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Resumo

O presente trabatho trata da identificacio de sistemas baseada nos sinais de entrada
e saida do processo. Além de algoritmos de estimagdo conhecidos, sio tratados o
problema da estimmacao dos parametros de utn modelo com a utilizacéo da decomposi¢ao
em valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition), e a redugio de ordem do
modelo estimado com a utilizagio de SVD.
Neste trabalho é apresentado um pacote de rotinas com interface amigavel para o
ambiente MATLAB, o ISAC - Identificacdo de Sistemas Auxiliada por Computador,
“que permite a realizacao de experimentos para a identificagao de processos SISO, como
também o projeto de controladores PID. Os métodos disponiveis 830 o dos minimos
quadrados, o das varidveis instrumentals, um método de estimagao recursiva utilizando
SVD e um método com redugdo de modelos baseada em SVI). O pacote é composto de
rotinas compactas que utilizam os toolboxes basicos do MATLAB. A faixa de aplicagao
deste pacote de rotinas é bastante ampla, pois qualquer processo SISO com carac-
terfsticas dindmicas representa uma aplicagao em potencial.
S3o apresentados os resultados da comparacio entre os métodos implementados e
os resultados da aplicacio do pacote ISAC a um protétipo de um secador de gréos

industrial e a modelos simulados com o préprio programa.



Abstract

The main goal of this work was to implement some identification methods, with
emphasis on the ones which use singular value decomposition. The readers will find
the least square method, the instrumental variable method, a method based on the
singular value decomposition of the process response and also a model order reduction
method. Some results of the application of these methods are presented at the end of
this work.

The algorithms were grouped in a toolbox, named ISAC (Computer Aided Systemn
Identification). The ISAC has a friendly interface, and so is not necessary to the user
know the MATLAB language which is based on line commmands. The toolbox has also
some functions to help the user to find a solution to his modeling problems, like the
frequency tools. The user can also design PID controlers with this toolbox. There is a
model order reduction method based on the singular value decomposition SV} of the

model impulse response.
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Capitulo 1
Introducao

A modelagem das caracteristicas dindmicas do processo baseada em dados experimen-
tais ¢ importante para o projeto de sistemas de controle. De modo geral, as técnicas
de controle que utilizam um modelo do processo como ponto de partida para o projeto
do controlador ndo garantem o desempenho desejado se o modelo escothido nao for
adequado [1]. Esta regra se aplica tanto aos métodos de controle classicos baseados
em modelos da planta, quanto aos métodos mais recentes como as técnicas de controle
adaptativo.

O projeto de controladores visa a garantia de um desempenho satisfatorio, sob
determinados aspectos relevantes para o processo em questao (2] [3]. O controlador
deve ser implementado de forma a obter-se estabilidade e desempenho satisfatérios,
que inclui, seguir um sinal de referéncia desejado, atenuar os distirbios, melhorar a
eficiéncia e precisdo do sistema e diminuir a energia consumida pelo processo. Ainda
assimm, na pratica, os parametros dos sistemas tendem a modificar-se devido as variacoes
do ambiente onde a planta esta instalada, alteracGes nas condigbes de operagao do
processo e acao de atuadores nao lineares. Quando tais variagbes paramétricas sao
pequenas, algumas das técnicas de controle existentes sfo capazes de suporta-las e
ainda manter o desempenho desejado. Porém, se esta variagio for significativa, torna-
se necessaria a busca por uma solucao mais robusta.

O principio do projeto em controle robusto é garantir estabilidade e desempenho
satisfatérios para uma familia de plantas possiveis e uma familia de perturbacoes
possiveis, ao invés da teoria convencional de controle linear em que um modelo e
distirbio especificos sao considerados. Sendo assim, a aplicagdo desta técnica exige
que sejam conhecidos modelos nominais para a planta e a faixa de variagdo da per-
turbacdo. Quanto mais préximos forem estes modelos nominais dos valores que a

planta e distiirbio podem assumir, melhor serd o desempenho do sistema [4]. Deste

15



Capitulo 1. Introdugao 16

modo, devem ser utilizados modelos nominais representativos para o processo.

Nag técnicas de controle adaptativo a planta é modelada a cada instante e o con-
trolador tem seus parametros atualizados de acordo com as variacbes dos parimetros
da planta. Com isto obtem-se um método que visa garantir um desempenho adequado,
mesmo com variagbes considerdveis no comportamento da planta [5].

A Identificacac de Sistemas trata do problema da construciao de modelos ma-
tematicos de sistemas dinamicos baseada na observagao dos sinais de entrada e saida
do sistema, e assim pode ser considerada como sendo o primeiro passo na solugao de
problemas de controle. Os modelos de sistemas dindrsicos constituem-se em instrumen-
tos de grande utilidade para muitos propdsitos: predicao, controle, simulacao, projeto
de filtros, reconstrucio de medigdes, entre outros [6] [7] [8]. Com as técnicas de identi-
ficacao de sistemas pode-se construir ferramentas versdteis para a solugio de diversos
problemas na engenharia. Torna-se evidente o seu valor pelas numerosas aplicagoes
nos mais diversos campos. Algumas aplica¢des podem também ser encontradas em [3],
(91, 6], [10], {11], [12], [13] e [14].

Atualmente, para desempenhar a tarefa de modelagem paramétrica de sistemas, séo
desenvolvidos algorftmos para computadores digitais. De um modo geral os algoritmos
mais conhecidos possuem alguns problemas que ainda estdo em via da solugao. O
método dos minimos quadrados, por exemplo, pode apresentar uma estimacdo pobre
para o processo quando este é atacado por um ruido correlacionado com o vetor de
regressores, ou quando o sinal de teste do processo nio é suficiente para excitar todos
os modos da planta [9] [15]. No iiltimo caso, € quando a implementacdo em tempo real
do método requer a forma recursiva, esta poderd apresentar problemas na convergéncia
dog pardmetros. A razdo para tal é um mal condicionamento da matriz de covariancia,
causado pela baiza persisiéncioc do sinal de excitacdo. Quando o sinal de excitagio
nio é rico em frequéncias o suficiente para excitar a planta no ponto de operagao,
a velocidade de convergéncia dos pardmetros do modelo, para o método dos minimos
quadrados, apresenta-se lenta. De um modo geral, as aplica¢des em que a velocidade de
convergéncia dos pardametros é fundamental, sio candidatas a utilizacao de técnicas com
convergéncia paramétrica mals veloz. A ulilizacio de ferramentas com a capacidade
de extrair mais informacdes sobre o processo, utilizando-se sinais que nao perturbem
demasiadamente o processo em questao. A decomposi¢éo em valores singulares (5VD)
apresenta-se como uma ferramenta que pode ser utilizada para esta finalidade.

O objetivo do presente trabalho é fornecer uma contribuigio para usudrios de iden-
tificacdo de sistemas, provendo um estudo e implementa¢do de algoritmos e rotinas

de célculo selecionados. Sio também abordados, métodos de modelagem que utilizam



Capitulo 1. Introducio 17

decomposigio em valores singulares, uma ferramenta matematica adequada para lidar
com maftrizes mal condicionadas.

Neste trabalho, é estudado o emprego de uma técnica que utiliza a decormposigao
em valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition) tanto na estimacho de
parametros quanto na redugio da ordem do modelo estimado e no calculo de uma
realizacdo de ordem minima do sistema. Os algoritmos para SVD possuem compor-
tamento estavel e robusto e a sua utilizagao em métodos de estimacao paramétrica
comprova o seu potencial na obtencao de modelos para o processo em estudo.

Na drea de instrumentacao e controle, um dos principais objetivos da estimacdo
paramétrica ¢ gerar um modelo que permita o projeto do controlador. Neste sentido,
também é objetivo deste trabalho avaliar a qualidade da estimacao através do desempe-
nho obtido emn malha fechada quando projeta-se o controlador com o modelo estimado.
Nesta avaliacio considera-se tanto o projeto de controladores fixos quanto o projeto de
controladores adaptativos. Para isto, este trabalho inclui tanto a anélise tedrica dos
algoritmos, quanto a sua implementacdo e teste a nivel de simulagio digital. A meta é
que as técnicas estudadas e implementadas sejam integradas num pacote denominado
ISAC - Identificagao e Controle de Sistemas Auxiliada por Computador, desenvolvido
com 03 recursos de programacio do MATLAB. O pacote poupa esforcos do usuario,
que tem a sua disposicio uma ferramenta com inferface grifica amigavel.

Vale destacar que existem comercialmente varios pacotes de programas que podem
ser utilizados na estimacio paramétrica. Alguns destes pacotes foram analisados em
[16], [17]. O System Identification Toolboz desenvolvido por L. Ljung, para o MATLAB,
pode ser apreciado em [18]. Neste contexto, o desenvolvimento do ISAC nao objetiva
competir com tais produtos comerciais, mas sim disponibilizar de forma operacional
0s resultados obtidos neste trabalho, ao mesmo tempo que permite-nos dominar a

utilizacdo das modernas ferramentas de interface grafica com o usudrio do MATLAB.

1.1 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta organizado como descrito a seguir.

No capitulo 2, sdo apresentadas ferramentas matematicas, aspectos da modelagem
de plantas e identificagio de sisternas. Os métodos de identificagdo analisados sao,
o dos minimos quadrados e o método das varidveis instrumentais. A teoria de mo-
delagem de processos € apresentadas na secdo 2.1, assim como as classificagoes dos
métodos de identificagio quanto & implementacio e & execugdo. Aspectos basicos dos

principais métodos de estimacio paraméirica sio abordados na seccio 2.2, o método
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dos minimos quadrades ¢ apresentado na seccio 2.2.2, o método de estimacio das
Variaveis Instrumentais (IV) € apresentada na secciio 2.2.3,

No capitulo 3 sio apresentadas delinigdes e teoremas relacionados a Decomposigio
em Valores Singulares, como também uma técnica de reducdo de ordem de modelos.
Apresentam-se defini¢des introdutérias de teorias de matrizes, normas matriciais e
ortogonalidade, na sec¢do 3.1. A ferramenta matematica conhecida como decomposicéao
em valores singulares (SVD) é apresentada brevemente na sec¢do 3.2. Um método de
estimagao que utiliza SVD para atualizacdo da matriz de covaridncia, foi analisado e
implementado, e é apresentado na secgdo 3.3. Na seccao 3.4 apresenta-se um método
de identificacio que incluil a reducao de modelos utilizando-se SVD.

No capitulo 4 é apresentada a teoria basica do projeto de controladores. Uma
técnica de projeto de controladores PID utilizando a técnica de alocacdo de polos, é
apresentada na seccao 4.1.

No capitulo 5 sio apresentados a descrigdo de funcionamento e os recursos do ISAC,
discutindo-se os métodos aplicados, problemas enfrentados e solucdes encontradas. Na
secao D.1, é apresentada uma descricio geral do pacote de rotinas implementado. Na
secao 5.2, é apresentada a janela principal do programa. Nas secdes 5.3 e 5.4, sio
apresentadas respectivamente a tela de edigdo da forma de onda do sinal de excitagio e
a funcio de transferéncia do processo a ser simulado. Na sec@o 5.5, sdo apresentadas as
rotinas da janela de filtragem dos dados. Os métodos de estimagao implementados e a
janela implementada s&ao apresentados na seciao 5.6. Na segdo 5.7, sao apresentadas as
telas de redugao da ordem do modelo estimado e a janela para projeto do controlador.
As ferramentas de analise em frequéncia presentes no ISAC sdo mencionadas na se¢ao
5.6. E finalmente, na se¢do 5.9, sdo feitos comentarios conclusivos sobre a ferramenta
implementada.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados de testes experimentais e comparagoes
com os algoritmos estudados nos capitulos precedentes. Sdo comentados o desempe-
nho dos algoritmos e forma de implementagio adotada. Neste o leitor pode apreciar
os graficos gerados com a implementacio de rotinas para o MATLAB, e verificar os
resultados e conclusoes obtidos, (s modelos utilizados sao apresentados na secgao
6.1, juntamente com as condicdes de teste, informagdes sobre as plantas utilizadas,
fungdes de transferéncia e resposta ao degrau. Foram testados algoritmos em malha
aberta utilizando-se uma funcao de custo e projeto de controlador PID pelo método de
alocacio de pdlos para a validagdo dos modelos encontrados. Na secado 6.2, sdo apre-
sentados os resultados com o método de Zhang, visto na se¢do 3.4. Sao apresentadas

ainda, na secdo 6.3, algumas telas com exemplos de aplicacdes do ISAC em sistemas
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reals montados em laboratorio. Ainda no capitulo 6 é apresentada a aplicacio do ISAC
para o projeto de controladores PID.
No capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes finais do trabalho e sugestoes para

trabalhos posteriores.




Capitulo 2
Modelagem de Sistemas

Neste capitulo sdo apresentadas algumas defini¢des da teoria de modelagem de siste-
mas e estruturas de modelos utilizadas em identificacio de sistemas. Os métodos de
identificacdo dos minimos quadrados convencional nio-recursivo e recursivo s&o apre-

sentados, como também o método das variaveis instrumentais.

2.1 Modelos de Processos

Os modelos referidos neste trabalho, sdo equagdes matematicas que visam a uma re-
presentagio de um processo fisico real. De wm modo geral, quanto mais complexa for
a equacio matematica associada ao sistema, mais proxima do real serd a representacao
do sistema fisico. Porém, na maioria dos casos, a simplificacdo destes modelos além de
facilitar bastante a tarefa de identificagdo do processo, nao causam problemas para as
aplicacdes nas quais estes serao utilizados. Para fins de controle, aproximacoes desta
natureza sio suficientes na maioria dos casos.

Foram definidas algumas classes de modelos para identificagio que estao muito
relacionadas com os procedimentos de identificacio tipicos. No medelo caiza branca,
ou modelagem fisica, o modelo é obtido pela utilizacao de leis fisicas. Ha tambhém o
modelo caiza cinza, no qual as caracteristicas do modelo fisico sdo encontradas a partir
de dados medidos e utilizando informacdes a priori do sistema. Ja no modelo caiza
preta, ou de identificagdo, o modelo é construido baseando-se em dados de entrada e
safda adquiridos do sisterna (9] [4]. Neste trabalho foram utilizados os modelos do tipo

caiza preta.

20
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2.1.1 Classe de Modelos

A classe de modelos considerada neste trabalho é definida a partir da cquagio (2.1),

(que representa um sistema linear invariante e discreto no tempo.

[aa)

y(@) =Y gk)ut—Fk), t=10,1,2,.. (2.1)

k=1
Na equagdo (2.1), ¢ (k) é a resposta ao impulso do sistema e u (¢) € o sinal de entrada
do sistema [9].
Utilizando o operador de deslocamento unitario por atraso, g7, pode-se obter uma

representacio mais compacta para a equagho (2.1), isto é,
y(t) = Lg®ult—k) =3 gk (¢u (1) (22)
k=1 k=1
=[S0t u0 =6, 23)
v=1

Na equacdo (2.3}, G {(q) é denominada de funcdo de transferéncia do sistema [9]. Ad-

mitindo a presenga de um termo de perturbacio ou ruido aditivo, v(?),

v(t) = H{g)e(t), (2.4)
Hi@) =3 b0 (2:5)

tem-se entao que,
y(@)=GCGlgut)+v(t)=G(gu(t)+ Hqe(t), (2.6)

na qual, e (1) é uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes com média zero e
variancia A..
Um caso particular porém de muita aplicagio da equagio (2.6), é a equagao (2.7),

que representa um refinamento da classe de modelos definida anteriormente,
y()+ oyt~ 1D+t an vt —nd) =bu(t =1+ .. +b,u(t—n)+e(f). (2.7)

Nesta equagao, o termo aditivo e (1) representa um ruido branco que entra direto na
equagao a diferencas. Por causa deste termo a equagdo € comumente conhecida como
modelo de erro na equagdo. Utilizando a notagao de operador deslocamento, pode-se

ainda, escrever esta equagdo como:

y()=G(q,8) u(t)+ H(q,0)e(l), (2.8)
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com ({¢,0) e H{g,8) dados por,

B (q) 1
G(g,0)=—> e H(q0) =—0,
9= %) @9 =35
em que,
Alg) = TH+ag + . Fan g™ (2.9)
B(q) = big7"+ . 4 by,g (2.10)

e o vetor de parametros # pode ser definido como,

93{(11 vew Ay, b1 e bnb ]T.

O modelo definido pela equagao (2.8) é conhecido como ARX (Figura 2.1), na qual
o termo AR se refere a parte autoregressiva (AutoRegressive) A{¢)y (1), e X a entrada
extra {eXtra) B(g)u{t).

eft)

— By (T !

uft) Alg) ¥t)

Figura 2.1: Modelo ARX

No modelo (2.7) ndo ha liberdade na descri¢io das propriedades do termo e(2).
Pode-se entio adicionar flexibilidade ao modelo, escrevendo a equacgéo (2.7) com repre-

sentacdo do distidrbio como um ruido branco com média mével. Isto leva ao modelo:

y(By+ay(t -1+ Foyt—n) = bult—11+- +bu(t—ne)+e(t)+
ce(t—1)+ - +eye(t—n.), (2.11)

Definindo-se, C (¢) =1+ c1¢7 1 4+ -+ + ¢, ¢, tem-se o modelo na forma compacta,
Ay =B(@u)+Cg)et). 2.2)

Este modelo é conhecido como ARMAX (Figura 2.2) devido ao ruido comn média mével
(MA - Moving Average} C{q) e (¢} que foi adicionado.
Percebe-se que, no modelo ARMAX, o caso em que ' {g) = 1,

AlQ)y (1) = B(q)u(t) +e(t),

leva ao modelo ARX.
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2(t) i

C(q)

; 1
an | = FTPTR

Figura 2.2: Modelo ARMAX

Clg) E

Dfg)
_ . Ba) - A
uft) F(g) Z Afg) ¥(1)

Figura 2.3: Modelo de estimacio genérico

Pode-se entao definir uma estrutura de modelos generalizada (Figura 2.3):

B{q) G
= (q)u(t)-l— T a) (). (2.13)

Assim, por exemplo, para o modelo ARMAX, utiliza-se o mesmo denominador para

G(q,8) e H(q,8):

Alg)y(t) =

Flg)=D(g)=A(¢g)=1+ a1q 4+ oot an, g (2.14)

No medelo conhecido por OE (Output Error) os polinémios C (¢) e D (¢} sdo dados

por,

Clg)=D(g) =1 (2.15)

Estes sao alguns dos possiveis modelos para o processo em estudo. O leitor que
descjar um estudo mais aprofundado destas classes de modelos pode consultar, por
exemplo Ljung [9] [19] {20]. A escolha do modelo é uma das tarefas mais importantes
e dificeis na identificacio de sistemas. Os modelos mais comuns sao as descrigées da
equacao diferenca, como modelos ARX e ARMAX apresentados acima, e também os
modelos lineares no espago de estados, conforme apresentado por Ljung, [19]. Neste

trabalho foram utilizados os modelos ARX e ARMAX para teste dos algoritmos que



Capitulo 2. Modelagem de Sistemas 24

utilizam SVD em sua estrutura. Os programas apresentados no final deste trabalho

podem ser facilmente modificados para simular o modelo OF.

2.2 Identificacao de Sistemas

A identificacao de sistemas € constituida de procedimentos matematicos, aplicados a
um conjunto de dados, com o objetivo de obter as caracteristicas de umn determinado
modelo do sistema dinamico que gerou os dados. Entende-se por conjunto de dados os

sinais de entrada e saida do sistema u(t) e y(#), respectivamente.

2.2.1 Classificacao dos Métodos de Identificacao

Os métodos de identificacio podem ser paramétricos ou nao-paramétricos. Nos
métodos paramétricos toma-se por base um conjunto de possiveis modelos, ou seja, a
identificagio é feita a partir de descrigoes matematicas pré-determinadas. Nos métodos
de identificagio ndo-paramétricos ndo se emprega, explicitamente um modelo pa-
ramétrico conhecido, na busca de uma melhor descricdo para o processo, ou seja,
determina-se a funcio de transferéncia diretamente da relacio entrada/saida, sem ne-
cessitar da selecio prévia de um conjunto restrito de modelos proviveis. Por outro
lado, os métodos de identificacdo paramétricos utilizam um vetor de parametros finito
na busca de um modelo representativo.

Na estimacgio paramétrica o algoritmo do estimador monta um modelo matematico
do sistema. utilizando os sinais de entrada e saida do processo. O diagrama de uma
estimacao paramétrica pode ser visto na Pigura 2.4. Com base nos dados u{t) e y(t), o
estimador monta um modelo para a planta. A diferenca entre a saida da planta, y(?),
e a saida do modelo, §(t), para um mesmo sinal de entrada, u(t), ¢ chamada de erre
de predicdo ¢ é utilizada na busca de um modelo que represente a planta. Na proxima
seccio, o erro de predicdo serd apresentado de uma maneira formal.

Quanto & implementagio pode-se classificd-los como método de identificacio em
tempo real ou método de identificagio em lote. Na implementagao em tempo real o
processo é identificado em condicdes normais de funcionamento ou seja, com a planta
no seu ambiente natural de trabalho e com ruidos reais caracteristicos do ambiente.
Na implementacao em lote, a planta é submetida a testes fora de seu ambiente normal
de trabalho.

No que se refere & implementacio os algoritmos podem ser chamados de recursivos
ou nio-recursivos. Nos algoritmos recursivos o vetor paramétrico é construido

progressivamente & medida que os dados sdo coletados. Nos métodos ndo-recursivos,
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]
o

u(t) 1)
B Planta -
§ [E———— e
s Fstimador e Paramétrica
- Erro de Predigao
oo Modelo
(1)

Figura 2.4: Estimacio Paramétrica

a determinacio dos parametros é felta a partir de um lote de dados, ou seja, necessita-se
de um bloco de dados para os cilculos dos parametros.

Neste trabalho foram estudadas técnicas paramétricas recursivas e nao-recursivas.
Os métodos ndo-paramétricos nao foram estudados neste trabalho. O estudo das
técnicas incluiu simulacdes e implementacoes de algoritmos tanto em tempeo real como

em processamento de lotes de dados.

2.2.2 Estimacgao pelo Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é um dos mais basicos métodos de estimagio pa-
ramétrica e € apresentado logo a seguir.

