construido um modelo no Simu-

link apresentaclo na figura (4.34). Inicialmente foi considerado um degrau cle amplitude zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

. . v r « , . , | 0 , 

! ' 1 
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unitaria como sinal de entrada e observou-se uma oscilacao no sinal de saida do processo. 

Em seguida, incrernentamos a amplitude do sinal de entrada ate obter u m valor maximo 

da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor maximo 

obtido e o ganho estatico do processo. Os parametros KU.TU. r 2 e K sao apresentados na 

tabela (4.18). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Step Rele2 

ScopeS 

u1 

To Workspace! 

3 

s 2 + 2 s+ 1 

• p a d o j j l . m a t 

To File 

Processo 

Scope7 

Scope'l 

yi 

Saidal 

• dadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA_y1.mat 

To Filet 

Figura 4.27: Determmaeao do ganho estatico do processo (4.19). 

Parametros Valor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ku 64129 

1,9830 

0,8208 

K 1,27 

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

A part ir do valor obtido para o paramef.ro r 2 apresentado na tabela (4.18) uma esti-

mativa do polo do processo, que denotaremos por a, pode ser calculada pcla formula 

a = — (4.20) 

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

em (4.19) 

Polo Real Aproximado 

a 1 1,21 

Tabela 4.13: Comparativo entre o valor real e aproximado do polo do processo (4.19). 

Para genrcao dos dados de identificacao foi construido urn modelo no simulink do ma-

tlab para o processo (4.19). Estes dados correspondem aos sinais de entrada e saida do 
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processo (4.19) e foram armazenados nos arquivos dado til.mat e dado yl.mat, respec-

tivamente nessa ordem. Na figura (4.35) ternos o modelo do simulink para o processo 

(4.19). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

prbs 

PRBS generated 

3cope5 

u1 

To W orkspace! 

szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^+2s+1 

Processo 

dado_u!.mat 

To File 

Scope! 

Saida! 

riado_y!.mat 

To File! 

Figura 4.28: Diagrama de biocos no Simulink para o sistema (4.19). 

Para a identificacao, o sinal de entrada sera um PRBS e foi implementado em M a -

t lab u m algoritmo de identificacao que uti l iza os dados de identificacao e agregando o 

conliecimento da dinamica do processo pela sirrmlacao previa do metodo do rele realizada 

anteriormente. A estimativa. inicial do polo de Laguerre obtida pelo metodo do rele foi 

1,21. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem. 2, 4 e 6 com polo em 1,21. 

Alern disso, foi utilizado o criterio dos minfmos quadrados 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 Laguerre de ordem 2, 4 e 6 e compara com o sinal de saida do processo 

(4.19). For fim, na tabela (4.14) temos os valores da porcentagem do erro de predicao 

para modelo simulado no Matlab. 
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Figura 4.30: Saida do sistema do modelo de Laguerre. 
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Polo BFO-2 BFO-4 • BFO-6 ' 

1,21 4,1630 3,8609 3,8564 

Tabela 4.14: Porcentagem do Erro de Predicao do sistema (4.19). 

Agora,, analisando os dados cla tabela (4.14) o melhor modelo e o de Laguerre de ordem 

6, isto e. 

y = X > ' - (4.21) 

na 

Li = 
; (1 - a2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2 U / 2 

L 2 = U 

1 — az 

z — a 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — az 

T - J Z ~ a 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — az 

Os parametros desse modelo sao Ci = — 106't, c 2 = 465i. c3 — 863i , c4 = - 4 7 5 9 i , 

Cb = —1599 e c j = 11925. Executando-se o mcsmo proceclimento de identificacao para, 

modelos de Laguerre com polo em 1 obtem-se uma porcentagem do erro de predicao igual 

a 3,8556 para o modelo de Laguerre de ordem 6. Comparando-se esse valor com o valor 

3,8564 da tabela (4.14) percebemos que a estimativa do polo de Laguerre obtida com a 

utilizacao do metodo do rele foi satisfatoria. 