Definindo-se um vetor ¢ (), com os elementos da equagdo (2.7), tem-se,

, T
ga(t):{—y(t—l) —y{t—2) - —y{t—mn,) u{t—1) .- u(tf#m,)]
(2.16)

e definindo-se um vetor de parametros & como,

0={a a - am b o by s (2.17)

a

a expressio para o preditor de um passo a frente para a expressdo (2.1) é dada por

§(118) = B(q)u(t) +[1 - A()y (). (2.18)

Os métodos de estimacio paramétricos arranjam a saida estimada do modelo como

uma funcdo linear do vetor de parametros 8. Existe entfo um vetor composto pelas
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variaveis medidas conhecido como vetor de regressio  (t), definido na equagio (2.16)

I

de forma que a salda estimada pode ser escrita como

§(110) = 97 ()8, (2.19)
Nos méiodos de estimacdo paramétricos, o erro de predicao é dado por

£(1,8) = y(1)—7(1l6) (2.20)
= y(t)—¢" ()0 (2.21)

A equacio (2.20) estabelece uma forma de se verificar a qualidade do modelo es-
timado. Assim, um bom modelo é aquele que apresenta os menores valores do erro
de predicdo. Os métodos de estimagdo nos quais minirniza-se o erro de predigio, séo
conhecidos como meétodos de estimagao por erro de predigio |9} [21].

Neste contexto, wm método de estimagao paramétrica é o mapeamento do conjunto
de dados da planta,

ZN — éN e D M

em que Dy é um conjunto de modelos com a estrutura M.
rd
E evidente que um bom modelo é aquele que produz valores pequenos de erro de
predi¢do. Para se avaliar a dimensao do erro de predi¢do pode-se escolher a funcao de

custo £ (¢) como sendo

1
i{e) = 552. (2.22)
Utilizando a seguinte norma,
" ] i
Vv (0,2V) = 7 2l {e(t,0)). (2.23)
Nz

E com a funcio de custo (2.22), a equagdo (2.23) pode ser escrita como,
Vv (6,2") = = % . v () - (1) 6], (2.24)
jv t=1 2 ‘
que constitui o critério de minimizagdo dos minimos quadrados. O vetor de pardmetros
. ~LS | . .. - .
estimados 8 é obtido minimizando-se a equagdo (2.24), ou seja,
~ s R o
8, =argmin Vy (9, ZN) . (2.25)
BEDM
Como Vy é quadréitica em 8, pode-se encontrar o valor minimo derivando a equagao
(2.24). Deste modo,

v (8.7%) = 230 (1) (4 (1) — ¥ (1)
EN(,)—ﬁng@U—WU)=
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]

N N
FLeOr0= 53 eWe 06,

O vetor paramétrico é calculado através de

an N o 1N
= |2¢ (f)} 2 ety ()
t==1 =1
que corresponde a
55 . N 1 & 7ol 9 98
@, =argmin Vy (9, Z ) = —ﬁz e (the' (t) Zcp Yy (t). (2.26)
8D pq i=1 t_l

Percebe-se que nas equagoes de estimagdo, para o célculo do vetor de paridmetros
9? hda wma inversao matricial. A inversdo da matriz s6 pode ser efetuada apds
somatorio dos dados do sistema considerando todas as amostras disponiveis. Desta
forma, quando novos pontos de entrada e saida do processo estdo disponiveis para ser
incluidos no caleulo dos parametros, todos os calculos devem ser refeitos, inclusive a
inversao masricial.

Em casos de modelagem em tempo real do sistema, deve-se atualizar os parametros
estimados sem repetir os calculos ja executados anteriormente, pois antes de uma nova
amostra todos os calculos dos parametros devem estar concluidos. Utiliza-se entao uma
implementacdo recursiva do método de estimacao.

Uma motivacdo para identificacdo paramétrica em tempo real é que em geral os
parametros de um processo sdo variantes no tempo. Nota-se que um algoritmo de
identificagdo mais apropriado para o caso variante no tempo é aquele que da énfase
aos dados mais recentes do sistema, descartando os dados mais antigos. Alguns dos
algoritmos elaborados para a identificagdao possuem uma variavel conhecida como fator
de esquecimento que atende a esta necessidade e serd citada posteriormente,

A fungéo de custo (2.22) considera que os dados do processo possuemn o mesmo grau
de representatividade para o sistema, ou que o ruido ataca o sistema de forma constante
e continua, mas isto nem sempre € verdade, Para contornar este problema, pode ser
utilizada uma funcio de custo que varie com o tempo. Desta forma é implementada
uma ponderacio sobre os dados do processo.

A equagio (2.23) pa forma ponderada torna-se entao

Vn (6,27) = Zz ),8,1). (2.27)
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Utilizando a fungdo de ponderacio 8(N,t) a expressio (2.27) modifica-se para
N
Vi (0,28) = 3" B(N,1)1(e(1,8),8), (2.28)
t=1
e a solugdo dada em {2.26) torna-se,

a8 .
8, = argmin

>0 [y -7 el

N N
~ 1.8 ; o
o = [Da0eeT 0] Linewr. @)
t=1 =1
Os algoritmos de identificacdo comparam a saida real do sistema y (1) com a saida do
modelo paramétrico 3 (¢}, sobre um intervalo de tempo suficiente e com uma excitacio
persistente na entrada do sistema, Figura 2.4.
Como foi visto, os métodos de identificagio paramétricos mapeiam o conjunto de

dados amostradoes do sistema, ZV, para o espaco dos parametros da planta, 1,
ZN = By € D,
ol
8, =r (1,2,
nos métodos nao-recursivos.

Nos métodos recursivos

X (1) = H (6, X (t=1),y(),u(t),

at = h(X(t))v

no qual X () é um vetor de dimensao fixa que representa alguma informagao de estado.
8, é avaliado baseando-se nos valores atuais das amostras no tempo ¢ e do valor passado
da informagao do estado anterior X (¢ — 1). Como a informacio contida no par y (¢) e
u (t) é pequena em comparagio com a informagdo acumulada, as equagdes de estimagao

tém a forma

0; = atﬂ+’J’tQ6(X(t):y(t):u(t))a
X(t) = X(t_1)';_ﬂtQX(X(t"l)’y(t)vu(t))f

nas quais v e 4 520 nimeros pequenos gue ponderam os valores amostrados, (Jy e (x

sao funcbes que definem os fatores de corregio para 6.eX (1), respectivamente.
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Para deduzir a forma recursiva do algeritmo, retorna-se para a equagio (2.29),

separando-a em dois termos,
8~ R (1) £ (1), (2.30)

em que,

F&y=> Btk (kly(k),

k=1

e supbe-se que (¢, k) possua a seguinte propriedade,

Bltk) = AOBMA-1,E) 1<k<t—1

Al =1
entdo,
R(t) = MORE-D+et)e’ (1), (2.31)
F@y = 2@ fe-D+e@yd), (2.32)

e, das equacoes (2.30), (2.31) e (2.32), tem-se,

R FO=RTON FE-D+o0)y@)]
= RTOPORE- DB+ )y (1)
TR - e (B)] b+ e (y1)}
R () [y (1) - 0T (8],

[
Dy pj|

6. ¢ R{t) formam um algoritmo recursivo.

Para evitar a inversio matricial de R (#) a cada passo, pode-se introduzir,
P(t)=R7(1),
aplicar o lema da inversdo matricial,
[A+BCD] ' =A™ —A'B[DAB+C| DA™,

com A=At} R(t—1),B=D7 = (t) e C =1, para obter,

P ()= P(t_.z)—P“‘W(“""T(”P(t“”} ! (2.33)

NORPAOEIEPYON PG
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» B P{t—1)p(t)
W) =TTt HPE—Det)

Resumindo, o algoritmo recursivo é dado por,

=}
~——

-
—

I

Bt-D+LO [y -oT 8- 1), (2.34)
P{i-1)e()
A +eT P (i~ 1p(t)

R B Pt—-De(t)e (t)P(t—i) 1
Pl = lp“ D T (0P =Ty ()]Am'

A mairiz de covaridncia P (1) da estimativa @y ¢é inteiramente determinada pelas

propriedades da entrada e pelo nivel de ruido. A covariancia é proporcional & variancia
do ruido e inversamente proporcional a poténcia da entrada [19]. Nos casos em que
necessita-se de um modelo enquanto o sistema estd em funcionamento normal, como
por exemplo em sistemas adaptativos, lanca-se mao das equagdes recursivas (2.34).

Todos os calculos devem ser efetuados no intervalo de tempo transcorrido entre
duas amostragens consecutivas dos sinais. O tempo de identificagio deve ser curto
comparado com a taxa de variacdo paramétrica da planta de forma a permitir que
estas modificacoes sejam percebidas pois, de outra forma, sera encontrado um modelo
que nao representa a realidade, isto é, no momento em que os calculos do modelo
estimado forem concluidos o modelo real ja serd bem diferente daquele no qual tais
calculos se basearam. O tempo de identificacio e a taxa de amostragem também
devem ser compativeis com as constantes de tempo do sistema [6].

() tempo de convergéncia dos parametros depende de fatores como o método de
identificacdo utilizado ou os valores de inicializagao dos vetores do algoritmo, e deve
ser o menor possivel se o resultado estiver sendo usado para sistemas de controle adap-
tativo. Em alguns algoritmos de identificacio pode-se partir de valores de parametros
préximos dos valores reais. Portanto, quanto mais proximos do valor real estiverem os
valores iniciais, mais rapido o modelo estimado ira convergir para o modelo real. Deste
modo, pode-se utilizar um algoritmo de identificagio veloz, porém menos preciso, para
dar a partida em outro algoritmo que embora mais lento, propicie uma maior precisao
nos valores dos parametros encontrados.

Para compensar as variagoes paramétricas da planta, deve ser feita uma ponderagao
sobre os novos dados adquiridos, pode ser utilizado um fator de esquecimento. A

escolha do fafor de esquecimento deve ser feita de modo que a informagio relevante
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para a caracterizagdo do sistema seja corretamente ponderada. Tal ponderacio pode

ser definida 'pe]a, escolha particular de 4 (N, ) na equacio (2.28).

Escolha do fator de esquecimento

Com os pardmetros do processo variando com o tempo, geralmente s6 se utiliza uma
quantidade finita de dados passados para realizar a estimagdo. Isto é feito para que
o modelo estimado seja fiel 4 planta. Esta sele¢io de segmentos de entradas e saidas
da planta pode ser feita com a incluséo do fator de esquecimento em algoritmos de
estimacao paramétrica recursivos.

Fatores de esquecimento constante geram problemas sempre que o processo estd
em repouso pols nenhuma informacao ¢é obtida, isto é, pode ocorrer um estourc da
matriz de covariancia. Fatores de esquecimento varidveis tentam resolver este problema
aplicando valores que reduzem o peso dos dados sempre que o processo esta em repouso
e valores que anmentam o peso dos dados quando mudancas significativas ocorrem na
operacdo do sistema [4]. As variagoes no tempo sao modeladas por esquecimento, ou
seja, determinagdo e esquecimento de informagoes obsoletas.

Pode ser associado um peso menor para amostras mais antigas que ndo sdao mais
representativas do processo, assim escolhe-se #(f,£) = X% com A <lek =1,2,---,1,
esta escolha representa um fator de esquecimento exponencial.

A escolha do fator de esquecimento deve ser feita de modo a descartar os pontos mails
antigos e menos representativos e associar um peso maior aos pontos recentes e mais
representativos do sistema atual, considerando os pontos relevantes para a dindmica
do sistema. Para um sistema com variagao gradual e lenta, um fator de esquecimento
constante é a escolha mais comum, ou seja, A(t) = A. Escolhas tipicas para X estdo na
faixa entre 0,98 e 0,995 [9], porém o sistema ndo deve ir para a condi¢do de repouso.

Se o sistema muda de forma repentina e abruptamente, uma boa escolha para A
é adotar uma forma adaptativa, A (¢), diminuindo seu valor nas mudangas abruptas e
aumentando-o nas {ases mals estdveis ou estdticas do sistema. Isto é discutido em [9]

e [21].

Sinal de Excitacao

Nos experimentos de estimacio paramétrica o sinal de entrada pode ser injetado pelo
usudrio em experimentos com o processo desconectado do seu local de trabalho ou o
sinal de entrada pode simplesmente ja estar presente no processo e apenas ser lido pelo

sistema de identificacdo em tempo real.
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Os sinais de entrada determinam o ponto de operagio do sistema e que partes e
modos do sistema sio excitados durante o experimento. A liberdade de escolher as
caracteristicas do sinal de entrada varia consideravelmente com a aplicacio, pois a
excitagdo ndo deve danificar a planta ou por em risco a seguranca do sistema.

Num processo industrial pode ndo ser permitido manipular integralmente o sis-
tema de producdo de modo continuo. Para outros sistemas, tais como econdémicos e
ecolégicos, simplesmente ndo € permitido perturbar o sistema para o propésito do expe-
rimento de identificacdo, pois seriam causados danos inconcebiveis. Por outro lado, em
aplicacoes de laboratério e durante fases de desenvolvimento de novos equipamentos a
escolha da entrada ¢ talvez restrita apenas por limites de poténcia e efeito {7].

A escolha do sinal de excitacdo deve ser feita de modo que o sinal seja persisten-
temente excitante, ou seja, deve excitar o sistema em uma faixa ampla de espectro
de frequéncia semelhante & faixa de operacio a que o sistema serd submetido, para
que o modelo estimado represente o sistema em uma faixa de frequéncia desejada. O
sinal de excitacdo deve ser rico o suficiente em freqiiéncias para uma boa estimagio
do processo. Assim, na escolha do sinal de excitaciao deve ser levado em consideracéo
tanto a seguranca como a excitabilidade do mesmo. Este nivel de excitagio pode ser

medido em termos de ordem de persisténcia da excitacao.

Persisténcia da Excitacio Sistemas lineares invariantes no tempo e estaveis, em
?

que a resposta ao impulso tende para zero com o tempo, sdo conhecidos como modelos

FIR, isto é, de resposta finita ao impulso. Estes sistemas podem ser descritos pelas

equagoes,

y ()= B(g)u(t) = " (t— 1), (2.35)

en que,

68" = [by -+ by,
el (t—1) = [u(t—1) - u(t—n)

os parAmetros da equacio {2.35) nao podem ser determinados a menos que algumas
condigdes sejam impostas ao sinal de entrada. Para queo Vy (9, N ) , visto na equagao
(2.28) seja minimo, e inico, é necessdrio que a matriz ¢ (¢) @7 (¢) tenha posto completo.
Esta condicio é chamada de condi¢cdo de excitagdo.

Definicdo: Um sinal de entrada para um sisterna FIR é dito ter persisténcia de



Capfiulo 2, Modelagem de Sistemas 33

ordem n se a matriz,

ro(0)  ru(l) oo r(n—1)
R, — : S .

ro(l—n) o oo (0

for definida positiva, na qual,
1 N
ru(8) = Nhinw —]\7; u(t+s)u(t),

Lema 1 Uma matriz A € R™" € dita definida positiva se X7 Ax > 0 pare todo X ndo

nulo, em que x € R™.

Uma apresentagao mais detalhada sobre matrizes definidas positivas pode ser en-
contrada Golub e Van Loan [22].

A ordem de excitagido de alguns sinais de entrada comumente utilizados sdo entio
apresentadas na Tabela 2.1, em que PRBS representa um sinal bindrio psendo-aleatério
( Pseudo-Random Binary Signal).

A ordem de excitagao do sinal de entrada para o processo € critica para a obtengao
de informagao suficiente, a partir dos dados de entrada e saida, para uma modelagem
adequada do processo. A ordem de excitagdo que deve ser utilizada depende da ordem
do processo a ser modelado. Dai conclui-se que sinais do tipo degrau e impulso sio, de
modo geral, inadequados para estimagio paramétrica de sistemas de ordem superior a
primeira ordem ou sistemas de qualquer ordem no caso do impulso, respectivamente.
Em [23]. é apresentada a sintese de um sinal com caracteristicas de excitabilidade

semelhantes ao rufdo branco.

Lema 2 Um sinal {u ()} € dito quasi-estactondrio se o valor esperado de u(t) e a

covaridncia sdo respectivamente,

Eu(t) =m,(t), Iy (B)] < C, Vit
Eu(t)u(r) =R, (t,r), |R. (t,7)] < C,

em que,

N
‘Rﬂ (T) :I\-}EEO%ZEQ; (fgt"‘T), Yr
=1

Sinal Ruido Branco | PRBS | degrau | impulso

Ordem de excitacao 00 oo 1 0

Tabela 2.1: Tabela com ordem de excitagio de alguns sinais conhecidos.
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na qual C' € um valor constante. Ou seja, se o valor esperado de u (1) e a autocorrelagio

forem himitados.

Lema 3 Seja u (t) um sinal qguasi-estaciondrio e seja R, uma matriz n x n definida

por, ) ]
r, (0} r.(1) ceory{n—1)
' = (1} r(0) e ru(n—2) ’
| ru(m—1) ru(n—2) - 1 (0)

com r,, representando a autocorrelacio deu, entdo u (t) € persistentemente excitante

de ordem n, se e somente se R, € ndo singular [9].

Defini¢cdo: Um sinal quasi-estaciondrio {u(t)}, com espectro ®,(w) é dito ser

persistentemente excitante de ordem n, se para todo filtro da forma,

M, (g) =mig "+ +maq ",

a relacio | M, (e™)|* ®,(w) = 0 implica que M, (™) = 0 [9].

Diz-se que u () é persistentemente excitante de ordem n, se ®,(w) é diferente de
zero em pelo menos n pontos no intervalo —7 < w < 7.

Definigdo: O sinal {u ()}, é dito ser persistentemente excitante se o espectro
¢, (w), definido por,

‘I)u(w) = Z RM(T) -i'rw’
for maior que zero para qualquer w,
¢, (w) >0, V.

Na auséncia de um sinal de exitagio com ordem de persisténcia adequada para
0 processo, os parametros estimados podem exibir um deslocamento em relacido aos
valores reais, ou até mesmo obter-se um modelo instavel do processo com o estoure da
matriz de covariancia. Para evitar tals problemas, propoem-se alguns algoritmos nos
quais suspende-se a atualizagido do vetor de parametros estimados nestas situagoes, € o
caso por exemplo do método dos minimos quadrados recursivo incremental, por Barros
em [24], esta opgdo também é utilizada por outros autores, como Lucena Jr. em [25],
e Sripada & Fisher em [26].
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2.2.3 Método das Variaveis Instrumentais

Seja 8y o vetor de parametros reais da planta e um certo g (t), associado aos ruidos e

imperfeigdes no sistema. Quando os dados observados na safda foram gerados por,
y(t) =@ (1) 8o+ vo (1), (2.36)

entao inserindo (2.36) na equacio (2.26), a estimacao pelo método dos minimos qua-

drados ¢ dada por,

R N -1 N
0?=%;¥wm%ﬂ T e 00w,
N
8y =65+ [R(N)]" N Z (2.37)

Desta forma, pode ser visto que neste caso o0 método dos minimos quadrados { MM Q)
fornece uma estimagao tendenciosa do modelo, assim este nao fornece uma boa apro-
ximac#o para os pardmetros do sistema. Isto ocorre quando vg (2} e ¢ (£) sdo correla-
cionados, na expressao (2.37), &diciona,ndo um residuo ao vetor éff’

As propriedades desejadas para 9 N sa0: que éf\f seja proximo de 8y e que 9 ’V
convirja para 8y quando N tender para infinito [9].

Para que estas propriedades ocorram, de (2.37) pode ser visto que é preciso que
vo (t) seja pequeno em relagdo a @ (¢). Se vg (f) é pequeno em comparacio a (), entao
o segundo termo da equagio {2.37) também serd pequeno e assim o NS serd, proximo de
By. Ou entdo, que vg (¢) seja uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes com

média zero, um ruido branco, ou seja, ndo depender do que aconteceu no tempo ¢t — 1,

e assim ser descorrelacionado com ¢ (t), ou

E{p (t)vo(£)} = 0.

: . ~LS
Em relagio a segunda propriedades desejada para 8, , pode ser mostrado que

quando,

N = o0, Z@ v (1) = B {p (H)vo (1)}

Porém vg (¢) ndo é um ruide branco e N nao é infinito. Assim, com v (t) e ¢ (1)
correlacionados e N um nimero finito, pode-se dizer que neste caso o método MMQ) ¢
uma estimagao tendenciosa, ou polarizada, dos parametros do processo.

Entdo o método estima nio sé o modelo da planta, mas também o modelo do

. , . ~L5 . cpr - .
ruido, s6 que os dois sdo representados em @, . Assim, torna-se dificil determinar o

Capitulo 2. Modelarem de Sistemas 2
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que ¢ parte da planta e o que € parte da dindmica da perturbagio. Assim, o vetor
de parametros estimado éif‘ nao converge para @y nos casos tipicos da estimacao pelo
método MMCE).

Para melhorar as estimativas nestes casos poderia-se utilizar o método das varidvess
tnstrumentais (IV), no qual escolhe-se um vetor ¢ (), conhecido como vetor de instru-
mentos, tal que este nao seja correlacionado com vg (), ¢ com isto melhorar a con-
vergéncia para os parametros reais da planta. Desta forma tem-se, como visto na

equagdo (2.26),

oy = iig(f) T (4 Ty ) e (1)8 - 2.38
v e RSOt LW Wl nm],  @38)
IV 1 X T X o .

Oy = 8o+ {R;Z;C(t)go (t)] v Zc ) o (1), (2.39)

contanto que extsta a inversa,
| -1
Fcoerw] -
~1V . . <
Para 8, convergir para 8y com um valor grande de N, nota-se de (2.38) que entdo,
N
b S cwml

deve tender para zero. Para que o método seja aplicado com sucesso no sistema {2.36),

a variavel instrumental deve estar condicionada as seguintes propriedades:

E {C (1) T (1‘)} deve ser ndo singular, (2.40)
E{¢({)vo(t)} =0 para que éf\f’ — . (2.41)
O instrumento ¢ (¢) é escolhido de forma que E {C (1) t)} deve ser ndo singular

e L{¢(H)vo(t)} = 0, em outras palavras, deve-se ter correlagio entre ¢ (1) e @ ()
mas descorrelagio enire { {t) e vy (¢), ou seja, ¢ (t) correlacionado com as varidveis de
regressido mas descorrelacionado com o ruido [9].

Para garantir que a propriedade (2.40) seja atendida e o vetor de instrumentos ¢ (%)

nao seja influenciado por {vg(t)}. pode-se gerar o vetor da seguinte forma:

c(t):f{(q)[_g;(tmz) —z(t —2) - —z(t—ng) u(t—1) - u(t —ny) }l

(2.42)



Capitulo 2. Modelagem de Sisternas 37

em que K (g) é um filtro linear ¢ z (¢} é gerado a partir do sinal de entrada u (¢) do

sistema, filtrado pelo sistema linear:

N(q) (1) = M (q)u(d),

com

V@) =L ma b g™

M{g)=mo+mig + .. + M, g7

Uma escolha comum € montar um vetor ¢ (1) com yar {{), ao invés de y (¢}, em que
ya (L} é a salda de um sistema deterministico excitado pela entrada u ({).

Se a entrada é gerada em malha aberta de forma que nao depende do ruido vo (2},
entdo a propriedade (2.41) é atendida. E desde que o vetor ¢ () e o vetor { (¢) foram
gerados da mesma sequéncia de entrada, entao a condigao (2.40) é satisfeita {9].

Uma forma pratica para montar o vetor de instrumentos é utilizar o modelo obtido
da estimacao pelo método dos minimos quadrados para N (¢) e M (g). Os instrumentos
sdo entdo escolhidos como em (2.42), com K (¢) = 1. Esta foi a forma adotada nas

implementacoes do algoritmo IV durante o presente trabalho.

Método IV Recursivoe

Do mesmo modo como foi visto para o case do método dos minimos quadrados, as
equiaghes recursivas para o método das variavels instrumentais sdo implementadas como

segucet

O (1) = B (- D+L (1) - " (8w (1 - 1)), (2.43)
P(t—1)¢ (1)
A+t (P —1)C[)
I P(i-1)¢(He" (P - 1] 1
po = [Pe-n- N e

2.3 Conclusoes

Neste capfiulo foram apresentados e discutidos aspectos relativos & identificagdo de
sistemas. Os modelos de processos comumente utilizados para estimacio foram apre-
sentados. O método dos minimos quadrados pode ser considerado come um meétodo
‘bésico de identificacfio que pode ser utilizado como algoritimo de partida para outros

métodos, como ocorre com o método das variaveis instrumentais e outros que serdo
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vistos nos préximos capitulos. Para os métodos recursivos a escolha do fator de esque-
cimento é de fundamental importancia para a obtencio de resultados satisfatdérios. O
sinal utilizado para a excitagdo também deve ser cuidadosamente elaborado, sendo que
a persisténcia do sinal é uma caracteristica critica para o experimento de identificacao.
Apesar da identificacao de sistemnas envolver diversos pardmetros, aborda-los exaus-
tivamente depende da necessidade do leitor, foram fornecidas diversas referéncias sobre
o assunto, e além disto os parametros de interesse foram tratados até um nivel que
achou-se necessario para a compreenszo das rotinas implementadas neste trabalho.
Como visto, nos modelos caize-preta ndo sao utilizados conhecimentos a priovi do
sisterna, portanto torna-se necessario que o usuario destes métodos utilize formas alter-
nativas para determinagao da ordem adequada para o modelo estimado. No préximo
capitulo sera analisado um método para a redugao da ordem de modelos, como também
uma técnica de estimacao que utiliza uma forma alternativa para a atualizacio da ma-
triz de covariancia P (). A teoria basica sobre decomposicdo em valores singulares,
ferramenta utilizada em alguns dos métodos comentados neste paragrafo, sera vista no

proximo capitulo.



Capitulo 3

Identificacao e Reducao de Modelos
utilizando SVD

Neste capttulo sdo apresentadas defini¢des introdutdrias da teoria de matrizes, normas
matriciais e ortogonalidade, decomposicao em valores singulares (SVD - Singular Value
Decomposition) e as vantagens da utilizagio deste tipo de transformagao matricial. E
apresentada uma técnica que utiliza o método dos minimos quadrados e o calculo de
uma realizacdo minima no espaco de estado para estimar um modelo de ordem reduzida

para o processo. Apresenta-se ainda, um algoritmo de identificacdo recursiva baseada
em SVD.

3.1 Definicoes Basicas na Teoria de Matrizes

Nesta secio apresentam-se definigGes basicas da teoria de matrizes, que sao relevantes
para este trabalho. Uma apresentagdo mais detalhada o leitor poderd encontrar em

literaturas tais como [22] e [27].

3.1.1 Espago Imagem e Espacgo Nulo

Espaco imagem e espaco nulo de uma transformacdo sdo conceitos importantes, defi-

nidos em seguida.

1. Se A € " diz-se que A pertence ao conjunto de todas as matrizes reais de
e q !

m linhas e n colunas com posto r.

2. Dado Y um espaco vetorial, diz-se que X C Y é um subespago de Y, se X tem

as propriedades de um espago vetorial.

39
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Para A € 7, x ¢ R ey € £, a equacgdo,
y = AX

diz que ¥ é uma combinacio hinear das colunas de A com pesos iguais aos componentes
correspondentes de x. Se y é alguma combinacao linear das colunas de A entéo € dito

que ele pertence ao espago imagem de A, denotado R{A), isto é,
R(A)={x,y:xeR", yeR™ e y=Ax}. (3.1)

Se y1 € y2 estdo na imagem de A, entio quaisquer combinagbes lineares deles
C1¥1 + ey, em que ¢ e ¢; 540 escalares, também fardo parte da imagem de A. Se
Ax; =y e Axy; =y entdo A (x; — x3) = 0.

O espaco nulo de A denotado por NV (A} é o espago de todas as solugdes da equagio
Ax = 0.

NAY={x:xeR"* e Ax=10}. (3.2)

3.1.2 Norma Matricial

Para quantificar a nocdo de proximidade da singularidade de uma certa matriz faz-se
uso da norma matricial, que fornece uma medida de distdncia no espago de matrizes.
Isto facilita a defini¢do da qualidade da solugio do problema linear. Seja f(A) = ||A]},

a norma matricial de A, entéo,

f(AYy > 0, AcR™"  (f(A)=0se A=0), (3.3)
[A+B) < f(A)+f(B), ABeR™ (3.4)
floeA) = |of f(A), aeR, AeR™ (3.5)

A norma quadrdtica de uma matriz A € R™*" pode ser definida como,
1
1A, = (Amax (ATA))7 .

Uma norma matricial comumente usada na algebra linear é a Norma de Frobenius

A7 = (ii |ae‘ji2) : (3.6)

=k, =1
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3.1.3 Ortogonalidade

Algumas definicoes sobre ortogonalidade e outras extraidas da teoria de sistemas linea-
res também serdo mencionadas por se tratarem de ferramentas basicas na analise da
teoria de decomposicao em valores singulares, que sera tratada adiante. Estas definigoes

estdo listadas a seguir,

1. Um conjunto de vetores {x;, -, x,} em R™ é ortogonal se xFx; = 0 sempre que

i # j e ortonormal se xIx; = 8;;. O &;; é conhecido como o delta de Kronecker

edy; =0,parai#jed; =1, parai=]

2. Uma colegao de subespagos S, -+, S, em R™ é mutuamente ortogonal se x'y =0

sempre que X € S; ey € 5; para ¢ # j.
3. O complemento ortogonal de um subespago S CR™ € definido por,

St ={y e R : y'x = 0 para todo x € §}.

4. Pode ser mostrado que, 'R(A)J‘ =N (AT) [22]
5. Uma matriz P € R ¢ dita ser ortogonal se PTP =1, assim PT = P,

6. Se P = [p1, -+, pm] é ortegonal, entio o vetor p; forma uma base ortonormal

para ®™.

7. Dada uma colecio de vetores {a;, -, a,} em R™, o conjunto de todas as com-
binacoes lineares possiveis destes vetores € um subespago referido como span de

{ay, --,a,}, denotado por,
Span {alj"'jan} s {Z ﬁ‘?a", . ,83 GéR}. (3-?)
i=1

8. O posto de uma matriz é dado pelo nimero de linha, ou colunas linearmente

independentes, ¢

p(A)=p(AT). (3.8)

9. Para qualquer A € R™*?,

dim (M (A)) + p(A) = n. (3.9

p(A) = dim (R(A)). (3.10)
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10. Sejam Q e Z matrizes ortogonais de dimensdes apropriadas, entio

|IQAZ|, = Z'ATQTQAZ = ZTATAZ = ||A]

- (3.11)

||AIE2 = Ama.x (A-TA) N (312)
em que, Amax (ATA) é o maior autovalor de ATA.

11. A norme quadrdtica é invariante sob uma transformacao ortogonal, e isto pode

ser demonstrado a seguir. Se QTQ =1, entdo

1Qx[}; = xTQTQx = x"x = |Ix|;. (3.13)

3.2 Decomposicao em Valores Singulares

Considerada uma das ferramentas bésicas mais importantes da analise numérica mo-
derna, particularmente dlgebra linear numérica, a Decomposicio em Valores Singulares
(SVD) ol estabelecida para matrizes quadradas genéricas, reais e complexas por volta
de 1870 [28].

Fstabilidade numérica ¢ condicionamento de um problema sio conceitos de funda-
mental importancia para a analise da decomposi¢ao SVD. Considerando-se um lote de
dados d € D, no qual D € algum conjunto de dados. Deseja-se encontrar uma solugio
f(d), na qual f representa um problema matematico. Produzir uma soluglo para este
problema implica em computar f(d) € &, em que S representa algum conjunto de
soluces. Considerando que seja conhecida apenas uma aproximacao d* para d, tem-sc
entdo que computar f(d*). Se f(d*) for préximo de f(d) entdo o problema ¢ dito
ser bem condictonado, s f (d*) for numericamente muito distante de f (d), o problema
materndtico é chamado de mal condicionado. Qs conceitos de proximidade numérica
s20 estabelecidos com base em informacdes sobre o problema, e determinada com base
na teoria de andlise matematica da perturbacio.

Um algoritmo para determinar f (d) é dito numerticamente estdvel se ele nao intro-
duzir mais sensibilidade & perturbacio além do que o sistema ji possui. Seja f* um
algoritmo usado para implementar ou aproximar f. Entao f* é estdvel se para todo
d € D existir d* € D préximo a d tal que f{d*} é préoximo de f*(d). Se o algoritmo
é estavel entdo f*{d) se aproxima de f (d*}. Se o problema é bem condicionado entido
f(d*) se aproxima de f (d), logo, nos melhores casos f* (d) se aproxima de f(d).

De acordo com Klema e Laub {281, ndo se pode esperar que um algoritmo estivel

resolva um problema mal condicionade com mais precisdo do que os dados propiciam,



Capitulo 3. Identificacdo e Reducdo de Modelos utilizando SVD 43

mas um algoritmo instavel podera produzir solugdes pobres mesmo para problemas
bem condicionados.

A SVD é uma ferramenta atrativa para a solugdo de problemas em anilise de
sistemas lineares e na solu¢ao de problemas de convergéncia paramétrica na modelagem
de processos atacados por ruidos, e na redugio de ordem de modelos, em identificagao
de sistemas.

O teorema principal da teoria de SVID pode ser encontrado em Klema e Laub [2§]

e em Kailath [29], e serd apresentado a seguir.

Teorema 1 Para A € R™", existem matrizes ortogonais U € R**™ ¢ V. € R,

tais que
A =TUnVT, (3.14)
S 0,
Y= , (3.15)
0n. O
c — -
o ﬂ 0
0 o
S = diag (o4, +,0,) = ?
0
0 - 0 o |
com 0s o;, 1§ = 1,---,r representando os valores singulares, dispostos em ordem
decrescente,
oy z 20, >0 (3.16)

Na equagdo (3.15) os 0,,'s representam matrizes nulas tal que X possui dimensdo
m xn e S possul dimensao r xr, Pode-se também definir 0, com uma matriz identidade
I de dimensao apropriada,
0,. = Ol

Prova: Desde que, ATA >0 tem-se que,
o (ATA) C[0,+00),

em que denotou-se o (ATA) por {o?, i=1,---,n}. Pode-se organizar os valores

singulares de modo que,
T o 2> 0= Gy = = O (3.17)
Seja 8 = diag (o1, ++,0.), tem-se que de (3.14),

ATA = vZIUTUZVY,
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Como UT = U e visto que 37 = X, pois $ é uma matriz diagonal, entio,
ATA = V2V (3.18)
Seja. Vi um conjunto de autovetores ortonormais correspondentes a S, isto é,

VI = (Vl:”':uv’l‘)

7

VZ = (VH—Ia' e 7Vﬂ);

v=[v, | V,]. (3.19)

De (3.15) e {3.19), pode-se entao escrever (3.18) como,

) vi
, s? o,
ATA=|V, | V;] (3.20)
01‘”‘ Oﬂl
vi
Tomando sé a parte ndo nula do produto (3.20), V; e S, tem-se que,
ATA =V,8°VT, (3.21)
e multiplicando por V; pela direita,
ATAV, =V,8?VTV,, (3.22)
em gue V; é ortogonal entdo,
ATAV, =V 8% (3.23)

multiplicando ambos os lados da equagio (3.23) por V{7, agora pela esquerda, tem-se,
VIATAV, = VIV, 8% (3.24)
VTATAV, = 8% (3.25)

multiplicando agora por S~ tem-se,
$TIVIATAV,S™! = 8718?81, (3.26)
SIVIATAV,S =1 (3.27)

Do mesmo modo, como os autovalores correspondentes de V3 sdo todos nulos (o; =

0,0 =r+1,---,n), tem-se de (3.20} que,

ATA =V,0,V] (3.28)
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multiplicando por V; pela direita e depois pela esquerda tem-se que,

ATAV, = V,0,, (3.29)
VIATAV, =VIvV,0,, (3.30)

entdo, VIATAV, = 0,,, e portanto implica que, AV, = Q,,.

Fazendo-se Uy = AV87!, entdo a partir da equagio (3.27) tem-se UiU; = 1.
Escolhe-se qualguer Uy tal que U = [ U; | U ] ,em que Uy e U, sejam ortogo-
nais.

Entio da equacdo {3.27),

UTAY — ( UYAV, UTAV, ) ~ ( SIVIATAV, S-1VTATAV, )

UTAV; UTAV, |\ UTAV;87'S  UTAV,

S 0, S 0,
= , = =3, (3.31)
U7USs o, 0, O

pois Uy e Uy sio orlogonais UTU, = 0,,, entio, UUTAVV? = UDVY comUeV
vetores ortogonais, logo

A =UZV7, (3.32)
como desejado. U

A decomposicio correspondente da equacgao {3.32) é conhecida como Decomposicao
em Valores Singulares e os nimeros oy,---, 0, junto com o4y = 0,---,0, = 0 580
chamados valores singulares de A e eles sdo a raiz quadrada positiva dos autovalores,
que sio ndo-negativos, de ATA, visto que de (3.23) ATAV, = V5%,

As colunas de U sio chamadas de wvetores singulares @ esquerde de A, ¢ sdo os
autovetores ortonormais de AAT, enquanto que as colunas de V sio chamadas de
vetores singulares & direita de A, e sdo os autovetores ortonormais de ATA.

De modo anélogo, a matriz A tem m valores singulares pois AT € R°*™ | as raizes
quadradas positivas dos autovalores de AAT. Os r valores singulares nio nulos de A e

AT sho é claro, os mesmos, pois se a equagio {3.32) é verdadeira, entdo,
"
(A)7 = (usvT) =vzuT, (3.33)

pois ¥ ¢ diagonal, logo BT = %. A escolha de ATA ao invés de AAT na definiio dos
valores singulares € arbitrdria. Somente os valores singulares potencialmente néo-nulos
serdo de algum interesse real [28].

A matriz A também pode ser escrita em termos de vefores singulares como segue:
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A= Z akukvf, (3.34)
k=1

em que r ¢ o posto de A. Se A™*" tem n valores singulares, entio AT tem m valores
singulares.

I claro, a partir da defini¢do, que o ndmero de valores singulares ndao nulos de A
determinam seu posto.

Descreve-se a seguir, algumas propriedades basicas de SVD,
o Se A € R™*" com valores singulares oy > -+ > o, > 0 entdo

A, = o, (3.35)

1Al = (ol +---+0h)". (3.36)
Também se A é inversivel, entao o, > 0 e

a7, == (3.37)

T

e Se A € R"*™ é normal (i.e., AAT = ATA) com valores singulares oy > -+ >
on = 0,entao oy = |Ag],emque Ay € 0 {A); k=1,2,--+,n. Em particular, os

valores singulares e autovalores de A > 0 sao idénticos.

e Sc A € R™" com valores singulares o1 > -+ - 2 o, > 0 tem-se,

_ . . | Axll,
k=, q)r—nyglkq-l rmax W’
(5= x€8 2

x £ 0

k=1,---,n. (3.38)

em que § é um subespago de R™ ¢ d(S5) é a dimensido de S.

A propriedade apresentada na equagio (3.38), conhecida como minimaz, pode ser

usada para mostrar a natureza bem condicionade de valores singulares.

¢ Especificamente se A € £™*" com valores singulares oy > -+ > 0, = 0, e se

A + E possui valores singulares 4 > -+ > 7, > 0, entao

ok =nl S BNy, k=1em (3:39)
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A SVD é adequada em andlises de matrizes quadradas que admitem inversas, to-
davia a sua maior utilidade esta na analise de matrizes ndo quadradas e com possiveis
deficiéncias de posto que aparecem por exemplo em problemas de minimos quadra-
dos lineares {28]. Uma caracteristica que faz SVD tio atrativa em aritmética finita é
que valores singulares sdo numeros bem condicionados, como foi visto pela propriedade
minimaz, equagao (3.38).

A SVD revela muitas informagdes sobre a estrutura da matriz. Seja A com SVD

dada pelo Teorema 1, a relacéo entre r e os valores singulares é

0-12...20'?\20‘,,_{_1:---:0‘17:0, (340)
Entéo,
p(A) = 1, (3.41)
N(A) = span{v,41,  ,Vn}, (3.42)
R(AY = span{ui, -, u}. (3.43)

Teorema 2 Seje a SVD de A € R™*" dada pelo Teorema 1. Se bk <r =p(A) e

k
Ak :Z O'z'lL;V?, (344)

=1
entio,

Juin {14 = Bj; = [|A = Awll; = o1, (3.45)

em que, B € R,
Prova: Desde que UTA,V = diag (o1, +,0%,0,---,0) segue que p(A;) =k e que,

UT (A — ALV = diag (0,0, 0,041, -, 75, (3.46)

e entdo [|A — Aill, = Oppa.
Supondo-se p(B) = k para algum B € £7*". Pode-se encontrar vetores ortonormais
X, -+, Xn_t tais que N (B) = span {x1, -, Xu—k }, como visto na equagio (3.42).

O argumento da dimensao mostra que,

span {Xy, -, Xo_k} Nspan {vy, -, v} # {0}.

Deste modo, tomando z um vetor unitario ||z||, = 1, tal que,

k41
Bz=0 ¢ A, =y oi(viz)u,
=1
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tem-se,
k41 o
1A = BJ = [|(A - B)zll; = [Az])] =3 o (viz) > o2, (3.47)

=1
Completando a prova do teorema. O
O Teorema 2 diz que o menor valor singular de A é a disténcia, norma quadritica,
de A para o conjunto de todas as matrizes com deficiéncia de posto.

Finalmente, se r, = p(A,¢), em quc ¢ é a precisiao na operagio, entao
O 2 20, > 2 041 = 2 0y, p=min{m,n}, (3.48)

B serd desprezado e o posto k de Ay, serd a ordem do modelo reduzido.

3.3 Reducao de Ordem Baseada na SVD

Segundo Araki [1], normalmente a modelagem do sistema custa mais que 50% do total
do projeto de sistemas de controle. Dai a importancia de algoritmos de identificacio
eficientes e econdomicos em termos computacionais.

Uma técnica que combina o método dos minimos quadrados com a técnica de rea-
lizagdo minima de um modelo no espacgo de estados e com um método de transformacao
Z-S, do espago discreto para continuo foi proposta por Araki [1]. O método da rea-
lizagdo minima baseada na SVD consiste na construgdo de uma matriz Hankel com
uma sequéncia de resposta ao impulso do sistema, selecionam-se os modos controlaveis
e observaveis da maltriz por SVD, e encontra-se uma realizacdo minime balanceada do
modelo no espago de estados [30] {31] [32].

Como pode ser visto na Figura 3.1, a estimagdo do modelo reduzido, segundo a

abordagem proposta por Araki envolve as etapas descritas a seguir.

1. Adquirir os dados de entrada e saida do sistema e filtra-los por um filtro passa-
faixas para melhorar a precisdo da identificagao, removendo ruidos e distithios do

sinal;

2. Estimar um modelo ARX utilizando o método LS,

Algy (1) = Bg)u(t) +e (D). (3.49)

em que, A{(¢) e B(q) sdo definidos como nas equagbes {2.9) e (2.10). Deve-se
escolher a ordem n, € n; do modelo, alta o suficiente para incluir todos os modos

dominantes da planta;
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Dados de Resposta

v

Estimacdo de G(q) por LSE

' b,q'+ b,q° + ..
< = e

T+ a,9"+ ..

Calculo da Resposta ao Impulso

{/l_, G(@) = Yo+ G 9"+ g, q° +...

Realizacdo Minima Baseada em SVD

- (A, B,C,D)

Transfermagao Z-S

{} (A.,B.,Ce,De)

Calculo e Avaliagao de G(s)

G(s) = C.(sI - A)" B+ D

Figura 3.1: Diagrama de blocos do método proposto por Araki

49
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3. Calcular entdo a resposta ao impulso {¢;} do modelo, pelas eqnacdes

b
go=—, (3.50)
o
i~} 1
g = bi_zgja'i*.'f PR Z:}')Z)sN
i=t fho

nas quais, para atender ao algoritmo, N deve ser maior que duas vezes a ordem

do modelo estimado, representada aqui por g, ou seja,

N = 2u.

4, Um modelo discreto no espago de estados,

Tpp1 = Azg + Buy,

yr = O + Dug,

¢ obtido pelo método da realizagdo minima baseada em SVD. O algoritmo € o
seguinte, monta-se uma matriz Hankel com a resposta ao impulso encontrada na
etapa 3, e calcula-se uma decomposicao desta matriz por SVD, chamando esta

matriz Hankel de H; tem-se,

g1 g2 GN-p
" oe e ( —
H, = gz s Ly ‘wH - UV,
Gu Hutr - gN-—1
Y =diag [y 02+ On -0 T,

corn os valores singulares o, dispostos em ordem decrescente,
(O'I 20"22 Zgn>>520-‘u+1 Z 20;1)7

entao a ordem minima do modelo pode ser determinada pelo método apresentado
a seguir. Como os valores singulares ¢; possuem informagio sobre a ordem do
processo, estes sdo mostrados em um grifico, tal que a ordem minima n possa
ser determinada visualmente.