4.5.2 Experiments I I 

Considere o processo dado por 

G ^ S ) = ( 0 , 6 s + l ) 2 = 0,36s 2 + l , 2 s + l = ( r 2 s + I ) 2 

Para implementacao do metodo do rele para o processo (4.22) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Matlab, esta ferramenta posslbilita traballiar no Matlab com. uma interface 

grafica. Na simulagao foi utilizado u m rele 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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u1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI I u1 

To W orkspace! 3cope7 

To File! 

Figura 4.31: Metodo do Rele no Simulink para, o processo (4.22). 

Os dados de entrada e saida do processo, u\ e y% foram armazenados em dois arquivos 

de dados dado_ul.mat e dado_yI.mat, respcctivamente, nessa ordem. Para determinacao 

dos parametros Ku e Tn foi implernentado um programa em Matlab que utiliza os dados 

armazenados em dado_ul.mat e dado_yl.mat. Os resultados sao apresentados nas figuras 

(4.32) e (4.33). 

Figura 4.32: Diagrama de Nyquist do processo (4.22). 
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
T e m po e m se gundos 

gura 4.33: Saida do sistema e do rele do processo (4.22). 

Para obtencao do ganho estatico do processo (4.22) foi construi'do um modelo no Simu-

link apresentado na figura (4.34). Inicialmente foi considerado u m degrau de amplitude 

unitar ia como sinal de entrada e observou-se uma oscilacao no sinal de saida do processo. 

Em seguida, incrementarnos a amplitude do sinal de entrada ate obter um valor maximo 

da amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-

ximo obtido e o ganho estatico do processo. Os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA KuzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,TU. T2 e K estao na tabela 

(4.18). 

Step Rele2 

Scope5 

u1 
I | 

u1 

To Workspace! 

s 2 + 2 s+ 1 

jado ul.mat 

To File 

Processo 

Scope? 

4 
Scope! 

yi 

Saida! 

dado_y1,mat 

To File! 

Figura 4.34: Determinacao do ganho estatico do processo (4.22). 



Capitulo 4. 0 Metodo do Rele zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA72 

Parametros V alor 

Ku 5,3755 

Tu 2,0 

0,9940 

K 2 

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

A part ir do valor obtido para o parametro r 2 apresentado na tabela (4.18) uma esti-

mativa do polo do processo, que denotaremos por a, podc ser calculada pela formula 

a = 
1 

T 2 

Na tabela (4,19) temos o valor real e o valor aproximado para o polo do processo dado 

em (4.22) 

Polo Ileal Aproximado 

a 1,6667 1,0061 

Tabela 4.16: Comparative entre o valor real e aproximado do polo do processo (4.22). 

Para geragao dos dados de identificacao foi construfdo um modelo no simulink do ma-

tlab para o processo (4.22). Estes dados correspondem aos sinais de entrada c saida do 

processo (4.22) e foram armazenados nos arquivos dado ul.mat c dado yl.rnat. respec-

tivamente nessa ordem. Na figura (4.35) temos o modelo do simulink para o processo 

(4.22). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

prbs 

PRBS genera tor 

u1 

To W orkspace! 

s^+2s+1 

Processo 

dado_u1 mat 

To File 

Scope.! zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

yi 

Saida! 

dado_y1.mat 

To File! 

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

Para a identificacao, o sinal de entrada sera u m PRBS e foi implement-ado em M a -

t lab um algoritmo de identificacao que utiliz-a os dados de identificacao e agregando o 
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conhecimcrito da dinamica do processo pela simulaclo previa do metodo do rele realizada 

anteriormente. A estimativa i n i t i a l do polo de Laguerre obfcida pelo metodo do rele foi 

1.21. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e 6 com polo em 1,21. 

Alem clisso, foi utilizado o criterio clos minimos quadrados para estimar os coeficlentes cle 

cacla modelo cle Laguerre simulado. Na figura (4.30) temos os graficos do sinal de saida 

para os modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e 6 e compara corn o sinal de saida do processo 

(4.22). For f im, na tabela (4.14) temos os valores da porcentagem do erro de predicao 

para modelo simulado no Matlab. 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

=» 0 

- 0 . 1 

- 0 . 2 

-0 .3 

-0 .4 

-0 .5 

0 2000 4000 6000 8000 10000 

k 

Figura 4.36: Sinal de entrada utilizado na identificacao do sistema (4.22). 