Também é possivel introduzir uma funcdo de custo J (m), dada por,

(57)
(E)

) "

J(m) =
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em que, m = 1,2,- -, u e determinar a ordem n calculando-se,
n = min{m}, tal que  J(m) > 1 — ¢,

em que, £o (0 <eg <€ 1) éumlimite. Enldo, uma realizacdo minima discreta
no tempo, do modelo resultante na etapa 3, € obtida pelas sepuintes equagoes :

A =T VUTH VIS,

B=%"v,10---0]",
C=[100U,T7",
D = g. (3.52)
nas quais,

Vi
U:[UllUg] e V=

Vs

Tais matrizes possuem as scguintes dimensdces,
Uy Utsens Uzux(wn)’ V- (N-p)> Vlnx(N—;.»]’ VE{N—#—H)X(N—#}' (3.53)

nas quais, como fol visto na etapa 3, ¢ representa a ordem do modelo estimado,
N ¢é pelo menos duas vezes maior que g, e n € a ordem do modelo reduzido;

3} ¢ uma matriz diagonal cujos elementos sao os valores singulares

¥ =diag [0y 03 -+ 0], (3.54)
e Hy é dado por,
g2 g3 - GN-ph1
- ! S GN—u
o= * IN=et> (3.55)
Gu+1 Gutz gnN

5. Um modelo continuo no espaco de estados

d:;;t] = Ax(¢)+ Bu(t),
y(t) = Cx(t)+ Du(t), (3.56}

é obtido a partir do modelo discreto, a partir de transformacgoes ortogonais 7,

pelas seguintes equagoes,

A = TT'AT =diag (v, vy -+ v,
B = T7'B,
G = CT, (3.57)
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em que os v; representam os autovalores de A, depois sdo calculados certos n;

como segue,

i = 2 i=1,2,--,n (3.58)

em que, ¥ = ¢*t% ¢ 1 é o periodo de amostragem. Entio, um modelo

continuo no espago de estados (A., B., C,., D.) é obtido por,

A, = diag [mn2 -+ M,

B. - (A-I) AB,
C. = C,
D. = D. (3.59)
6. A fungio de transferéncia G(s) é obtida como segue,
G(s) = C.(sI— A" B.. (3.60)

Caracteristicas desta técnica [1],

e Uma ordem apropriada para a planta é calculada por SVD, considerando os

aspectos de controlabilidade e observabilidade.

e Um modelo no espago de estados é obtido por identificacio com dados de
resposta curta da planta, em seguida o modelo é transformado para uma

funcéo de transferéncia continua no tempo.

e Devido a filtragem inicial, o método é robusto contra ruidos ¢ distirbios nos

dados de resposta da planta.

Neste trabalho foram implementadas algumas destas etapas, os passos de 1 a 4. No
pacote de rotinas implementada os modelos estimados sao apresentados para o usuario
na forma discreta, e deste modo, os modelos reduzidos com este método também sio
apresentados na mesma forma. Os resultados da aplicagao desta técnica sao apresen-

tados no capitulo 6. Esta técnica foi incluida no pacote de rotinas I5AC.

3.4 Identificacao Recursiva Baseada em SVD.

Um algoritmo de estimac¢do com atualizacio da matriz de covariancia baseada em
decomposigio em valores singulares, {oi apresentado por Zhang em [15].
A motivagao para tal algoritmo € que a equagdo de atualizacio de P {t), no algoritmo

minimos guadrados recursivo (RLS), € sensivel a erros de arredondamento e nao ha
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garantia que P (1) seja sempre positiva e simétrica definida, principalmente nos casos
em que a excitagao € pouco persistente. A sensibilidade a erros de arredondamento faz
com que o algoritmo RIS néo seja tao robusto quando implementado em computadores,
com precisao finita.

Zhang [15] propoe a atualizagio da mairiz de covaridncia P (#) baseada em de-

composi¢ao em valores singulares. Seja a equag@o de atualizacdo de P (1) no método

RLS,

) =80-1)+KW)[y(t)—e (1) 8t —1)], (3.61)
P(y=[Pt-1)-P-1)e@)ME™ " )P -1)] /A (1), (3.62)
M(t)y=¢" (1Pt —1) e () + (1), (3.63)
K(#)=Pt-1)e) /M), (3.64)

em que, A (¢) representa o fator de esquecimento, P (¢) é a matriz de covariducia,
@ (1) é o vetor de regressao e K (¢} é chamada de matriz de ganho.

Substituindo (3.63) em (3.62), nota-se que a atualizagdo da matriz de covariancia
P (t) ¢ dada por,

-1
)= [Pl 1)-P- Do) (" OPE-De@) +10) " P -] A0,
(3.65)
Utilizando o lema de inversao matricial [9] [15], tem-se,
(A+BCD)"' =A' —A"'B(DAT'B+C™) ‘DAL (3.66)
Logo, a equacao (3.65) pode ser escrita como,
Pt =P (1~ 1) o (1) (1) 0T (1), (3.67)

Se P (¢) é uma matriz definida positiva e simétrica, pode-se entéo decompé-la como,

-1

P7L(1) = [Q(1)Q" (1)) (3.68)
Com a decomposi¢io da equagao (3.68) ¢ utilizando a SVD de Q (2), encontra-se
P(t) = [QuQ' @)
= [UETOVIOVEOSOUTO]

-1
H

= [U@)=* () UT ()]
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P (t-1)=[U(- D) U1,
visto que se V (t) é ortogonal, V7 (t) = V{{) e se B (t) é diagonal, BT (1) = X (£).
E assim, a equacio (3.67) pode ser escrita como,

I

UEHS2HU M = (U= @¢-)UTE-1)] +e 2" @) ()
= [Ue-ye (- UTt—1]1 UT (1))
UMt L) A () (HU{E-1)U™ (1)
= [T (-1 x
B2~ 1)+UT (- DX W (U - 1) x
U'{t—1). (3.69)
Fazendo-se L% (t) = A71 ().
Jonsiderando a matriz (2n + 1) por 2n,
| EW et Ut-1)
a B (t—1) ’

e computando sua SV,

A=T{t-1)

Yt -1 | T
) ]W@%n}

Multiplicando cada lado pela esquerda, por sua transposta, leva a,

ATA = S22 -14+U0T 0t - D LB LT )T (Ut~ 1)
= Ve-)[Ee-n] [ve-n]

Deste modo pode-se escrever a equagdo (3.69) como,

U7 @' st Uty = U7 (1’-1)] )[i(t—l)l v (twl)]TU‘l(t-l)
- [(U(f—])V (t— 1)) } o
Se-v [ue-0Ve-n]", (3.70)

pois, V é ortogonal, entdo [7 (t— 1)]]' = [V (t — 1)}-1

Comparando-se os dois lados da equagio tem-se,

U =Ua-1V(E-1) e z@O=[E¢ 1|, (3.71)
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e a matriz de ganho pode ser escrita como,
U)X (U7 (e (¢

Assim o algoritmo para a realizagao da técnica de Zhang é constituido pelos seguin-

tes passos,
1. Monta-se o vetor de regressdo como no método RLS
T K Brds
o) =[—y(t=1)  —ylt-n) w@-1) - wt—n)]. (373

2. Calculase L e A, utilizando matrizes identidade de dimensoes apropriadas como

valores iniciais para U e X,

1 y
0=\16 (374
Lt (Ut —1
L _[roerwue- -
Nt —-1)
3. Calcula-se 0 SVD de A
[U,3, V] = SVD(A). (3.76)
4. Caleula-se U e X por (3.71) e K (1) por (3.72).
5. O vetor de parametros 8, é dado por,
6.(1)=8.(t—1) + K (1) (y(t) - o* (1)6. (1 — 1)) (3.17)

Depois retorna-se para o passo 1, e assim por diante até incluir o ultimo dado
disponivel da planta, pois este é um método recursivo. s resuitados da jm-
plementacdo deste algoritmo para identificagéio em malha aberta e numa imple-

mentacao adaptativa, serdo apresentados no capitulo 6.

3.5 Conclusoes

Os fundamentos da técnica de decomposicao em valores singulares foram apresentados
neste capitulo. Foram vistos também alguns métodos de redugio de ordem do modeio
estimado e uma técnica de estimacdo que utiliza a S5VD.

Uma vez obtido um modelo para o processo, pode-se projetar um dispositivo de
controle que possa conduzir o sistema para um comportamento adequado. O método
de projeto de controladores adotado para este trabalho serd apresentado no préximo

capitulo.



Capitulo 4
Projeto de Controladores

Com uma descricdo da planta na forma paramétrica pode-se entdo projetar um contro-
lador para conduzir o sistema para o comportamento desejado. No presente capitulo,
uma técnica de projeto de controladores PID pelo método de alocacao de pdlos é
apresentada. Uma discussdo sobre a representacio de modelos continuos e discretos,

também ¢ apresentada.

4.1 Projeto de PID por Alocacao de Pdlos

Para a utiliza¢do de controladores do tipo PID, algumas técnicas disponiveis sédo: can-
celamento de polos, técnica de alocagao de polos e pdlo dominantes. Descreve-se nesta
seccao apenas a técnica de alocacio de pélos utilizando PID, para sistemas de segunda
ordem.

Este método dc projeto consiste em colocar um bloco de controle na malha do
sistema de tal forma que os pdlos em malha fechada do sistema processo-controlador
estejam localizados em posicbes especificadas pelo projetista [33]. Estas posi¢oes devem
ser especificadas de modo a propiciar o comportamento desejado para o sistema em
malha fechada.

Seja um modelo de segunda ordem da planta dado pela seguinte fungao de trans-

feréncia no dominio da frequéncia s,

K,
= . 1.1
G (8) = Ty (D7 1) 1)
Como o controlador PID possui a funcio de transferéncia,
N . X 2 3
G, (s) = K (14 sT; + $*TiTy) (42)

sT; ’

26
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a equacao caracteristica do sistema em malha fechada pode ser escrita como,
L1 1 K, KT, 1 KK K, K
3 2 pitid P ?
g2 | b ={). 4.
S E T ] T [m”2 + m‘g] Ty T (4.3)

E sejam as especificagbes do comportamento desejado para malha fechada dadas
por, w a frequéncia natural, { o fator de amortecimento, e & um pélo real, com a

seguinte equagio caracteristica de malha fechada,

(s + aw) (32 -+ 2Cws -+ wz) . (4.4)

Os parametros do controlador PID podem entéo ser calculados comparando-se os

coeficientes das equacdes (4.3) ¢ (4.4),

{11. ‘jng {J + QCCB) -]

K= 4.5
pr ? ( )

. T\ Tow? (1 + ECG) -1

1, = T oot , (4.6)

T (1 +2(a) -1
em que, K é o ganho proporcional, 7; o ganho integrativo e Iy o ganho derivativo do
controlador PID projetado.

No pacote de rotinas implementadas, a especificagio do comportamento desejado
deve ser definida no dominio continuo no tempo. Esta forma foi adotada por ser uma re-
presentacio de mais facil compreensio e manipulagio pelo usndrio. A seguir apresenta-
se uma discussao sobre a representacido de sistemas continuos por modelos discretos
e como pode ser obtido um sistema continuo, partindo-se de uma representacdo do

sistema no dominio discreto.

4.2 Representacoes de Modelos Continuos e Dis-

cretos

A obtencao de um sistema discreto no tempo equivalente a um sistema continuo €

chamada de amostragem de um sistema continuo. Seja o sistema continuo,

%? = Ax(!)+Bu(?)
y{t) = Cx(i)+Du(i) (4.8)
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Dado o estado x em um instante de amostragem ¢z, pode-se encontrar a relagao
entre as variaveis do sistema nos intervalos de amostragem. O estado, em algum tempo

futuro t, pode ser determinado resolvendo-se o sistema (4.8}, encontra-se entéo,
t r
x (1) = Aty (1) + / AU YBu (') ds’
L)
O estado no préximo instante de amostragem tx,1 € entdo dado por,

that ;
X (thy1) = eMbepr—te) 5 (te) + " eAlks1-5" 1By (3’) ds'
ty

= My () 4 /]!M1 eAMten1=) 0o Bu (1)
g

= @ (thrr,tr) X (Ex) + T (Lrgr, b)) u(tn)

em que foi considerado, no segundo termo, que u é constante entre os instantes de
amostragem.O vetor de estados no tempo try1 ¢ uma fungio linear de x (tz) e u (¢;).

O sistema de equagoes do modelo, mais conhecido como amostragem zero-order-hold
(ZOH) do sistema (4.8) é entdo dado por,

X(ter1) = P (tein,te) X () + T (Bpns te) u (i)

em que,

B (tyya,ty) = Al

T (g ts) = /0 MR A B
Para um tempo de amostragem com periodo A,
tp = kh
o modelo {4.9) pode ser simplificado para,

x(kh+h) = ®x(kh)+Tulkh)
y(kh) = Cx{kh)+ Du(kh) (4.10)

em que,

q:):eAh

h
r = /eA“’dsB (4.11}
0
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Das equacao (4.11) segue que,

d |
Ef{z) = AB(1)=B(H)A
=T(t) = 2(1)B

As matrizes ® e I' satisfazem as equagoes,

d{®@ Te\ (&) @ A B
dt 0 1 B 0 I o o

na qual, I é uma matriz identidade com a mesma dimensdo que o niimero de entradas
do sistema, e 0 € uma matriz nula com dimenséao idéntica a 1. As matrizes @ ¢ I', para

um periodo de amostragem h, podem entao ser obtidas a partir da matriz de blocos,

(1) @)y A B
( 0 1 )_—exp{(o 0 )h} (4.12)

Para calcular @ e I' podem ser utilizados diversos métodos, entre eles, a expansio
em séries da exponencial matricial, a transformada de Laplace, o teorema de Cayley-
Hamilton ou através da transformacao para a forma de Jordan.

A obtencao de umn sistema continuo a partir de umn gistema equivalente discreto no

tempo pode também ser feita,com base na equagio (4.12), segue que,

(A B):lln(@(t’) I‘(t)) (413
0 0 h 0 I

na qual, In(-) é a funcao logaritmica matricial. Logo o sistema continuo no tempo pode
ser obtido a partir do sistema discreto equivalente, calculando-se o logaritmo de uma
matriz de blocos [34].

A forma apresentada acima é também utilizada pelo MATLAB, além de outras [35]
[36], para a conversdo de sistemas discretos para continuos, assim como, a conversio de
sistemas continuos para sistemas discretos. Desta forma, para o projeto do controlador,
o modelo estimado, que é apresentado para o usuario na sua forma discreta, € convertido

para um modelo continuo utilizando-se a técnica ZOLH {zero-order-hold) disponivel em

forma de funcio no MATLAB.

4.3 Conclusoes

A téenica de projeto de controladores apresentada neste capitulo foi incluida no pacote
de rotinas ISAC, como também implementada para fins comparativos entre dois algo-

ritmos de identificacio, o método dos minimos quadrados e o método de estimagio com



Capitulo 4. Projeto de Controladores 60

atualizacao da matriz de covaridncia por SVD, abordado na se¢ao 3.4. Os resultados,
graficos e conclusdes desta comparac¢io, serdo apresentados no capitulo 6.

Foi visto que a especificacdo do comportamento descjado para o projcto do con-
trolador PID pelo método apresentado torna-se mais facil com a representagio no
dominio do tempe. Uma outra opc¢ido para o projeto do controlador seria partir da
representacao discreta do modelo estimado e calcular o controlador baseado em uma
especificacao discreta do comportamento desejado para a malha fechada.

No préximo capitulo serd apresentado o pacote de rotinas que foi implementado
com base nas técnicas e métodos apresentados nesta dissertagido até o momento. As
caracteristicas principais, assim como os recursos disponiveis e suas formas de acesso
serdo apresentados. As ferramentas de auxilio ao usuario, que facilitaram a execugéo

de experimentos para modclagem de processos, serdo apresentadas.



Capitulo 5

O Sistema ISAC

As técnicas apresentadas nos capitulos anteriores foram implementadas, testadas e
integradas em um pacote de rotinas, que é apresentado no presente capitulo. Ioi de-
senvolvido um ambiente para identificagao e projeto de controladores, para o ambiente
MATLAB. Sao vistas as caracteristicas principais deste pacote. Sdo apresentadas ainda,
as janelas principais do programa, ¢ como o usuario pode editar o sinal de excitagio e
definir a funcio de transferéncia para um experimento com simulagdo do processo.

s métodos de identificagio que estao disponiveis para o usuario sio relatados. E
apresentada a tela de identificacio do ISAC. As ferramentas de andlise em frequéncia do
ISAC também estao descritas neste capitulo. Apresentam-se os procedimentos que de-
vem ser seguidos para que seja feita a redugao de ordem do modelo estimado utilizando
SVD. Para ilustrar a apresentacéo das janelas principais do pacote, sdo utilizados os
resultados da aplicagio do software a um prototipo de um secador de grios industrial,
montado no LIEC (Laboratdrio de Insirumentacao e Controle) [37], como também a

aplicacdo a plantas simuladas pelo préprio pacote.

5.1 Descricao Geral do Programa

O ISAC - Identificagiao de Sistemas Auxiliada por Computador, é um pacote de ro-
tinas com interface grafica amigavel que permite a realizacéo de experimentos para a
identificagao de plantas como também para o projeto de controladores. O programa
foi desenvolvido utilizando-se os recursos de interface grafica GUI (Graphical User In-
terface) do MATLAB for Windows versdo 4.2C [35], o que permite uma comunicagao
simples com o usuario, facilitando a navegacido pelo programa. O usuario poderad exe-
cutar facilmente os experimentos de identificacao sem ter que utilizar a programacao

com a linguagem por comandos do MATLAB. Deste modo, o pacote fornece conforto ao

61
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usuario de identificacio de sistemas com pouca habilidade na linguagem do MATLAB.

A estrutura basica do ISAC pode ser vista na Figura 5.1.

Leitura dos dados Simulagdo
Filtragem

¥ \l' h 4

Estimagao

v v

Projeto PID Reducao de ordem

Figura 5.1: Estrutura basica do programa ISAC.

A estrutura basica da [Figura 5.1 pode ainda ser apresentada na forma de itens,

explicitando as principais caracteristicas do pacote de rotinas,

3.

. Ambiente voltado para o estudo de algoritmos para identificacio de siste-

mas e modelagem de processos, com interface grafica (GUI) que permite
a escolha do método de identificagio e edicdo dos sinais de excitacio do

sisfema.

Rotinas para filtragem dos dados do sistemna em estudo, reducao de modelos,
calculo de pdlos e zeros do sistema, analise emn frequéncia, diagrama de Bode,
diagrama de Nyquist, resposta do modelo estimado ao sinal de excitacao

aplicado no processo real duranie o experimento.

. Rotinas para visualizagao de sinais e dados do sistema (sinais de entrada e

saida, pardmetros estimados). Armazenamento dos dados do experimento.

Possul métodos de identificagio paramétricos ndo-recursivos, e redugao da

ordem dos modelos estimados utilizando SV,

Pode ser feita a estimagao parameétrica em um conjunto de dados no formato

MATLAB ou em simulagdes de plantas editadas no préprio ISAC.

O sinal de excitagao e a fungao de transferéncia podem ser editados e mo-

dificados pelo usuario.

Possui rotina para projeto de controladores PID, baseada no método de

alocacdo de polos.

. A validagio do modelo estimado pode ser feita com base em uma fungio de

custo ou pela resposta temporal do modelo.



Capitulo 5. O Sistema ISAC 63

O ISAC limita-se a experimentos para modelagem malematica de processos de
uma entrada e uma saida, também conhecidos como SIS(). Este pacote de rotinas é
composto por programas na linguagem do MATLAB. Tais programas estio interligados

como mostra a Figura 5.2.

isac.m
1
mprinc.m mabout.m
I l [ | 1
projeto.mn MpProcess.m filtros.m mestin.m msave.m msvd.m
S —
mfile.m mexper.m tipfilt.m metestim.m mostima.m hankel2.m
1
msmal.m mentra.m .
Rotinas de uso geral : | mlimpam
1 1
somonda.m menda.m numden.m msimuy.m escolha.m edados.m

Figura 5.2: Fluxograma do programa [SAC.

O diagrama apresentado na Figura 5.2 {o1 elaborado com base no fluxo de exccugéo
do pacote de rotinas. Para ter acesso aos recursos do ISAC o usuario deve executar
primeiro o programa chamado isac.m. A execu¢ao dos demais programas do pacote nao
¢ [eita diretamente pelo usuario, mas pelos proprios programas do pacote. Entretanto,
a escolha do programa a ser executado depende da fungio solicitada pelo usuario.
Assim, seguindo a hierarquia do diagrama pode-se perceber que os préximos programas
a ser executados serdo o mprinc.m e o mabout.m. A seguir poderd ser executado
um dos programas da terceira linha do diagrama, ou seja, projeto.m, mprocess.m,
filtros.m, mestim.m, morder.m, msvd.m, ou mseve.m, ¢ assim por diante. A execugio
dos programas do diagrama da Figura 5.2 é [eita de modo bidirecional e sequencial,
por exemplo, o item mprocess.m pode executar um dos dois programas que estio
imediatamente abaixo, mfile.m ou mezper.m, ou retornar para o programa mprinc.m
que estd logo acima. Uma descrigio sucinta da funcéo destes programas é apresentada

a seguir,

1. ISAC.M - Este é o programa que deve ser inicialinente executado com a tarefa de
abrir a janela principal e permitir o acesso as fungdes e recursos do pacote ISAC.

O programa monta um menu de barras para permitir este acesso ao usuario.
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s

(a3}

10.

Ao acionar este programa o usuario também terd ac seu dispor uma janela de
opgoes com botoes do tipo "push” do MATLAB. Somente este programa pode ser
executado diretamente pelo usudario, os demais sao chamados automaticamente

de acordo com as fungdes solicitadas pelo usuario.

MABOUT.M - Ao ser executado abre wma janela informativa sobre o ISAC.
Podera ser utilizada posteriormente para a implementagio do help on-line do

programa.

MPRINC.M - Tem a funcdo de criar a janela principal do menu com botbes que

permitem o acesso aos recursos do ISAC.

MSAVE.M - Chamado pelo programa mprinc.m, abre uma janela para armasze-

namento dos dados de entrada e saida em arquivo de dados.

MSVD.M - Programa que abre uma janela com botdes que d4 acesso as fungoes
de redugio de ordem do modelo estimado, utilizando SVD. Permite também a

reducdo automatica ou visual do modelo estimado.

MESTIM.M - Este programa abre wna Janela que permite escolha das opgoes
e métodos para a estimacdo da planta. A ordem inicial do modelo pode ser

escolhida neste programa.

METESTIM.M - Programa com a rotina de que permite a implementagdo do
método de estimacio escolhido pelo usuario. Os métodos disponiveis sdo: método

dos minimos quadrados e método das variaveis instrumentais.

MOSTIMA.M - Apresenta os parametros do modelo estimado. Permite também
que sejam tragados os diagramas de Bode e Nyquist do modelo, calculados os
pdlos do modelo e tracada a resposta do sistema ao sinal de excitacao utilizado.

A rotina de validacdo de modelo esta implementada neste programa.

. MPROCESS.M - Ao scr executado, abre uma janela com botdes que permite

que seja escolhida a origem dos dados que serdo utilizados nos experimentos de
identificacio. As opcOes disponiveis sdo de leitura de arquivo de dados ou de

simulagao dos dados da planta.

PROJETO.M - Programa que permite o projeto de controladores PID pelo

método de alocagido de pdlos, e utilizando o modelo estimado.
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11.

12.

13.

15.

16.

17.

19.

20.

FILTROS.M - Ao ser executado, ahre uma janela para filtragein dos dados. Os
filtros disponivels sdo do tipo Butterworth, Chebychev, Bessel ou Eliptico e pode
ter a caracteristica de resposta passa-baixa, passa-alta, passa-faixa ou rejeita-

{aixa de acordo com a escotha do asuario.

TIPFILT.M - Programa que contém as rotinas de implementagao do filtro sele-

cionado pelo usudrio na janela do programa FILTROS.M.

MFILE.M- Ao ser executado, abre uma janela para abertura de arquivos com

dados amostrados da planta.

MEXPER.M - Ao ser executado, abre uma janela com botdes que dio acesso aos
programas MSINAL M e MENTRA. Nestes o usuario podera editar o sinal de

excitagdo ou a fungio de transferéncia da planta simulada.

MSINAL.M - Ao ser executado, abre uma janela para permitir a construcao de
um sinal de excitagao que serd utilizado para experimento de identificacdo em
uma simulagao de um processo. Permite a edigio de sinais com formato bdsico,
quais sejam onda quadrada, dente-de serra, senoidal e degrau. FEste programa
permite a modificagio de pardmetros do sinal, tais como, tempo de amostragem,
ponto inicial, tempo final, entrada da amplitude, periodo do sinal. Cria botdes
para tracar ou apagar graficos. Permite ainda, somar curvas de diferentes formas

e armazenar em uma variavel para uso posterior.

MONDA.M - Programa com as rolinas de implementa¢io da curva editada pelo

ugIario.

SOMONDA.M - Este programa permite que mais de uma forma de onda seja

somada para gerar um sinal de excitagao com formato especificado pelo usuario.

MENTRA.M - Permite edigio da fungio de transferéncia da planta que serd

simulada e utilizada para o expcrimento de identificagio.

NUMDEN.M - Programa que gerencia a entrada de dados para edigdo da fungao
de transferéncia da planta que serd simulada. Permite somente a entrada de
niimeros, e possul funcionamento idéntico ao do programa EDADOS. M, sé que

edita vetores ao invés de mimneros.

MSIMU.M - Utiliza o numerador e denominador editados no programa MEN-
TRA.M para simular a planta. Gera ruido aleatério e insere no sistema para

tenha nma maior aproximagdo de um processo real. O usudrio pode modificar
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este programa para mudar a dinamica do ruido que ataca o sistema na simulacao.
O ruido adiclonado na saida da planta simulada pode ter sua amplitude modifi-
cada na janela MENTRA .M.

21. HANKEL2.M - Programa com rotina que monta a matriz Hankel que é utilizada

na técnica de reducio de ordem baseada em decomposicao por valores singulares.

22. EDADOS.M - Rotina de uso genérico pelos demais programas do pacote [SAC,
que permite a entrada de valores numéricos nas rotinas do ISAC, impedindo a
entrada acidental de letras, j& que isto provocaria uma suspensao anormal da
execucio do programa. Nimeros no formato exponencial do MATLAB sao acei-
tos. Bxemplo: (le — 1), que representa o valor (0, 1); ou (3.1e2), para representar

o valor {310,0).

23. MLIMPA.M - Rotina de uso genérico pelos demais programas do pacote ISAC,

que apaga as janelas que estiverem abertas, exceto a janela principal.

24. ESCOLHA.M - Rotina que gera os menu com hotdes para acesso aos recursos

principais do ISAC. Esta rotina ¢ utilizada por diversos programas do pacote.

5.2 A Janela Principal do ISAC

Na janela principal permite o acesso aos recursos disponiveis no ISAC. Nesta janela
o usuario dispdc de um menu de barras, e de um menu de botdes, para acessar os
recursos e fungdes do programa. Na Figura 5.3 ¢é apresentada a janela principal do
ISAC.

Os dados, entrada e saida do sistema, que serdo utilizados para os calculos de

identificacdo podem ser obtidos basicamente de duas formas, quais sejam,

1. Lendo-se arquivos de dados amostrados do processo, no formato MATLAB, ou

2. Executando-se a simulagao de um processo.

Na Figura 5.4 é apresentada a janela na qual o usudrio deverd informar o nome € a
localizacio do arquive de dados amostrados que sera carregado no espago de trabalho do
MATLAB, para a realizacio do experimento. O pacote de rotinas possui uma biblioteca
de arquivos de dados amostrados de um protétipo de secador de graos industrial. Tais
arquivos podem ser carregados pelo usudrio para a execucao das rotinas de identificagdo

de sistemas, e estao armazenados com o nome de chal.mat, chba2.mat, ...  chaf.mat.
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Figura 5.3: Janela principal do programa ISAC.

(Caso o usuario deseje criar seus proprios arquivoes de dados, devera fazé-lo seguindo o
padrao adotado pelo ISAC. Este padrdo estabelece gue o arquivo de dados deve conter
apenas o sinal de enirada e o sinal de saida amostrados do processo. Tais sinais devemn
estar dispostos em duas colunas, em que os dados de entrada devem ser denominados
"u” e os dados de saida como "y”. Os arquivos devem seguir o padrio de arquivos com

formato MATLAB [36] [35].

File Mame: Directories:

1@ £:vmat

chal.mat
cbaZ. mat
cba3. mat
chad. mat
cbab.mat
chab.mat
curval.mat
curva2 mat

plus

List Files of Type: Drives:

|Ma! files [*.MAT) | e: \wgaussiwluiz

Figura 5.4: Janela para carregar dados amostrados.

No caso dos dados de experimentos com sistemas reais, a planta pode ser um sistema
simples como por exemplo, um filtro ativo com o sinal de saida convenientemente
amplificado, ou protdétipos de processos. Nos testes que serdo apresentados ao longo
deste capitulo foi utilizado um protdtipo de um secador de gréos industrial. Quaisquer

outros processos SISO podem ser utilizados para a obtencao de dados. Além disto,
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o pacote possui arquivos de dados amostrados de um protdtipo de secador de graos
industrial [37], no formato MATLAB, e podem ser utilizados como exemplo no ambiente
ISAC. Para o caso dos dades serem gerados por simulagio, o usuario deverd definir a
fungéo de transferéncia do processo e a forma de onda do sinal de excitagao para o
experimento. Assim, tem-se bastante versatilidade para a obtencdo de dados para o
experimento de identificagio.

0 menu de barras da janela principal torna-se bastante til para os usuarios que
desejarn uma malor velocidade no acesso as fungoes do ISAC. Neste caso as janelas
de menu, que sdc mais lentas, ndo sio ativadas. O cddigo escrito para implementar o
menu de barras esta implementado no programa isac.m e pode ser visto no Apéndice

A, no final da presente dissertacio.

5.3 Edicao da Forma de Onda

(uando realizando identificaciao com processo simulado, o ISAC permite que os sinais

de excitacdo do processo sob teste sejam editados. A edicdo dos sinais de excitacio para

a planta pode ser feita pelo usudrio na janela de edigao da forma de onda, implementada

com os prograrias msinael.m, monda.m ¢ somonda.m. Podem ser utilizadas formas de
=

onda basicas: onda quadrada, dente-de serra, sendide ou degrau. Na Figura 5.3, é

mostrada a janela de edicido do sinal de excitacio.

Amplitude do Sinal :
Perindo do Sinal

Figura 5.5: Janela para edi¢ao do sinal de excitacao.

As rotinas para criar as formas de onda foram implementadas no programa monda.m
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e sao apresentadas no Apéndice A.

Podem ainda, ser modificados pelo usudrio, o perfodo do sinal, a amplitude, o tempo
de amostragem, e os pontos inicial e final da curva. Na janela de edicio do sinal de
excitacdo pode-se ainda, combinar segmentos das formas de onda bésicas para criar
sinais mais elaborados. As rotinas que executam a soma de segmentos de sinais estdo
implementadas no programa somonda.m.

A curva pode ser ampliada com o botdo Amplia, para observacio de detalhes do
gréafico do sinal na tela. Uma vez ativada a fungao Amplia, o usuario deve especificar,
comn o mouse, a area do sinal que deseja ampliar, na Figura 5.6 pode ser visto um
exemnplo de marcagdo de drea a ser ampliada, entre os pontos 240 e 380 do grafico.
O botao esquerdo do mouse é utilizado para ampliar, enquanto que o botdao direito
deve ser utilizado para retornar a escala do grafico a situacdo anterior. Para finalizar
a fungio de ampliagio deve-se utilizar o botdo Congela. A rotina de amphagdo foi
implementada em mais de um programa do pacote e pode ser vista no final desta
dissertacgao.

Pode-se também guardar as curvas e informacgdes sobre os sinais editados em um
arquivo de dados ou ler de wm arquivo, sinais para excitacgo. As informagoes que
podem ser armazenadas sdo cada um dos pontos da curva, o ponto inicial, ponto final,
tempo de amostragem, amplitude e periodo do sinal.

Para a entrada dos parametros das curvas, a solucao utilizada foi criar um programa
que pode ser chamado a cada vez que o ISAC necessitar de entrada de dados, este
programa foi chamado de edados.m.

Nota-se que na rotina ha restricOes propositais para a insercao de letras, pois estas
nao teriam uma interpretagiio numeérica pelas funcdes do MATLAB. Tais restrigbes
foram inseridas para protecdo do pacote de rotinas contra erros de execucio, o que
causaria uma parada nio desejada na execugdo do programa, e consequentemente a
necessidade de reinicializar o programa novamente.

No programa msinal.m pode ser visto um exemplo de utilizagdo do programa eda-

dos.m.

5.4 Edicao da Funcao de Transferéncia

A funcio de transferéncia da planta a ser simulada pode ser editada de forma simples
atraves da interface amigavel do ISAC, Figura 5.6. O usudrio deve inserir os coeficientes
da fungao de transferéncia definindo o numerador e denominador na forma de vetores

com coeficientes em ordem decrescente. A fungio de transferéncia é editada no dominio
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Z. Por exemplo, a funcio de transferéncia

0,171 4+ 0,05¢™2
1—1,5¢71 4+ 0,7¢~%
devera ser editada como apresentado na Figura 5.6.

Glg) = (5.1)

Na mesma janela pode ser observada a resposta da planta editada ao smal de
excitacao criado na jancla da Figura 5.5. O botdo Amplia também esta presente nesta
tela, porém ¢ apresentado com o nome "Congela” porque foi ativado para a ampliacio
de parte do gréafico. A area demarcada com um refangulo, entre os pontos 240 e 380 é

que sera ampliada.

Figura 5.6: Janela de edigdo da funcio de transleréncia a ser simulada.

As rotinas que montam a janela de edi¢ao da funcaoe de fransferéncia estdo imple-

mentadas no programa menire.m e sao apresentadas ao final da dissertagao.

A simulacao das plantas editadas sdo feitas com base no modelo ARMAX, com o
ruido adicionado a saida do sistema. Na janela de edigao da funcao de transferéncia
o usudrio pode modificar a amplitude do ruido, alterando o valor do campo "multi-
plicador do ruide”. Para modificar a dindmica do rufde o usuario poderd editar o
programa msimu.m, alterando o modelo do ruido ou simplesmente alierando a fungao

de transferéncia do filtro do ruido, presente na rotina.

5.5 Filtragem dos Dados

Antes de aplicar os algorfimos de identificagio, pode ser feita uma filtragem dos da-

dos, para eliminar perturbagdes e melhorar a aulocorrelagio dos dados. O tratamento
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devera eliminar anormalidades do conjunto de dados, tais como pontos fora da curva
e alguma classe de ruidos ndo desejados. Para o tratamento dos dados pode-se imple-
mentar filtros com métodos estatisticos. Para isto estdo disponiveis os filtros do tipo
Butterworth, Chebychev, Bessel ou Eliptico. A ordem do filtro, frequéncias de corte,
nivel de ripple e condi¢ées iniciais, podem ser modificadas pelo usuario. O diagrama
de Bode do filtro aplicado também pode ser visualizado. Para filtrar os sinais utiliza-se

a janela mostrada na Figura 5.7.

Filtragerﬁ_dos ELGERS LT ER

Grdem desejada p/ o litrp ' § =27
" Frequbnoias do corta iR Eee e .

""" Ripply em dB {p/ Cheby) : 3 « "0 tnitizat o sinal filtrado na estimaclo
s T R e TS A i R G L

Figura 5.7: Janela para filiragem dos dados.

Os filtros foram implementados com base em fungdes ja existentes no MATLAB.
Uma caracteristica especial destas fungdes é que a ordem do filtro depende também
do tamanho do vetor de especificagio da frequéncia de corte. Na janela de filiragem
do ISAC, se o tamanho do vetor que determina a frequéncia de corte, especificada no
campo denominado Frequéncias de corte, for malor que 1 entio o filtro terda a ordem
multiplicada por um fator de 2. Por outro lado, se o tamanho deste vetor de frequéncia
for igual a 1, entdo o filtro terd a ordem especificada pelo campo: Ordem desejada p/
o filtro.

Quando o vetor com as frequéncias de corte for maior que dois ([a b]), devera ser
digitado pelo usuédrio com colchetes delimitadores no mesmo padrdo numérico que é
utilizado pelo MATLAB. Os filtros foram implementados no programa filltres.m, e

para a escolha do tipo de filtro foram implementadas as rotinas do programa tipfilt.m.
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5.6 Meétodos de Estimacao e Tipo de Sistema

Para a construcio do modelo, o ISAC utiliza-se de dois métodos de identificagio gue
serao listados adiante. Estes métodos utilizam-se dos dados de entrada e saida para
criar um modelo e comparar a saida deste modelo com a saida real do processo, por meio
de uma fungao quadratica. Deste modo o algoritmo ajusta o modelo gradativamente
até obter um que seja o mais idéntico possivel ao modelo real.

Com os dados da planta disponivels, o usudrio podera escolher qual o método de

estimacao que ird utilizar. As opgoes disponiveis sao,
1. Método dos minimos quadrados, e

2. Método das variaveis instrumentais.

As rotinas para estimacéo foram implementadas pelo método nao-recursive de es-
timagao do modelo e estdo presentes no programa metestim.m.

Os arquivos de dados previamente adquiridos para a execucao de experimentos de
identificagao, devem obedecer ao formato padrao utilizado pelo MATLAB. Este formato
é de facil compreensao e pode ser encontrado nos manuais de referéncia do MATLAB
[35] [36]. O experimento de identificagdo pode ser feito com uma planta real ou com
um processo simulado pelo ISAC. No 1iltimo caso, a funcao de transferéncia no dominio
discreto pode ser editada em uma janela do programa.

Um sistema pode ser representado por diversos modelos, dos mais simples aos mais
complexos e detalhados. O usudrio poderd escolher a ordem do modelo que deseja
encontrar. A maior ordem que o usuario pode utilizar no programa é 14, porém modelos
de plantas com ordem nesta faixa nao tem aplicagdes praticas, e portanto dificilmente
seré mecessario ultrapassar este limite. A janela mostrada na Figura 5.8 deve ser
utilizada para definir o método de estimagao, a ordem desejada para o modelo e obter
o modelo estimado, pode-se ainda utilizar ferramentas de andlise em frequéncia para
investigar o modelo obtido. A validagao do modelo enconfrado podera ser feita com
base nos graficos de resposta do sistema ou com a utilizagio do erro médio quadratico
entre o dado de saida e a saida do modelo estimado, fornecido pela tela de estimacao
do ISAC. Eimn ambos os casos, a decisao sobre o modelo que serd utilizado é do usuario.

Obtido o modelo pode-se dispor das ferramentas classicas de andlise em frequéncia;
diagrama de Bode, diagrama de Nyquist, calculo de pélos e zeros do sistema, ou obter
a resposta do sistema ao sinal de entrada que foi utilizado na estimagao. O programa.

executa rotinas de reducéo de ordem do modelo baseadas em SVD.
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Figura 5.8: Janela para identificacdo do processo.

5.7 Ordem do Modelo versus Projeto do Controla-
dor

A definigao do que seria umn bomn modelo matematico para uma planta depende muito
das necessidades do projeto no qual sera aplicado. Para as aplicagdes em geral, sio de-
sejados modelos de ordem reduzida ao invés de modelos mais complexos. A utilizacdo
de modelos simples permite vantagens em relagdo aos controladores projetados, pois
estes também serao mals simples. Assim, a ordem do modelo esta muito ligada a sa-
tisfagdo das necessidades basicas do projeto para o qual esta orientado o experimento
de identificacio. Muitas vezes pensa-se que um bom modelo é aquele que se aproxima
mais do processo real. Para controle isto nem sempre é verdadeiro. Um bom modelo,
do ponto de vista de um projetista de controladores, é aquele que atende com simplici-
dade as necessidades basicas para o projcto. Nesta area, simplicidade e economia séo
palavras bastante correlacionadas.

O ISAC permite a estimacgio com a ordem da planta inicialmente maior que a
desejada, como uma estimacio mais grosseira, um ponto de partida. Em seguida, com
o uso da janela apresentada na Figura 5.9, pode ser feita a redugao da ordem do medelo
utilizando-se de técnicas de Decomposicio em Valores Singulares. A redugao da ordem
¢ feita utilizando-se a técnica de Decomposicio em Valores Singulares, baseada na

resposta ao impulso do sistema modelado, como apresentado no capitule 3.
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Figura 5.9: Janela para redugio da ordem de uma planta estimada para modelo de

quarta orderm.

5.7.1 Redugao da Ordem do Modelo por SVD

O usuario do 1SAC pode modificar a ordem inicial do modelo a ser estimado, para
aquela que desejar. Apds a estimacao de um modelo com a ordem designada, a reducao
da ordem podera ser feita utilizando-se a técnica de Decomposicio em Valores Singula-
res [1], baseada na resposta ao impulso do sistema modelado. O programa monta uma
matriz Hankel com os valores da resposta ao impulso do modelo estimado e decompoée
em valores singulares. A reducdo do modelo pode ser obtida automaticamente ou vi-
sualmente pelo usuario. Através de uma funcdo de custo com parametros previamente
definidos pelo usudario pode-se obter automaticamente a ordem do modelo. A analise
grafica da curva com os valores singulares do modelo permite também que o usuario
obtenha, empiricamente, a ordem reduzida do modelo estimado.

Para ilustrar a operagao da janela de reducao da ordem do modelo é apresentada a
seguir uma sequéncia de procedimentos que foram utilizados para encontrar o modelo
de um processo. Inicialmente tem-se que gerar os dados de um sistema linear. O
sistema utilizado possui a seguinte fun¢éo de transferéncia no dominio discreto,

B(g) _ 0,1g7' +0,05¢"
Alg)  1-1,5¢7140,7q

Na Figura 5.10 é apresentada a tela do ISAC que foi utilizada para a simulagio do

processo.
Apds a simulagio da planta foi feita uma estimacio de modelo para quarta ordern,

e em seguida executou-se as rotinas de redugao de ordem. Na Figura 5.9, é apresentada
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Figura 5.10: Janela para simulacio de planta.

a tela inicial executada apds a estimagao, com o modelo estimado antes da reducao. A
resposta temporal deste modelo pode ser vista na Figura 5.11,

Para reduzir a ordem do modelo pode ser utilizado o modo automatico, no qual
0 usuario nao precisa informar qual a ordem desejada para o modelo reduzido, ou o
modo em que o usuario decide qual serd esta ordem. O modo de redugao antomatica
utiliza a fungéo de custo da equacdo (3.51). Nas Figuras 5.12 e 5.13, sdo mostradas a
janela com o modelo reduzido usando-se o botdo automatico e a tela com resposta do
modelo reduzido, respectivamente. Como pode ser visto, a ordem do modelo estimado
foi reduzida para segunda ordem, ¢ este valor é apresentado para o usuario, juntamente
com a funcio de transferéncia do modelo reduzido.

Caso seja desgjada uma reducao para um modelo de outra ordem o usudrio deve
selecionar a ordem e acionar o botao "Reducio da Ordem”, na janela. A ordem desejada
deve ser menor que a ordem do modelo estimado, caso isto ndo seja obedecido, o ISAC
informa o erro ac usudrio. Na Figura 5.14, € apresentada a tela com o modelo reduzido
para primeira ordem. O usuario pode escolher a ordem desejada, que vai de 1 a 14,
como pode ser visto na barra amarela mostrada na Figura. A resposta temporal do
modelo reduzido para primeira ordem é mostrada na Figura 5.15. Como pode ser visto,
para o modelo de primeira ordem o sistema perdeu parte da sua dindmica, {ato que
pode ser concluido observando-se que a resposta apresenta-se menos oscilatéria que a
resposta do processo. A tela apresenta o sinal de excitagdo utilizado, a resposta do

processo e a resposta do modelo reduzido.
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Figura 5.15: Resposta temporal do modelo reduzido para primeira ordem.

Para a reducdo de ordem foi criado o programa msud.m.

5.7.2 Projeto de Controladores

Com o modelo estimado do processo pode ser feito o projeto de um controlador P1D.
A rotina utiliza-se da técnica de alocacdo de pdlos descritas no capitulo 3. Para a
utilizacido deste método é necessario que seja obtido com antecedéncia, um modelo de
segunda ordem com a janela de estimacdo, ou com a janela de reducio da ordem do
modelo estimado.

O usuario pode definir as caracteristicas desejadas para o sistema em malha fechada
através das especificagoes dadas por, w a frequéncia natural, ¢ o fator de amortecimento,

e a um pdlo real, com a seguinte equagdo caracteristica de malha fechada,

(s + ow) (52 + 2(ws + wz) (5.2)
A funcéo de transferéncia é dada por,

wer

(s 4+ aw) (s + 20ws + w?)

F-T-desejada =

Qs parametros do controlador sao entio ser calculados pelas equacdes (4.5), (4.6)
e (4.7).
Na Figura 5.16 é apresentada a janela para o projeto de controladores PID.O sinal

de referéncia padrio que foi utilizado varia de 1 a —1. O botdo Amplic também
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Figura 5.16: Janela para projeto de controladores.

esté presente nesta tela. Da Figura pode-se também ver que os valores utilizados para
definir as caracteristicas desejadas para o sistema em malha fechada foram os seguintes,
w = 2,0 para a [requéncia natural, { = 0,85 para o fator de amortecimento, ¢ @ = 0,5
para um polo real. O numerador e denominador estimados da planta, no dominio

continuo, sdo dados respectivamente por,

—0,4442s x 1077 + 0, 3851

s? 4 1,397s + 0,377
Os ganhos proporcional, integral e derivativo do controlador PID obtido séo,
K, = 18,236

T, = 1,7558
Ty = 0,5699

O programa projeto.m possui as rotinas para o projeto de controladores implemen-

tadas neste trabalho.

5.8 Analise da Resposta em Frequéncia

QO ISAC dispde de rotinas para analise da resposta em frequéncia. O usudrio pode
obter os diagramas de Bode e Nyquist, a resposta ao impulso, os pdlos e zeros do

modelo. Nas Figuras 5.17 e 5.18 podem ser vistos os diagramas de Bode e Nyquist
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de um modelo estimado. Os pdlos e zeros do sistema podem ser vistos na janela de
estimacao do ISAC.