2 

1.5 

1 

0.5 

>- 0 

-0 .5 

- 1 

-1 .5 

~ 2 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 

k 

Figura 4.37: Saida do sistema e do modelo de Laguerre. 
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Polo BFO-2 BFO-4 I3FO-6 

1,0061 40,1583 2.8221 2,8313 

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

Agora, analisando os dados da tabela (4.17) o mellior modelo e o de Laguerre cle ordem 

4, isto c, 

4 

na qua,! 

Li 

L 2 = U-

1 — az 

z — a 

1 — az 

Lk = Lk-Wc-i • •: 

1 — az 

Os parametros desse modelo sao cx = —258?'. c 2 = 951, 3 i , c 3 = 1008,6t e c4 = 

—3851, 8i . Executanclo-se 0  rnesmo procedimento cle identificacao para modelos de La-

guerre com polo em 1,6667 obtem-se uma porcentagem do erro de predigao igual a 2, 8243 

para o modelo de Laguerre de ordem 4. Comparando-se esse valor com o valor 2,8221 da 

tabela (4.17) percebemos que a estimativa do polo de Laguerre obtida com a utilizagao 

do metodo do rele foi satisfatdria.. 

4.5.3 Experimento I I I 

Considere o processo dado por 

G ( . : 2 

(0, 7s H- I ) 2 0,49s"2 + 1, 4s + 1 ( r 2 s + I ) 2 

Para implementacao do metodo do rele para 0  processo (4.25) foi utilizado o ambiente 

Simulink do Mat lab , esta ferramenta possibilita trabailiar no Matlab com uma interface 

grafica. Na simulagao foi utilizado u m rele de. amplitude igual a 1,0. Na figura (4.38) 

temos 0  diagrama construido no Simulink para o processo (4.25). 
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JU1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pulse 

Generator 

Rele2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

scopes 

To Workspace 1 

0 .4 9 s 2 +1.4s+1 

Jado_u1.rnat 
Processo 

To File 

u1 \ I u1 
w 

Scope/ 

Scopel zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

yi 

Saidal 

dado_yl..mat 

To Filel 

Figura 4.38: Metodo do Rele no Simulink para o processo (4.25). 

Os dados de entrada e saida do processo, u-v c yx foram armazenados em. dois arquivos 

de dados dadoul.mut e dado_ yl.mat, respectivamente, nessa ordem. Para determinagao 

dos parametros Ku e Tu foi irnplementado um programa cm Matlab que uti l iza os dados 

armazenados em dado_ul.mat c dado__yl.mat. Os resultados sao apresentados nasfiguras 

(4.39) e (4.40). 

Nyquist Diagram 

Figura 4.39: Diagrama, de Nyquist do processo (4.25). 
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Figura 4.40: Saida do sistema e do rele do processo (4.25). 

Para obtencao do ganho estatico do processo (4.25) foi construido um modelo no Simu-

link apresentado na. figura (4.41). Inicialmente foi considerado um degrau de amplitude 

umtaria como sinal de entrada c observou-se uma oscilacao no sinal de saida do processo. 

Em scguida, incrementamos a amplitude do sinal de entrada ate obter um valor maximo 

cla amplitude do degrau para o qual o sinal de saida continue oscilando. Este valor ma-

ximo obtido e o ganho estatico do processo. Os parametros Ku,TUi r 2 e K estao na tabela 

(4.18). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

u1 I | u1 

To Filel 

Figura 4.4.1: Determinacao do ganho estatico do processo (4.25). 

A part ir do valor obtido para o parametro r 2 da tabela (4,18) uma estimativa do pole 
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Parametros vator zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ku 3,7929 

T u 1,9340 

T2 0,7899 

le- 2 

Tabela 4.18: Parametros do Modelo de segunda ordem dado em (4.25). 

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

r2 

(4.26) 

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

em (4.25) 

Polo Fit al Aproximado 

a 1,4' 286 1/2660 

Tabela 4.19: Comparative e litre o valor real e aproximado do polo do processo (4.25). 