O usuério dispde da resposta, no dominio do tempo, do modelo obtido. O mesmo
sinal que for utilizado para excitagio da planta pode ser injetado no modelo estimado.
O usuario pode ainda fornecer condices iniciais para a obtengio da resposta do modelo.

Deste modo pode-se comparar as respostas real e estimada.

Figure No, 3
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Figura 5.17: Diagrama de Bode de um modelo estimado.

5.9 Conclusao

Apresentou-se um pacote de rotinas que ira facilitar a execugao de experimentos para
modelagem de processos desconhecidos. A técnica de reducdo da ordem do modelo
através da Decomposicio em Valores Singulares permitem que o usuario reduza a
ordem do modele obtido. A facilidade de navegacao e a flexibilidade para a realizacdo
de experimento com dados provenientes de arquivos, fazem com que o ISAC seja uma
ferramenta de grande utilidade. Quaisquer processos com caracteristicas dinamicas
representam uma aplicagio em potencial para o pacote de rotinas ISAC. Optimizagoes
podem ser implementadas no programa, mas o que ha atualmente atende aos usuarios
iniciantes na area. Qs métodos de identificacdo utilizados podem ainda ser estudados
mais profundamente e novos métodos podem ser incluidos no pacote.

Outros programas para identificagio de sistemas estdo disponiveis no mercado,

como por exemplo, o toolboz de identificagio criado por Lennart Ljung [35] [18]. En-
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Figure No. 4. Diagrama de Nyquist do Modela Estimade
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Figura 5.18: Janela para projeto de controladores.

tretanto, a proposta do ISAC que difere dos demais, é desenvolver um ambiente para
a implementagio de rotinas que utilizam SV} na reducéo da ordem do modelo, e ter
a incluséo de rotinas para o projeto de controladores no mesmo pacote. Portanto, a
redugéo de ordem por decomposicao em valores singulares e o projeto de controladores
sao os pontos principais do programa.

O ISAC possui ferramentas de filtragem, gerenciamento dos dados em arquivos,
anélise de resposta em frequéncia e pode ser aplicado em quaisquer processos elétricos,
mecanicos, quimicos, ou outros. Quaisquer processos com caracteristicas dinamicas
representam uma aplicacao em potencial.

O ISAC reduz o esfor¢co do usuario na utilizacéo da linguagem do MATLAB, pois
utiliza os recursos graficos da linguagem. E composto de rotinas compactas que utilizam

comandos internos e programas dos toolbozes basicos do MATLAD.



Capitulo 6

Simulacoes e Resultados

Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados de implementagdes ¢ testes do método
de identificacdo com atualizacio da matriz de covariancia por SVD, idealizados por
Zhang e da aplicagdo do ISAC em um protdtipo de um secador de graos. As rotinas
utilizadas para teste dos algoritmos de identificagio, implementadas no MATLAB, sao
apresentadas no Apéndice B. Foram utilizadas simulagGes de plantas para a comparacio

entre os algoritmos implementados.

6.1 Condicoes Gerais das Simulacoes

Para comparacgoes entre os métodos apresentados nos capitulos anteriores, estes foram
testados em cinco plantas distintas, cada uma com caracteristicas particulares. Tais
plantas e suas caracteristicas de resposta serdo apresentadas a seguir. A planta PI
foi utilizada por Zhang em [15}; as demais plantas foram inicialmente utilizadas no
trabalho de Isermman em [38], e posteriormente por Mascarcnhas em [33].

Sera denominada planta P! o processo cuja funcao de transferéncia no dominio
discreto, é dada pela equacio (6.1), utilizado também em [15],

g+ 0,577

6.1
1—-1,bg71+0,7¢7? (6.1)

G1(g) =

a resposta ao degrau desta planta pode ser vista na Iigura 6.1.

Os demais processos que foram utilizados nos experimentos sao apresentados na
Tabela 6.1, no dominio s.

Para a discretizagio dos sistemas foram utilizados valores distintos para as taxas de

amostragem. As taxas de amostragem mais adequadas situam-se entre 1/10 a 1/50 da

32
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Figura 6.1: Resposta ao degrau unitdrio da planta P1.

Planta | Funcao de Transferéncia Pélos Zeros
P2 Ga(s) = (s+D,3$31(§i10,5843) s§=~0,31es=—-0,5843 -
P3 G3(S):Wm§ s=-—1,0es=—-3,845 -
Pi Gyls) = ;—bri:‘—fm: $=—243,46411 -
P5 Gs (s) = Qﬁm s=—1,0es=—0,25 1

Tabela 6.1: Funcdes de transferéncia das plantas utilizadas para testes.

83
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al a2 bl b2 Amostr.(seg)
P2 | -1,801 | 0,903 0,0011 08,0011 T=0114
P3| —1,918 | 0,919 | 0,562 x 107* 1 0,546 x 10~% | T = 0,017
P4 | —1,859 | 0,875 0, 0085 0, 0081 T =10,033
P51 —1,919 | 0,920 —0,0154 00,0165 T =10,066

Tabela 6.2: Valores dos parametros discretos.

menor constante de tempo do sistema [21]. Foi utilizado um tempo de amostragem de
1/15 da menor constante de tempo do sistema. Os valores dos parametros discretos, e
tempo de amostragem utilizados para cada planta, sdo apresentados na Tabela 6.2.
As respostas ao degran unitrio das plantas utilizadas podem ser vistas na Figura
6.2, Pode-se observar que as plantas apresentam comportamento bem distintos. A
planta P2 tem a resposta mais lenta do grupo de processos submetidos aos testes com
os algorftmos, a planta P& possui resposta rdpida mas sem sobrepico, a planta P4
possui resposta com sobrepicos (oversheot) ¢ mostra-se como o sisterna mais rapido, e
a planta P35, um sistema de fase nac minima. Deste modo, tentou-se aplicar os testes

em uma faixa de procecssos de dindmicas bem distintas.
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Figura 6.2: Resposta ao degrau unitario das plantas P2, P3, P4 ¢ P5.

Os sinais de excitagao utilizados nos experimentos de identificacio apresentados
neste capitulo foram do tipo, sinal de onda quadrada, seno e um sinal montado a
partir de um ruido PRBS, que possuem persisténcia de ordem diferente, ¢ podem ser

vistos na Figura 6.3,
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Figura 6.3: Sinais de excitagdo aplicados nas plantas.

Para simular um ruido de perturbagao para o sistema, utilizou-se um modelo AR-
MAX. Foi gerado um rufdo gaussiano, wu,, com média nula e variancia 1, implementado
com a funcio randn do MATLAB. Em seguida este ruido u, foi filirado com a seguinte
funcdo de transferéncia,

0,3¢~" + 0,5¢7°
1 —-0,5¢7t+0,04¢2

gerando o sinal u,, que foi filtrado mais uma vez pelo denominador da funcio de trans-

Grq) = (6.2)

feréncia da planta sob teste, gerando entdo o sinal y. que foi somado a saida da plania.
Assim, foi utilizado o modelo ARMAX para teste da rolina. Com esta implementacao
pode-se facilmente mudar para o modelo ARX simiplesmente eliminando-se a etapa de
filtragem (G do sinal u,, apresentada na equacgio (6.2).

O nivel de ruido pode ser observado em termos da taxa de ruido por sinal N/S,
calculada com a equagio 6.3,
ST D (ruido)
ST D (salda)

na qual, o operador ST'D representa o desvio padriae do sinal, como foi adotade em

N/S = (6.3)

[39]. Outra forma de se verificar o nivel de ruido é através da relagdo sinal-ruido, S/N,

que ¢ calculada como, o _
Potéucia do sinal

S/N (6.4)

~ Poténcia do ruido
porém neste trabalho foi adotada a relagio N/S por ser diretarente proporcional ao

nivel de ruido, enquanto que a relagéo sinal-ruido é inversamente proporcional. Ambas

sao adequadas para mensurar a quantidade de ruido no sistema.
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Uma forma de testar e comparar a convergéncia de dois ou mais algoritmos de
estimacao ¢ utilizar os modelos, gerados por cada um dos algoritmos, em aplicacoes
semelhantes. O projeto de controladores baseado em modelos paramétricos é um exermn-
plo de aplicagio que pode ser utilizada para este fim. Neste (rabalho foi utilizada a
técnica de projeto de controladores PII) baseada em alocacdo de pélos para efeitos
comparativos. [ importante ressaltar que a técnica de projeto foi utilizada como um
meio de se verificar a eficacia de um ou outro algoritmo, ¢ sendo assim a técnica de
projeto ndo € objeto principal de estudo neste traballio. Para o projeto do controlador
PID pelo método de alocacao de polos foi utilizada a seguinte caracteristica desejada

para a malha fechada,

aw®

(s + aw) (5% + 2w(s + w?)

Gdessjado (3) = (6.5)

os valores utilizados para w, (, e o serao apresentados nas segoes subsequentes de
acordo com o caso.
Outra forma de avaliar o modelo estimado é através de uma funcao de custo,

Vi (9, ZN) , apresentada no capitulo 2.

6.2 Experimentos com o Método de Zhang

O programa ZHANGP.M foi inplementado exclusivamente para avaliacoes do método
de Zhang e comparagao com outros métodos. Como foi visto no capitulo 3.2, o método
proposto por Zhang foi criado para atender principalmente aos casos de identificagio
com sinal de excitacdo de baixa persisténcia e na presenca de muito ruide, situaciao em
que o método dos minimos quadrados recursivo nao se mostrou tao estavel e preciso,
como pode ser visto nos graficos subsequentes.

Para plantas de segunda ordem e utilizando sinais de excitacdo com persisténcia
de ordem 2, como o sinal senoidal, e na presenga de ruido aditivo com N/S = 0,8514,
notou-se que a convergéncia paramétrica foi mais rapida e mais precisa no caso da
identificacio pelo método com atualizacio da matriz de covariancia por SVD (Zhang),
do que no método dos minimos quadrados recursivo (RLS), como pode ser visto nas
Figuras 6.4 ¢ 6.5, as curvas representam o valor real do parametro para a planta P3|
o parametro estimado por RLS e o pardmetro estimado pelo método de Zhang, como
estd indicado na legenda. Na Figura 6.4, percebe-se que os parametros estimados pelo
método de Zhang confundem-se com os valores reais. Na Figura 6.6, o sinal utilizado
na excitacio, excit, as curvas da safda real da planta com ruido, real, ruido aplicado,

ruido, e da saida dos modelos estimados pelo método dos minimos quadrados recursivo,
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rls, e método de Zhang, zhang. Percebe-se ainda na Figura 6.6, € nas demais figuras de
resposta temporal que serdo apresentadas adiante, que os sinais de saida dos modelos
estimados e a saida real estio sobrepostos. Na Figura 6.7, é apresentado o erro de
predi¢do para as estimagOes paramétricas da planta. Na Figura 6.8, sio apresentadas
a resposta da planta P3 em uma configuracio de controle com um controlador do tipo
PID projetado pelo método de alocagao de pdlos e baseando-se no modelos estimados.
Foram calculados dois controladores PID com base nos modelos de cada método, para
comparar a qualidade dos modelos estimados. Sao apresentados a saida da planta em
malha aberta, abert, o sinal de referéncia para o sistema em malha fechada, refer, a
saida do sistema com projeto do controlador baseado no modelo estimado por RLS,

rls, e a saida do sistema com o projeto baseado no modelo estimado pelo que utiliza

SVD, zhang.

Parametro at

! 1 1 | 1 i i
50 00 160 200 250 300 360 400 450 500
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Parametro a2

1 1 L L 1 i L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Figura 6.4: Parametros al e a2 do modelo estimado para a planta P3.

Para o projeto dos controladores por alocagao de pdlos foram utilizados os seguintes

parametros,
w = 2,0, {=0,707 e a=1,0.

Pode-se notar que, com o método de Zhang, tais parametros sofrem menos influéncia
devido ao ruido. Dai conclui-se que neste caso o método de Zhang € mais robusto e
o algoritmo mais estdvel que o método RLS. Entretanto, o resultado da aplicagao dos
modelos no projeto do controlador PID, foi idéntica para ambos os casos. O fator de
esquecimento utilizado para o método RLS foi de 0,995 e para o método de Zhang,
1 x 1078,
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N/S = 0.8514

@
=
=
£
£
<
-G.5
— excit
k| real - E
ruido -
- = 1is
-—-- gvd
15 £ 1 ) 1 i 1 1 i 1
¢ 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pontas

Figura 6.6: Resposta no tempo do modelo estimado para a planta P3.
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Figura 6.8: Resposta do sistema P3 em malha fechada com PID.
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Para este e para os dernais experimentos gue serdo apresentados adiante, foram sele-
cionadas as melhores de varias simulagoes, cerca de dez para cada planta, modificando-
se apenas o fator de esquecimento no algoritmo dos minimos quadrados (Agrg) e o fator
de esquecimento no algoritmo do método de Zhang (Azpun, ). Foram utilizados diversos
valores para o fator de esquecimento, o critério para a modificacac destes valores e os
valores incrementados ou decrementados, foram baseados nos resultados obtidos nas
estimacoes. Deste modo foram obtidos varios graficos com valores distintos do fator de
esquecimento. Entretanto, nao serao apresentados os respectivos graficos por motivos
volumétricos. Este fol o procedimento adotado para encontrar o fator de esquecimento
ideal para cada planta. |

No método dos minimos quadrados quando diminue-se o fator de esquecimento
aumenta-se a velocidade de convergéncia dos pardmetros, porém aumentam-se também
as variacOes paramétricas. No método de Zhang quando diminue-se o fator de esqueci-
mento aumenta-se a velocidade de convergéncia dos parametros,entretanto as variagoes
paramétricas ndo se modificam tanto guanto no RLS.

Para constatar os fatos comentados no pardgrafo anterior, foi feita uma nova si-
mulacao comn a planta P8, utilizando-se Agrs = 0,980 e com o mesmo valor de Azjang,
e para um nivel de ruido N/S = 0,6714. Pode se constatar que, no método RLS, os

parametros al ¢ a2 convergiram mais rapidamente que no experimento anterior, Figura

6.9, porém as variagbes dos pardmetros bl e b2 aumentaram, como pode ser visto na
Figura 6.10. Pelo método de Zhang os parametros convergiram mais rapidamente e
com variagao paramétrica menor. Qs sinais de saida e rufdo sdo apresentados na Fi-
gura 6.11 e na Figura 6.12, verifica-se o sisterna em malha fechada com um controlador
PID, em que o resultado mostrou-se melhor com a utilizagdo do método de Zhang.
Na Figura 6.13, é apresentado o erro de predicao para as estimacbes paramétricas da
planta.

Para verificar o efeito da persisténcia da excitagao sobre os algoritmos, um novo
experimento fol realizado, utilizando-se um sinal de excitagdo mais persistente que o
senoidal. Assim, utilizando uma onda quadrada, para a mesmo experimento com a
planta P%, e com Arzs = 0,985 € Agpany = 1 X 1077 e ruido N/S = 0, 6238, vertficou-se
que o método de Zhang ainda foi superior ao RLS. Os pardmetros sdo apresentados
nas Figuras 6.14 e 6.15. Os parametros mostram-se tendenciosos, e isto ocorre devido
ao sinal de excitacdo que ndo teve persisténcia suficiente. Os sinais de saida e ruido
sdo apresentados na Figura 6.16; Na Figura 6.18, € apresentado o erro de predigio para
as estimacoes paramétricas da planta. E na IPigura 6.17, o sisterma em malha fechada,

com resultados melhores para Zhang.
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Figura 6.9: Parametros al e a2 do modelo estimado para a planta P3.
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Figura 6.11: Resposta no tempo do modelo estimado para a planta P3.
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Figura 6.12: Resposta do sistema P3 em malha fechada com PID.
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Figura 6.15: Parametros bl e b2 do modelo estimado para a planta I’3.
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Figura 6.16: Resposta no tempo do modelo estimado para a planta P3.
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Figura 6.17: Resposta do sistema P3 em malba fechada com PID.
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Pode-se utilizar o método das variaveis instrumentais para tentar reduzir a pola-
rizagao dos parametros esiimados. Assim, com um nivel de ruido semelhante, N/S =
0,6739, foi feita uma nova simulacio. Os pardmetros resultantes sao apresentados nas
Figuras 6.19 e 6.20. Os paridmetros continnam apresentando polarizacao, isto indica
que o método das varidvels instrumentais, para estas condigbes, n&o consegue resolver
o problema da polarizacdo. O método baseado em SVD mantem-se como a melhor
op¢ao. Os sinais de saida e ruido sdo apresentados na Migura 6.21. Na Figura 6.22, é

apresentado o erro de predicdo para as estimacoes paramétricas da planta.
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Figura 6.19: Pardmetros al e a2 do modelo estimado para a planta P3.

Para a planta PI, utilizando-se Anzs = 0,99 € Agugny = 0,5, com um sinal de
excitacio senoidal, e com um nivel de ruido N/S = 0,06437, podem ser visto nas
Figuras 6.23 e 6.24 os gréficos dos pardmetros dos modelos estimados. Percebe-se que
para o método Zhang a convergéneia dos pardmetros ¢ maior e as variagbes paramétricas
sao menores., O método dos minimos quadrados sofre uma grande influéncia do ruido
de perturbacio. Os sinais e ruido podem ser visto na Figura 6.25. Na Figura 6.26, é
apresentado o erro de predicio para as estimactes paramétricas da planta.

Como a variagho paramétrica para o RLS apresentou-se consideridvel no experimento
anterior, anmentou-se o fator de esquecimento Aprs. Entdo, para um Aprs = 1, e
com um nivel de tuido N/S = 0,07044, o resultado pode ser observado nas Figuras
6.27, 6.28 e 6.29. A estimacdo pelo método de Zhang apesar de ndo ter tido uma
boa convergéncia, ainda mostrou-se melhor. Na Figura 6.30, é apresentado o erro de

predicao para as estimacgdes paramétricas da planta.
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Figura 6.20: Parametros bl e b2 do modelo estimado para a planta P3.

1.5 T T T T T T T

N/S = 0.6739
Qe
1 ‘.«'/ -
EAe
/\'/7’
ol
0.5 /
7
#
j
[
°
2
£
&
< _0 5+
il
\ b
—me @it v
----- real N
-1.5} ruido s
- i
-—--zhang
) I i 1

L L L [l I3 1
o] 50 100 150 200 250 300 350 A0G 450 500
Pontos

Figura 6.21: Resposta no tempo do modelo estimado para a planta P'3.
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Figura 6.23: Parimetros al e a2 do modelo estimado para a planta P1.
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Figura 6.24: Pardmetros bl e b2 do modelo estimado para a planta P1.
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Figura 6.25: Resposta no tempo do modelo estimado para a planta P1.
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Figura 6.27: Parametros al e a2 do modelo estimado para a planta P1.
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Figura 6.28: Parametros bl e b2 do modelo estimado para a planta P1.
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Figura 6.30: Erro de predicao para as estimacoOes da planta P1.

Utilizando a planta P2, e com N/S = 00,4814, os parametros estimados pelos dois
métodos podem ser observados na Figura 6.31 e 6.32 nos quais foram utilizados fatores
de esquecimento Arps = 0,99 € Agpany = 1 % 1077, e sinal senoidal como excitagio,
apresentado na Figura 6.33. Na Figura 6.34, é apresentado o erro de predicio para
as estimacdes paramétricas da planta. Os resultados se mostraram melhores para o

método de Zhang, como pode ser observado. A convergéncia paramétrica também fol

mais rapida para Zhang,.
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Figura 6.31: Pardmetros al e a2 do modelo estimado para a planta P2.
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Figura 6.34: Erro de predicio para as estimacées da planta P'1.

Repetido o experimento para a planta P2, com fatores de esquecimento Agrg = 4,99
€ Azhang = 1 x 1078, e com nivel de ruido N/S = 0,06493, o resultado ainda se mostrou
melhor para o método de Zhang, pois a convergéncia é mais rapida e a estabilidade
é maior. Figuras 6.35, 6.36 ¢ 6.37. Na Figura 6.38, é apresentado o erro de predigao
para as estimacOes paramétricas da planta.

Nas Figuras 6.39 e 6.40, podem ser observados os parametros estimados para a
planta P4, nos quais 0 método de Zhang também se mostra melhor que o RLS. A
convergéncia para o meétodo RLS nao foi tao satisfatoria, e a estabilidade tammbém é
melhor para o método de Zhang. Os sinais de excitacdo, ruido e saida sido apresentados
na Figura 6.41. Na Figura 6.42, é apresentado o erro de predigdo para as estimacoes
paramétricas da planta. Foram utilizados os fatores de esquecimento, Arrs = 0,99 ¢
Azhang = 1 x 1078, e o nivel de ruido foi de N/§ = 0,0282.

Para o caso em que utilizou-se a planta P4, Apzs = 0,97 € Azpan, = 1 X 107% e com
N/S = 1,455. Os resultados para os pardmetros al e a2 foram semelhantes, porém
para bl e b2, o método de Zhang se mostrou mais proximo preciso e estdvel, como
pode ser observado nas Figuras 6.43, 6.44 e 6.45. Na Figura 6.46, é apresentado o erro
de predigao para as estimagdes paramétricas da planta.

Para um experimento com a planta P§, utilizando-se Agrs = 0,99 e Aypuny, =
1 x107% ¢ com N/S = 0,7287, Os graficos mostram que para o método de Zhang
os resultados foram melhores com a convergéncia mais rapida e fiel, apresentados nas

Figuras 6.47, 6.48 e 6.49. Na Figura 6.30, é apresentado o erro de predigdo para as
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estimacgoes paramétricas da planta.
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Figura 6.47: Parametros al e a2 do modelo estimado para a planta P5.

Testando uma excitacao montada a partir de um sinal PRBS, para o a planta 5
nas condigoes do experimento anterior, foram obtidos resultados que se mostraram
semelhantes ao caso anterior, como pode ser observado nas Figuras 6.51, 6.52 e 6.53.
Na Figura 6.54, € apresentado o erro de predigao para as estimagoes paramétricas da
planta. O nivel de ruido foi de N/5 = 0, 8789.

Conclui-se que, para os casos estudados, o método recursivo de Zhang se mostrou
superior em estabilidade, velocidade de convergéncia e precisao dos parametros obtidos.
A imunidade ao ruido foi maior para o método de Zhang, sendo que o fator de esque-
cimento rostrou-se mais critico para o método RLS, mas deve ser cuidadosamente

escolhido em ambos casos.

6.3 Aplicacao do ISAC a um Processo Real

0O 1SAC foi utilizado na identificacio de um modelo para um processo real composto
de um Protétipo do Secador Industrial de Graos, Figura 6.55. A modelagern foi feita
através da realizacdo de um experimento de identificacao seguido da reducdo da ordem
do modelo estimado, através da funcdo de custo apresentada em (3.51).

Os dados de entrada aplicados nio processo foram gerados a partir de um programa

para a Sintonia de Controladores Industriais - SCI, elaborade por Mascarenhas [33].
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Figura 6.52: Parametros bl e b2 do modelo estimado para a planta P5.
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Na Figura 6.56, é apresentada a tela do I[ISAC com o modelo estimado para sexta ordem

e utilizando o método dos minimos quadrados nao-recursivo.

Mumerados do Models £dimadn 1Bla) )
10 0 632‘3 0.04981 R X I][IEBI& 0 02!15 -0 0’.2513 -0.] 02122]

omminadin do Mideta Estonado { Al £ ‘ U T
1 -0.0774 L1061 006607 002227 0.1341 0.02016) x

Métado de Estimagso :
‘@ Minimos Quadrados

O VErié'jgil Inrhumeljl!ﬂis

" Executa o comandn dn HATLAB

5 }‘.;él;jtpo de A'l‘ui‘::(r;ag‘el;t 1.5

Figura 6.56: Modelo estimado de sexta ordem do processo (dados : cba5.mat}.

Pode-se verificar que o modelo obtido na estimagao possui a seguinte funcao de

transferéncia, Fs (q), de sexta ordem,

0,03223¢~% -+ 0,0498¢~2 — 0,0059¢~3 — 0,0242¢~* — 0,0252¢~> — 0, 0212~

L —0,8774¢=" — 0,1861g=2 — 0,0669¢—> — 0,0223¢4 + 0,1341¢~% + 0,2316¢°%"
(6.6)

Os diagramas de Bode e Nyquist foram obtidos para o modelo estimado, Figuras

Fe(g) =

6.57 e 6.58, respectivamente.

A resposta deste modelo estimado ao dados de entrada originais do experimento
pode ser observada na Figura 6.59, em que condiges iniciais foram utilizadas para uma
melhor comparacao entre os dados originais e a resposta do modelo.

A reducio da ordem do modelo foi obtida no ISAC, com a utilizacio de uma funcdo
de custo. A andlise grafica das curvas apresentadas indicam que o modelo do sistema
pode ser reduzido para um modelo de terceira ordem. Isto pode ser visto avaliando-
se as amplitudes dos valores singulares do grafico de valores singulares versus ordem
do modelo, Figura 6.60. Quando a amplitude do valor singular torna-se constante,
apés ter sofrido uma queda, deve-se tomar a ordem reduzida como sendo a ordem
imediatamente anterior, e de amplitude bem maior. Tais procedimentos indicam que
esta é uma técnica empirica, que é apresentada em [1l. A fungio de custo (3.51)

também pode ser utilizada para a redugido do modelo. Na Figura 6.61, pode ser visto

o resultado da reducio do modelo com a funcdo de custo, da qual pode ser observada
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Figura 6.59: Resposta do modelo ao sinal de entrada original, com condicdes iniciais.

a seguinte funcio de transferéncia, 3 (¢), de terceira ordem,

0,03224¢" + 0,03374¢~2 — 0,01699¢>

Fy(q) = .
8(9) = 7 36741 + 0,61169-2 — 0, 12693

(6.7)

Apds a obtencio do modelo reduzido para terceira ordem, foi realizada uma nova
estimacdo, mas para um modelo de terceira ordem, para comparagio entre o modelo
reduzido e o modelo estimado diretamente para a ordem minima da planta. Os resul-
tados obtidos sao apresentados nas Figuras 6.62, 6.63, 6.64 ¢ 6.65. Comparando-se os
diagramas de Bode e Nyquist e a resposta temporal do modelo de sexta ordem com as
mesmas figuras para o modelo de terceira ordem, percebe-se a semelhanga no compor-
tamento dos modelos, e portanto, por ter ordem menor o modelo de terceira ordem é
uma representacao mais adequada para o processo.

Como pode ser observado na Figura 6.62, o modelo estimado para terceira ordem

apresentou a seguinte funcio de transferéncia,

¥ (q) = LUBIATaT +0,03133 2 0,05948¢~2
s\ = 1T 48T + 0, 2786¢2 + 0, 2043

Estes resultados atestam a eficicia do método de redugao de ordem implementado.

(6.8)

6.4 Projeto de Controlador PID com o ISAC

Para exemplificar a aplicagio do ISAC para o projeto de controladores P1D, baseando-

se em um modelo do processo, foram feitos testes com uma planta simulada no préprio
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ISAC.
A planta utilizada para a simulacio dos dados possui a seguinte funcio de trans-
ferénecia,
G (s) = ! (6.9)

(s+1)(2,6s + 1)’
que foi discretizada utilizando-se 0 método ZOH, apresentado no capitulo 4, com taxa
de amostragem de T' = 0,1. A planta foi discretizada para ser simulada no préprio

ISAC e é apresentada a seguir,

0,0018¢~" 4 0,0018¢2
1—1,8671¢~! +0,8707¢~2

Gzomn (¢) = (6.10)

O sinal de excitagao utilizado no experimento foi uma onda quadrada com 2500

pontos e trés perfodos, gerada na janela de edigio da forma de onda, apresentada na
Figura 6.66.

Ponta inicial :
B ‘I:-‘ahnto: fi{lél :
. Tempo de Amostiagem
Amplitude do Sinal -
Perfoda do Sinal :

{ Guardar a Curva Ed da en

Ler a Curva Editada em :

Figura 6.66: Edicao do sinal de excitagio.

A edigao da funcao de transferéncia do processo e a simulagdo para obtencao dos
dados € apresentada na Figura 6.67.

Estimou-se um modelo de ordem mais elevada que a ordem real. A janela de
estimacgio é apresentada na Figura 6.68, a comparacac dos parametros estimados com
os parametros reais da planta, atestam a eficdcia do método utilizado.

Obtido um modelo de ordem maior que dois, torna-se necessaria uma redugao da
ordern para que possa ser efetuado o projeto por alocacdo de pélos. A janela de redugio

da ordem € apresentada na Figura 6.69
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Figura 6.69: Reducgado da ordem do modelo.

Finalmente, o projeto do controlador PID utilizande-se o modelo estimado e redu-

zido, e baseado no método de alocacao de pdlos, é apresentado na Figura 6.70.

" Projelo de Contsolador PID por Alecagio de Palus - grojelo.u
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ezmaznzazy 10 -0.0004442 0. 3851}

" Compottamenta Devejado
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Ti= 1.7558 .
Td = 056993 Fater amoriee.

Figura 6.70: Projeto do controlador PID.

O teste com uma planta simples de ser controlada, lenta ¢ "bem comportada”, foi
utilizado apenas para ilustrar o funcionamento e a facilidade de execugio do pacote.
Plantas mais complexas e com comportamento distinto podem ser utilizadas neste
experimento da mesma forma em que foi apresentado este caso. O tempo necessario

para execugao de todo o procedimento apresentado nesta se¢ao, nao foil mator que cinco

minutos, atestando a simplicidade e eficiéncia do pacote ISAC.
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6.5 Conclusoes

Foram apresentados os testes no algoritmo recursivo com atualizacio da matriz de
covariancia por SVD (Zhang). O algoritmo de Zhang foi comparado com uma imple-
menta¢io do método dos minimos quadrados recursivo (RLS). Os resultados mostraram
que no método de Zhang, a convergéncia e estabilidade paramétrica sio superiores aos
do método RLS. Mesmo com pouca excitagio e ruido bastante elevado o método de
Zhang ainda proveu resultados melhores. A velocidade de convergéncia dos pardmetros
foi vista com uma das principais vantagens deste método. Isto resulta da utilizacdo
da SVD, que mostrou-se uma ferramenta capaz de extrair mais informacoes dos dados
disponiveis do processo, que 0 método usual dos minimos quadrados.

Apresentou-se ainda, a aplicagao do pacote de rotinas ISAC para um sistema nao-
linear. O sistema testado foi um prototipo de secador de graos industrial montado
em laboratério. Inicialmente foi feita uma estimacio de sexta ordem e depois redu-
zida, com base em uma funcdo de custo implementada no [SAC, para um sistema de
terceira ordem, Para verificar a eficacia desta redugao, foi feita uma nova estimacao
paramétrica, agora para terceira ordem e as fungbes de transferéncia obtidas pelos dois
modos foram comparadas, juntamente com os sinais de resposta temporal da planta re-
duzida e da planta estimada para terceira ordem. A utilizagio do ISAC para o projeto

de controladores P1D é simples e mostrou-se eficiente.



Capitulo 7

Conclusoes Gerais

7.1 Conclusoes Gerais

O presente trabalho fornece uma contribuicio para usudrios de identificacao de siste-
mas, provendo-lhes com algoritmos baseados na SVD, uma técnica de reducao de mo-
delos baseada na SVD, como também, com um pacote de rotinas implementada para
o ambiente grafico do MATLAB. O ISAC possui rotinas de facil execucao pelo usudrio
e contém ferramentas uteis para a obtencio, validacio e teste de modelos estimados
de processos. O pacote permite que sejam utilizados arquivos de dados amostrados
do processo para a obtencdo de um modelo. Simulacoes de plantas editadas no 1SAC
também podem ser utilizadas em experimentos de identificacao.

Foi visto que a definicao da qualidade do modelo esté associada a aplicacdo para a
qual o modelo esta direcionado. Em certas aplicagdes, como o projeto de controladores
baseados em representagdes matemdaticas da planta, tais modelos possuem indiscutivel
importancia. A aplicacao do modelo estimado também pode ser entendida como uma
forma de qualificar o0 método de estimacgio utilizado. A validagdo do modelo pode ser
feita pela comparacio do erro médio quadratico entre a saida do modelo e a saida real
da planta. Uma outra forma de validacao pode ser pela reprodugao de dados que nao
foram utilizados para a estimagao, ou seja, tomando-se segmentos de entrada e saida
nao utilizados nos calculos e tentando-se reproduzir a saida real da planta.

A qualidade da estimacdo obtida esta diretamente relacionada as caracteristicas
do sinal de excitacdo. Alguns métodos de identificacdo sdo mais sensiveis as per-
turbagoes, que outros. Para minimizar estes problemas, uma alternativa é a utilizacao
de algoritmos mais robustos, que possuam rotinas mais estaveis e menos sensiveis a
perturbacdes, como o método de estimacao recursiva baseada em SVD.

Os algoritmos de identificacio de sistemas implementados foram testados com plan-
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tas de comportamentos variados. O método recursivo baseado em SVD mostrou-se
superior a0 método dos minimos quadrados recursivo. Para os casos em que havia
excitagao de pouco persistente e com a presenga de niveis consideraveis de perturbacio
no sistema, o método Zhang ainda foi a melhor opgéo. Em alguns casos, tal superiori-
dade apresentou-se na forma de uma melhor convergéncia dos parametros estimados,
em outros casos, a estabilidade do algoritmo mostrou-se melhor. Foram observados
ainda, casos em que a aplicagao do modelo final obtido pelo método baseado em SVD
propiciou melhores respostas. A velocidade da convergéncia dos pardmetros estimados
foi uma das caracteristicas positivas mais marcantes do método recursivo haseado na
SVD. O preco que se paga pela utilizagio deste método estd no tempo de execucio da
rotina, que nos testes efetuados foi, aproximadamente, duas vezes maior que o método
dos minimos quadrados recursivo.

O problema da determinacio de uma ordem apropriada para o modelo foi mencio-
nado. Algoritmos de redu¢ao da ordem do modelo obtido foram apresentados como
uma alternativa para o usuario. O método utilizado basea-se na SVD da resposta ao
impulso do modelo estimado. Os resultados alcancgados atestaram a eficicia do método
para a aplicagdo a sistemas lineares. Ha ainda métodos de redugao da ordem do mo-
delo que nédo sio baseados na resposta ao impulso do modelo. Tais métodos nao foram
explorados neste trabalho e estdo incluidos na relagio de sugestdes para trabalhos fu-
turos. Outro modo de reducéo da ordem do modelo pode ser feita diretamente com o
ISAC, através da comparacao entre a resposta temporal dos modelos estimados para
diversas ordens. Logo, para isto tornam-se necessdrias varias execugoes das rotinas de
identificagio do programa, tornando a opgio mais trabalhosa. O terceiro método de
redugdo mencionado é empirico, sendo que, para aplicagdes automaticas o método ma-
tematico € a melhor opgdo. Na aplicacdo do método de reducao de ordem estudado a
um sistema nao linear, como foi o caso do protétipo de um secador de graos industrial,
este apresentou resultados satisfatorios com o método de reducao baseada na SVD.

A utilizagdo do ISAC para o projeto de controladores PID mostrou-se uma tarefa
simples e que ndo exige muito tempo do usuario para a realizagdo dos procedimentos.

O ambiente MATLAB € mais adequado para o processamento de arquivos em lote.
Para a estimagdo recursiva de processos reais este mostra-se limitado. A limitagao
ocorre tanto em sua capacidade de lidar com a entrada ou saida de dados pelo compu-
tador, como pela velocidade de execugao de suas rotinas, que sao interpretadas linha a
linha. A utilizacgéo de linguagens compiladas, como a linguagem "7, permite um me-
nor tempo na execucdo das rotinas e com isto obtem-se uma maior faixa de aplicagao

para os mesmos algoritmos. Algumas rotinas matematicas mais complexas, como por
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exemplo a decomposi¢do em valores singulares, jd estdo disponiveis em literaturas como
em [40].

Apcsar de estar pronto para ser utilizado pelos usuarios em experimentos de iden-
tificacio, o ISAC pode ainda receber modificagdes e otimizagdes em seu cédigo. Uma
janela de ajuda em tempo real, otimizagdes na interface, inclusao de novos algoritmos
de identificagdo e modificagdes nas ferramentas para o usudrio sio alguns exemplos de
otimizagdes que podem ser feitas. A sepuir sio apresentadas algumas sugestdes para

trabalhos futuros.

7.2 Sugestoes Para Trabalhos Posteriores

Apesar de estar pronto para ser utilizado pelos usuarios em experimentos de identi-
ficacio, o ISAC pode ainda receber modificactes e otimizacdes em seu codigo. Uma
janela de ajuda em tempo real, otimizagoes na interface, inclusdo de novos algoritmos
de identificacio e modificagbes nas ferramentas para o usuario sdo alguns exemplos de
otimizacdes que podem ser feitas. A seguir sao apresentadas algumas sugestdes para

trabathos futuros.

e () pacote de rotinas implementado pode ser convertido para um programa exe-
cutavel, com a utilizacao de um programa gerador de cédigos fabricado pela

Mathworks Corporation.
o As rotinas de identificacio podem ser implementadas em suas formas recursivas.
¢ Explorar novos métodos de estimacao recursivos e nao-recursivos.

o Lxplorar outras familias de modelos para o ruido, além dos ARX e ARMAX

estudados.

¢ Executar a estimacao de modelos em tempo real com a utilizagio de placas de

conversido analdgico/digital, e a inclusdo de rotinas na linguagem C.

o Implementar rotinas de redugio da ordem do modelo, que ndo sejam baseadas

na resposta ao impulso do modelo [41].

o Implementar rotinas de controle adaptativo que utilizem as rotinas de estimacao

j4 implementadas neste trabalho, e aplicar a sistemas reais.

e Implementar rotinas de estimacio para sistemas de multiplas entradas e miltiplas
saidas, MIMO.
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¢ Implementar métodos de identificagio de subespaco.

¢ [xplorar métodos de estimacio para sistemas nao-lineares.



Apéndice A

Cdédigo Fonte Integral do ISAC

% isac.m

% TOOLBOX DE IDEETIFICAD COM REDUC DA ORDEM DO HODELG USARDO
S¥D

%

% por WASHIEGTON SILVA - september,ist, 19895,

% Last modify 16:46 3/03/97
clese all; mlimpa;
Ycloseall Yfor t=1:5, close; end;

clear; clear global; clc;

#-—-criando flags de sinalizacac de eventos.
estimou=9; xf=0; yf=0; <clr=1.9 .9 .9];

glebal estimou xf yf clr;

Tigure(’number?,*off’,’inverthardcopy’, on’};axis off;
set{gect,’color’,clr-.1, ’name’,’Identificac de Sistemas Auxiliada por Computador’,...

'Units?, 'normalized?®, 'position’,0.01 1 0.98 0.91]); ¥janela principal

text{9,1.03,’ISAC - Identificao de Sistemas Auxiliada por Computador’,’fontsize’,16,...
’fontweight’,’bold’,’fontangle’,’italic’);

cor = [’cact=get(get,’’celor’’);nc=nisetcelor(cact,’’*Modificar cor da janela atual?’) ...
> set{gcf,’’color’’,nc); *1;

uiO=uimenu(l,’label’,? 7, ’callback?,?t};
uwit=uimenu(t,’Position?,[3], Label?, *&#Processo’, Tag’, 'uil’, 'UserData’,’’); drawnow;
uil_i=uimenu(uil,’callback’,’mfile’,’Pasition’,[1], Label’,'&Dados de Arquive?);
uii_2=uimenu(uil,’Position’, 2], 'Label’, '#Simulac da Planta’); drawnow:
uif_2_1=uimenu(uil_2,’callback’,'msinal’,’Position’,[1], *Label?, &1 Edite o Sinal de Excitao’);
uil_2_2=nimenu{uil_2,’callback’,'mentra’,’Position’,[2],’Label’, &2 Edite a F. de
Transferncia’);

ui2=uimenn(l,’label?, *gArmazenar’,’callback’, 'msave’);
wid=uimenu{l,’label?, *&Filtrar’,’ ’callback’,’filtras’};

ui4=uimenu(i,'label’,’#Estimar’, 'callback’,’mestinm’};

uib=uimenu(1,’label’, ’Akjuda’,’callback’,??);
nib_i=uimenu(nis, 'caliback’, *mabout’,*Position’, [1],’Label’, ?&Sobre o ISAC?);
uib_2=uimenuf{ui’, *callback’,??,’Pesition’, [2], *Label”, *Akjuda’};
uis_3=uimenu{uis,’calliback’,cor, 'Position’,[3],’Label?, '&Modificar Gores’);

nicontrol(gef,’position?,[.6 .62 .15 .05], ’units?, normalized’ ’string”,*Janela Principal?,...
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‘callback*, ’mprinc?); % [ Ieft down width height ]
uicontrol{get,’position?,[.8 .02 .15 .06],%units’,’normalized’,’string?’,’Abandena®,. ..
‘callback',’close all, clear all, clc?);

% Convoca o menu principal.
mprinc;
clear ui0 wil wiil_t wit 2 wil_2_1 uwil 2.2 uit_2_3 wi1l_3

clear 1i2 ui3 uid uib uib_ 1 uwib_2 uibs_ 3

Y fim do programa [
% mprinc.m (chamado por: isac.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICACG COM REDUO DA DRDEM DO MODELD USARDO
5VD

%
% por WASHINGTON SILVA - november,lst,1595.

mlimpa;

labels = str2mat(...
PROCESS0?,
SFILTRAGEM? , . ..
TESTIHAD?,

REDUG DA ORDEM? |
'PROJETO DE PID®,
ARMAZENYA DADOS?);
callbacks = [ ...

' mprocess’

? £iltras *!

? mestim 7

’ msvd ’

projete ?

msave ',

pos = [150 150];
escolha(?ISAG?, *Escolha o item :*, labels,...

callbacks,pes, *Menn Principal - mprinc.m?);

%limpamemoria
clear labels callbacks pos

clear fig z1 22 z3 rl r2 r3 ¢bkstrl cbkstr? al bl

e Fim do PTOBTAMA e e o e e oo e e e o e e e e e

% mabout.m

Y TOOLBOX DE IDENTIFICACQ COM REDUO DA ORDEH DO MODELD USAEDD
5YD

%

% por WASHINGTOH SILVA - september,ist, 1895,

figure(’position’,[100 300 400 200], 'number’,’off’, 'Menubar’,’none’,...
*name’, *SOBRE D ISAC?);

text=[ ISAC uma ferramenta para Identificao de Sistemas e Estimaeo ...

*da parmetros, que poder resolver os problemas de modelagem de 7. ..

‘processos em geral. Utiliza algeritmes de ltima gerao com nfase 7...

'na Decomposic em Valores Singulares para a reduc da ordewm dos *...
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'modelos estimades. 1

hh=uicentrel(gef, *style’, ’text’, *upits’, ’normal?,...
‘positien”,[.1,.1,.8,.8 1, string?,text,...
'Horizontal’, ‘center?):

set (hh, *backyg’,get{gef, *color')  *foreg’ , {1 1 1]-get(gct, ’color’})

clear text hh

A, fim do programa._..._______________ e
% projeto.m {chamado por: mprinc.m)

% TOOLBOX DE IDEHTIFICAD COM REDUO DA ORDEM DO MODELD USANDOD
5YD

%

mlimpa;

#..testa s& o usuario esta seguinde a ordem correta de navegacao pelo ISAC___
if isempty(y)|isempty{u)| exist(’den®},

errordig(str2mat{® Voc deve estimar o modelo do processo,’,...
' antes de executar esta rotina.’,. ..

' Por favor, execute as rotinas de estimac do ISAC. ') ,...

’Exro na Sequncia de execuo’);

return;

end;

e e e Capturar os valores dos parametres estimades__,________ . _
ord=langth(den}~1,

errordlg(str2mat{’ Este mtedo s funciona adequadamente para modelos de segunda

ordem. ', ..

’ Estime um medelce de segunda ordem para o precesso, antes de executar esta

rotina.’},...

'Erro na Ordem do Modelo?);

return;
end;
A Converter o modelo estimado de discreto para

continue

[numGp ,denGpl=d2cm(num,den,Ta, 'zoh’),

Zzeros=roots{numip); Ppolos=roots{denGp};
Kp=polyval(numGp,0)/polyval(denGp,0); % Estes valores sero usados adiante
Ti==-1/Ppolos(l); T2=-1/Ppolos{2); % no projeto de controlador.
strden=mat2str{dentp,4);

straum=mat2str {numGp,4);

fig=figure;
set{gcf, ’color’,clr, ’units’, ‘normalized’ , ’position’®,[.01 .05 .84 .761);

set(gef, *name’,’ Projeto de Controlador PID por Alecae de Polos = projeto.m 7,...

‘pumber’, 'off’, ‘menubar’, *none’);

2 nm e e i i

Maostrar na janela numerador ¢ denominador
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ESTIMADOS

uicontrel{’8tyle’, text’, ’Horizontathlignment’,’left’, *string?,...

* Bumerador do Modelo, B{s}: ’,’pesition’,[.4 ,264 .3 .065],'backg’,’w?,’units’, 'norm’};
uicontrol(’Sty}e’,’text’,’Horiz’,’left’,’string’,’ Denominader do Modele, A{s): 7,...