Para gcracao dos dados de identificacao foi const ruido u m modelo no simulink do ma-

tlab para o processo (4.25). Estes dados correspondem aos siuais de entrada- e saida do 

processo (4.25) e foram armazenados nos arquivos dado_ul.mat e dado_yl.mat. respec-

tivamenfce nessa ordem. Na figura (4.42) temos o modelo do simulink para o processo 

(4.25). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

prbs 

Scope5 

PRBS generator. 

u1 

To W orkspace! 

0 .49s 2 +1 .4s+1 

Processo 

dado_u1.mat 

To File 

Scope! 

Saida! 

dado_y1..mat 

To File! 

Figura 4.42: Diagrama de blocos no Simulink para o sistema (4.25). 

Para a identificacao, o sinal de entrada sera um PRBS e foi implementado em M a -

tlab um algoritmo de identificacao que utiliza os dados de identificacao e agregando o 

conhecimento da dinamica do processo pela sinmlacao previa do metodo do rele realizada 
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anteriormente. A estimativa i n i t i a l do polo de Laguerre obtida pclo metodo do rele foi 

1. 2660. Foram considerados modelos de Laguerre de ordem 2, 4 e 6 com polo em 1, 2660. 

Alern disso, foi utilizado o criierio dos mim'mos quadrados para cstimar os coeficientes de 

cada modelo de Laguerre simulado. Na figura (4.44) temos os graficos do sinal de saida 

para os modelos de Laguerre de ordem 2. 4 e 6 e compara com o sinal de saida do processo 

(4.25). Por fim, na tabela (4.14) temos os valores da porcentagem do erro de predicao 

para modelo simulado no Matlab. 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

0 

- 0 . 1 

- 0 . 2 

-0 .3 

-0 .4 

-0 .5 
0 2000 4000 6000 8000 10000 

.gura 4.43: Sinal de entrada utilizado na, identificacao do sistema (4.25). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

>- o -

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 

k 

Figura 4.44: Saida do sistema e do modelo de Laguerre. 



Capitulo 4. O Metodo do Iielc zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA79 

Polo i ; r o - 2 RFC BFO-6 

1/2660 3,2622 3,0723 3,0698 

Tabela. 4.20: Porcentagem do Erro de Predicao do sistema (4,25). 

Agora, analisando os dados da tabela, (4.20) o melhor modelo e o de Laguerre dc ordem 

6, isto e. 

na qua! 

z{l - a 2 ) 1 / 2 

L\ = 

1 — az 

L 2 = L\ • — 

1 — az 

LkzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z. 

1 — az 

Os parametros desse modelo sao c% = - 2 3 i , c 2 = 116, I t , c3 = 157,3i, c 4 = - 1 2 6 9 . 5 i , 

c5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — —193?' ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cg = 3364, 7i. Executando-se o mesmo procedimeuto dc identiiicagao para, 

modelos de Laguerre com polo em 1,4286 obtem-se uma porcentagem do erro de predicao 

igual a 3, 0610 para o modelo de Laguerre de ordem 6. Comparando-se esse valor com o 

valor 3,0698 da tabela (4.20) percebemos que a, estimativa do polo de Laguerre obtida 

com a, utilizacao do metodo do rele foi satisfatoria. 

4.6 Conclusoes 

Neste capitulo foram realizadas simulacoes utilizando as bases de Laguerre, com a 

estimativa do polo de Laguerre obtida, pelo metodo do rele. Foi utilizado o PRBS como 

sinal de entrada, o algoritmo de identificacao via rm'nimos quadrados c o metodo do rele. 
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ideal para represenfcar sistemas com dinamicas dominantes mal amortecidas, isto c, 

que tenliam variagao oscilatoria. J a a base ortonormal generalizada possibilita que 

as fmiQOes ortonormais sejam parametrizadas por mais dc u m polo real on par de. 

polos complexo conjugado. Em coutra-partida, requerem uma maior quantidade de 

informac;ao a pr ior i sobre as suas dinamicas dominantcs do sistema. 

• Realizar a identificacao utilizando dados rears cle urn processo para comparax os 

resultados das simulacoes computacionais. 
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