‘position’,[.4 .196 .3 .065],’backg?,'w’,’units?, ‘norm’);

if exist(’enum’), clear enum; end; if exist(’eden’), cleaT eden; end;
enum=uicontrel (*Style’ dtext? ’horiz’,*ieft?,’string’,strnum, ‘units®, ’norm’,...
'pesit?,[.4 .27 .3 .032], backg’,’w?, foreg’,’k’);
eden=uicontrol(’3tyle’,’text’,’horiz’,’left’,’string’,strden,’units’,’norm’,...

'posit?,[.4 .20 .3 .032]1, 'backg’,’w’,foreg’,'k’);

uicontrol(’Style’,’text’, Horiz’, ’left’, 'string’,’ Comportamento Desejado :7,...
‘position’,[.4 .01 .3 .160],'backg?’,*w’, ’units?, ‘norm’);
uicontrnl(’Style’,’text’,’Horiz’,’left’,’string’,’ ALFA =%, ...
'positien?,[.4 .10 .3 .035],’backg?,’w?,’units’, 'norm?};
uicontrol{’Style’,’text’,’Horiz’,’left’,’string’,’ Frequencia =*,...
‘positien?,[.4 .06 .3 .035],backg’,’w’, 'units?’, ‘norm*};
uicentrel(’Style’,’text?, 'Horiz’,1left’, string’,’ Fator amortec. =,...

‘positien®,{.4 .02 .3 .035],’backg’,’w’,’units’,’norm’);

uicontrol{’Style’, taxt?, Horiz?’, left?, ’string’,’ Parametros do Controlador :7,...
'positien?,[.04 .01 .3 ,160],’backg’, ’w?,’units’, *norm?);

uicontrol{’Style’, text’, Horiz?,*left’, *string’,’ kp =", ...

‘position’,[.04 .10 .3 .03B81, *backg’,’w?,’units’, ‘norm?’};

uicontrel{*Style’, 'text’, *Horiz?',’left’, ’string’,’ Ti =>,...

‘position’,[.04 .06 .3 .035],backg’,’w’,’units’, ‘norm’};

nicentrol(?Style’, *text’, 'Horiz’,1left?, ’string’,? Td =1, ...

'position’,[.04 .02 .3 .035],’backg’,’s?,’unita’, ‘norm’);

b5 S valores Default ( so executa se nao houver passado nesta rotina antes )

if “exist{*projeteu?),
alfa=0.5; W=2.0; csi=0.85; %t 2 .707 %0.5 6.0 1.3
£=0; Ti=0; Td=0;

end;

A Entrada do comportamento desejado para a malha

fechada . _______

112 = [’vartemp=alfa; alfaZedades(11), if isempty(alfa), alfa=vartemp; end; °];
122 = [Dvartemp=W; W=edados(12), if isempty( W), W=vartemp; end; ’];

132 = [’vartemp=csi; «csi=edades(12), if isempty( e¢si), csi=vartemp; end; 7];
li=gicontrel (*Style’,’edit’, *string’, [’ ' matlstr(alfa,10)],’callback?,112,...
*position’,[.55 .10 .14 .03G],'backg’,’y’, 'units’,’norm’};
12=uicontrol{*Style’,’edit?,’string’, [’ ? mat2str{ W,10)}1,’callback’,122,...
*position’,[.55 .06 .14 .035],’backg’,’'y’,’units’, ' norm*};

13=ujicontrol (?Style’,’edit’, string’,[’ * mat2str{ ¢si,10)], callback’,132,..-
'position?,[.55 .02 .14 .035],’backg’,’y’, ’units’,’norm’);

mostrabGe={’strdentc=mat2str{denGc,4}; straumGc=matstr(numGc,4}: *...
Hif exist(’’enumBc?’’), clear enumGe; end; o

'if exist(’ledenBc??), clear edenc; end; [




Apéndice A. Codigo Fonte Integral do ISAC

’enuch=uic0ntr01("Style","text”,”horiz”,”1eft7’,”string”,strnuch, AP

P Mlunits?’,’’norm?’,?7posit??, [.04 .266 .2 .032),'backg’’, 7w, *Toreg?t, VK1) 7. ..

’edenGc=nicontrol("Style”,"text”,”horiz","left”,”string”,strdenGc, LA

Porrunits??, P 'norm??, Y ipoesit? ,[L04 (200 .3 .032],”backg",”w”,”fcreg”,”k”); ]

cgan = [’projetou=i; ...

K =(T1#T2+ (W™ 2)*{1+2*csi*alfa)-1)/Kp; 7..,

PTi=(T1#T2# (W 2)*{1+2xcsiralfa)-1) /{T1sT2%alfas (W 3)); *...
PTA={T1# T2+ (1 +2%esi}-T1-T2) / (T1#T24 (N 2)* (142%csixalfa)-1); 7. ..
*set(Rganl, ?’string??,mat2str(K,5)); *...
*set{Bgan?, ? ’string’? ,mat2str(Ti,50); *...
'set{Rgan3, ? ’string'’ ,mat2str(Td,5)); *...

‘denGe=[Ti 0]; numGc=[E+Td*Ti K+Ti EKJ; *...

taval{mostraGce); *1;

Rgani=nicontrol(’Style’,’text’, Horiz’,’left’?, string’,’ 0°,
‘position’,[.12 .10 .21 .035], *backg?,’w’,’units’, ’norm?);
Rgan2=uicontrol{’Style’, ’text’,'Horiz’, ’left’,  string’,? 07, ..
'positien’,[.12 .¢6 .21 .035], 'backg’,’w’,’units?, ’norm’);
Rgan3=uicontrol(’5ty1e’,’text’,’Horiz’,’left’,’string’,’ 01, ...

'position?,{.12 .02 .21 .035],’backg’,’w’, 'units’, 'norm?’);

- Sipal de referncia para excitar a malha fechada----—------- m— ——-—

montaref=[’clear t2 UZ; t2=0:numpts-1;U2=ones (1,numpts/2):U2=[U2 ~t*ones(1,numpts/2)];7];

if “exist(?£27),
numpts=100; % o nmero de pontos pode ser modificado pelo usurio...
eval{montaref);

end;

defref=[’vartemp=numpts, numpts=edados{dref), *...

Tif isempty{numpts)}, numpts=vartemp, end; ’...

*eval (montaref); ’1;

dref=uicontrol{’Style’, ’edit’,’string’,[’ ’ mat2str{nuempts,8)],...
‘callback? ,defref, 'positien? ,[.74 .32 .105 .035], 'backg’,’y’, units’, ’norm’);

wicentrel(*Style?’, *text’,’Horiz?’,’left?, *string’, *pts?,'position’,[.845 .32 .03 .035],...

‘backg?,’y?, ’units’, *norm?);

hmm Mostrar na janela numerador e denominador do GONTROLADOR-- - -

uicontrol{’style’, text’, *HorizontalAlignment?’, *left?, string?,’ Numerador do Controlader ¥e(s)

'position?,[.04 .264 .3 .064], backg’,’w’, 'units’,’norm*};
nicontrol(?Style’,*text’ *Horiz?,’left’, ’string’,’ Denominador do Controlador Dc{s) : ?

'position?,[.04 .196 .3 .064], ’backg’,’w’,’units’, 'norm?};

Y Curvas de resposta do sistema-==--

ajustegraf=[’set(sb,’’color’?,’'v?’}; set(sh,’’xcolor??,??k*? Y’ycolar??,’k??); ...
’set(sb,’'fontsize’ ", 8,7 7ygrid®?, V2on??,  7xgrid?’,?7on’ 7}, ...
sxlabel(?’ Hmero de Pontos ??,**colexr??,??k’?); ...

‘ylabel(’’ Amplitude ’?,?’color’’,?’k’*); '1;

compdes=[’¥UHdes=[0 0 0 alfas¥~3]; DEE1=[1 2*W¢csi W~2}; DENdes=conv([i
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alfa*¥W],DER1); ...

Yif exist(*’X2*!), clear X2, end; ...
*X2=lsim{§U¥des , DEldes ,U2,t2); cla; axis off; ...
‘sb=subplot{’'positien’’,[.1 .45 .8 .48]); 7...
'plot{(£2,X2,77x?* £2,U02,77b72); 7.,
‘eval{ajustegraf); *1;

respmad=[?if exist(?°X27%), clear X2, end; '...

'2=lsim{numGp ,dendp,U2,t2); cla; axis off; *...
’sb=subplot (*’position??,[.1 .45 .8 .48]); 7...
rplot(t2,X2, 'r?? 12,02, 9B 1) ...
‘eval{ajustegraf); *];

reapmf=[’eval{cgan); ...

'HUM_MA=conv{(numGc ,numGp) ; NUM_MA=polyzer (NUM_MAY; ...
*DEN_MA=conv{denfic,denGp); [MA,NB MG KD] = tf2ss(NUK_MA,DEN_MA);’...
*MAF=MA-MB*HC; 7. ..

*if exist(?1X27), clear X2, end; 7...
1X2=1sim{MAF KB ,MC,MD,U2,t2); cla; axis off; *...
’sb=subplot{’’position’’,[.1 .45 .8 .48]1); *...
rplot(t2, X2, r?? £2,02,7'b72): hold on; *...

' ¥3=lsim{numGp,dendp ,UZ,t2); plot(t2,X3, 7k}, ...
'§UHdes=[0 0 G alfa*W"3]; DENi=[1 2+Wscsi W*2]; LI
‘DENdes=conv{[1 alfa+W] ,DEFL); *...

Y X4=1gim(¥UMdes ,DERdes U2 ,t2); plot{(t2,X2,7'm>%); *...
‘eval{ajustegraf); eval{mostraGc); hold off; °];

plotar={’sb=subplot{’’pesition’?,[.1 .46 .8 .48]); L,
'plot{1i:length{y),y,’?r’’ ,1:length(ul,u,?’b??); 7,..
‘eval{ajustegraf); ’];

aval{plotar);

Janela__ oo
nicentrol (’Style’,’push’, ’position’,[.74 .268 .24 .0B],’string’,’Projeta controlador’?,...
'callback’,cgan,’fore’,’w?, ’units?’, 'normalized’};

nicentrol(’Style’,’push’, *position?,[.74 .186 .24 .0B],’string’,’Resposta Desejada’,...
*callback?,compdes,’fore’ ,?u? ,7units?, *normalized?);

wicontrel (OStyle*, *push’, *position? ,[.74 .133 .24 .05],'string’, 'Resposta do Modelo®,...
’callback’?,respmod,’fore’,’w? ,’units’ ,’normalized?);

uicentrol (?Style’, ’push’, *position’,[,74 .080 .24 .05}, string’, Resposta Malha Fechada?,...

‘callback?,respmf, *fore?, w7’ ,’units’, ‘normalized’);

Programa_ ... _

%sailimpo=['mprine’];

sailimpo=[’clear numGp denGp Zzereos Ppolos Ep T1 T2 strden strnum fig enum eden *...

' 112 122 132 11 12 13 mostraGe cgan Rganl Rgan2 Rgan3; ’...
*clear t2 U2 X2 ajustegraf compdes respmod respmf plotar sb MA MB MC MD ...
? HMAF WUM_MA BUMdes DEN1 DENdes DER_MA C_zoom uiz Z0 strdenGe

stronumGec; ...

‘clear denGc numGe num den cor respcond sa rastyr ETa LeTa edenlc enumGe
defraf 7...

H numpts dref; mprinc *1;

wicontrol(’Style’, 'push’,*position?’,[.74 .010 .24 .05],’string!, 'Fecka’,’callback’,sailimpo,. ..
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‘fore?,’w?,*anits’, 'normalizad?’};

% - ——— Estabelece boto da ZODM__ - S

global Z0;

C_zoom = [*if Z0, set(uiz,’’string’’,’’Congela’’}; Z0=0; set{gcf,’’pointer’?,’crosshair’’); 7. ..
' elge set(uiz,’’string’?,?’Amplia’’}; Z0=1; set{gcf,’’pointer’?’,’’arrow’’}; end; zoom '];

niz=uicontrel(gcf, ’style’, 'push’,’units’,’normal’,’position’, [.88 .31 .10 L08] , *string?, ...
*tmplia’, *callback’, ’eval(C_zoom)?);

set(gef,’units?, 'pixals?);

20=1;

Yt e fim do programa . . -
% mprocess.m (chamado por: mprinc.m

% TDOLBOX DE IDENTIFICAO COM REDUC DA ORDEM DD MODELO USAYDD
sVD

A

% por WASHINGTON SILVA - november,lst,1995.

mlimpa;

labels = str2mat(...
*DADOS DE ARGUIVO®, ...
'SIMULAO DA PLANTA?, ..
SRETORNA®) ;

callbacks = [ ...
‘mfile ?

‘mexper’?

‘mpring?l;

pos = [150 180} ;
escolha(’PROCESSD?, 'Escolha como quer os dades para a estimao :°,...

labels, callbacks,pos, 'PROCESS0 - mprocess.m’);

Yo limpamemoria. .. .ww.

clegar labels callbacks pos

et e i e fim do programa__. ... ______ [ _—
% filtros.m {chamado por: mprinc.m)

Y TDOLBOE DE EDEWTIFICAL ¢OM REDUO BA ORDEK DO MODELD USABDO
8VD

%
% por WASHINGTOM SILVA - january,12nd,1595.

global u y fig ordem Ta;
global A B;

miimpa;

Yoeo-Testa se o wsnario esta seguindo a ordem correta de navegacao pelo ISAC_____
if isempty{(y)|isempty(ul,
lead cbab;

end;

fig=figure;

set{gcf, *color’ ,clr, ’units’, *norm’, ‘position’,[.01 .05 .85 LTE], "name? , ...
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*Filtragem des Dados - filtros.m?,’number’,?off’,’menubar’, ’none’);

Saif=y; J Abre espaco para o sinal de saida que sera filtrade

Entf=u; % Abre espaco para ¢ sinal de entrada que sera filtrade

%__Rotinas p/ tornar exclusivos os botes tipo ’radio’, e definir a escolha desejada.___
zi = [ ’set(r2,’’'value’’,0);? *set(r3,’?value’’,0);” ’set(r4, ’value’?,0);® *flagfilt=1;'];
z2 = [ ’set(rl,’’value’?,0);’ *set{(r3,”’value’’,0);:’ 'set{rd, ’value’’ ,0);’ *flagfilt=2;’];

23 = [ ’set(ri,’?value’’ ,0);’ *sat{r2,’’value’’,0);" ’set(rd, ’value’? ,0);’ *flagfilt=3;'];

z4 = [ 'set(rl,?’value’’,0);’> ’set(r2,’’value?’’,0);* *set(r3,'’value’?,0);’ *flagfilt=4;'];
zb = [?set(r5, ’value’’,0); set(r6, *value’?,1};? *faixa~1;’];
26 = [’set(rb, ’value’’,1); set(rs,’’value’? 0};* *faixa=0;"];

S Rotinas para os botes tipe ’radio’.

ri=nicontrol(’Style?’,’radio’, ’string’, ’Butterwverth *,*units’,’norm’,’pesition’,...
[.85 .64 .145 .042],’CallBack’,z1, ’backg’,’w?);
r2=uicontrol{’5tyle’,’radio’, ’string’, Chebychev ’, ‘units’,’norm’, ‘’position’,...
[.85 .60 .145 .0421,°CallBack’,z2, backg’,’q9?);

r3=uicontrol(*Style’, ‘radie’,’string’, 'Bessel ?,’units?,’norm?,’position?,...

£.85 .66 .145 ,042],'CallBack’,z3, 'backg”,’w?);
rd=uicontrel(*Style’,*radio’,*string’, 'Elptico *,7units?, ’noxm? ,’position?, ...
[.85 .BE2 .145 .042],7CallBack?,z4, backg’,’u?);
ré=uicontrol(’Style’, ’radio’, string’, 'Passa-Baixas *, 'pesition’,...

[.856 .44 .145 .042],’CallBack’,z5,’backg’, s’,’units’, 'norm’,’value? ,1J;
r6=uicontrol(’5tyle’,’radio’,’string',’Passa—Altas ?,’position?, ...

[.85 .40 .145 .042],’CallBack’,z6, *backg’,'w’, ‘units’, 'norm’);

% — _Valores Defanlt_
set{rl,’value?’,1}; flagfilt=i;
if “exist{’Ta’), Ta=0.5; end;

if "exist(lord’), ord=1l; end;

if “exist{(’freqcorte’), freqcorte=[0.98 0.99]; end;
if “exist{’Xmult’}, Xmult=1.1; end;

if "exist(’ripple’}, ripple=3; end;

if "exist(O’Rp’), Rp*3; end;

if “exist('Rs?), Rs®40; end;

if “exist(’faixa’), faixa®l; end; % (faixa=0->filtro PB ou PF),(faixa=1—>fiitro PA ou RF)

4 Botinas de tarefas ("callbacks") para os betes tipo ’radio’. L ... _
filtrando=[’if length(freqcorte)==1, X0=zeros(ord,1}; else, XO=zeros(ord*2,1}; end; '...
*eipfilt (flagfilt,ord,freqeorte,ripple,Rp,Rs,faixa); *. ..
’[a,b,c,d)=tf25s(B,A); Ep=length(Saif); *...
'[yf,x]=dlsim{a,b,c,d,Saif X0); ...
' [yf,x]=dlsim(a,b,c,d,Saif Xmult+x (Ep-Ep/6,:3}; °...
' [xf,x)=dlsim(a,b,¢,d Entf X0); ...
'[xf,x]=dlsim(a,b,c,d ,Entf,Xmult*x (Hp-Kp/6,:}}; ?...
*axes{sbl); plot{xf,?’k??); evallajusta); *...
Yaxes(3b2); plot{yf,’ 'k??); eval(ajustal); held off; °’];

diabode=[’if ~“exist{’’a’?)}{ exist(?’b? ') | exist{?’c??) | exist{’’d??), return; end;’...
*figure; dbode(a,b,c,d,Ta); ’...
‘nicentrol{’’Style’’,?’push’?,?’position’?,[.85 .01 .11 .06],?’string’?, ...

5 *’Facha’?,?’callback?’,’*close’?,’ tunits’?, " *norm?’}; '1;
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fechando=['clear ri r2 r3 r4,’ 'USF=get{USF,*’value’’);’ ’mprinc’];

gravem=[?vlr=get(Gravem,'’string’?); str=[vlr ?’= yf;7’]; eval(str); '1;

A Rotinas para os botes

nicontrol(?Style’, *text?, *position’,[.04 .146 .25 ,041],’string’,...

> Condies iniciais do filtre :7,’backg?,’w’,’Horiz’,?left?, ’enits’, *norm’):
uicontrol(’Style’, text?, *position’,[.04 .104 .25 .0413,’string’,...

! Ordem desejada p/ o filtro :7,’backg’,’w’,'Horiz?, left’, 'units’, 'norm’);
uicontrol (PStyle’, text?, ’position’,[.04 .062 .25 .041],’string’®,...

’ Frequncias de corte :7,’backg?,’w?,?Horiz?,?left’, 'units?, ‘norm?*};
uicontrel(?Style’, ’text’, ‘positicn’,[.04 .020 .25 ,041], string’,...

’ Ripple em dB (p/ Cheby) :7, ’backg?,’w?,’Horiz’,’left’, ’units?, norm’);
USF=nicontrol(?8tyle’, ’radio’, ’position’,[.48 .02 .33 .041],’string’,...
‘Utilizar o sinal filtrade na estimae’, 'backg?,’w’,’Horiz’, left’,’units’,’norm?};
uicontrel (’3tyle’, ’text?, position’ ,[.48 .08 .2 .041], string’,...

'Tempo de Amostragem:’,’backg’,’w’, ’Horizont?,’left’,’units?, ‘norm?};

¥=--Avisa ac usuario q se a ordsr de Wn for > 1 entao o filtro tera ordem 2+E--{(vide help
butter)

avisa=['uicontrel (**Style’’,*’text’?,? 'position®’,[.39 .104 .05 .037],?’string?’,??( x 2 )*7,7..,
! Punits’?, Pnorm??, M rhackg??, P rw? ) set (x5, M rstring’?, *?Passa-Faixa’’); ...

' set(r6,*’string’?,’ *Rejeita-Faixal’); ’1;
noavisa={’wicontrol{’’8tyle’’,? text’?, 'position’’,[.39 .104 .05 .037]," units’?, ’norm??,7..,

* *1phackg*?,??w’?); set(r5,’’string’’,?'Pagsa~Baixas?’}; 7, ..

! set(r6,*string’?,’ Passa~Altas?’); *];

if length{freqcorte)>1l, eval(avisa); else, eval(noavisa); end;

Y Entrada dos dados para definic do filtro desejado ———— - -
ETa =[’Ta=edados(LeTa); * };

Emult=[’Xmult=edados(Lemult); eval{Ffiltrando):’ ];

Eord =[’ord=edados(Leord); eval (filtrando);’ 1:
Efreg=[7freqcorte=edados(Lefreq) ;eval (filtrando}; *...

'if length{freqcerte)>l, eval{avisa); else, eval{(noavisa); end;’ };

Eripp={’ripple=edados{Leripp); eval{filtrando);’> I;

LeTa=uicontrol(’Style?, *edit?, 'position’,[.69 .080 .10 .041],’callback®, ETa,...
'string’, [’ ? mat2str{Ta.8)], ’backg’,’w’,’Horizont’,’left’,’units’, 'norm’);

Lemult=uicontrol(?Style?, ’edit?, 'position’,[.292 .146 .15 .0378], callback’,Emult, ...

*string?,[* ? mat2str(imult,8)], backg’,’w’, units’, ‘norm’);
Leord=uicentrol(’Style’,’edit’, ’position’,[.292 ,104 .095 .0378],’callback?®,Eord,...
*string’,[? 7 mat2str(ord,8)],’backg’,’w’,’units’, 'norm?’};
Lefreq=uicontrol(’3tyle’, *edit?, *position?,[.292 .062 .16 .0378],callback’,Efreq,...
'string?, [’ * matl2str(freqecorte,8)],’backg?,’w’,’units’, *nom?*};

Leripp=uicontrol{’Style’,’edit?,’position?’,[.292 .020 .15 .0378], 'callback’,Eripp,...

‘string’ [’ ? mat2str(ripple,8)],’bhackg’,’®’, units’, norm’};

tracey={’axes(sbl); hold on; plet{(Entf,’’h?’}; eval(ajusta); hold off; ...
'axes{(sb2}; hold on; plet{Saif,’’r??); eval(ajustal}; hold off; *7;

uicontrel{?Style’,’push’,’units’, *norm’, position®,[.835 .19 .16 .08}, ’string’,...
'P.BODE do filtre’,’callback’,diabode,’clip’,’off?);
uicontraol(’Style’,’push’, funits’, ’nom’, *positien’,[.835 .13 .16 .05}, ’string?,...

*Sinal original’,’callback’,tracey);

nicortrol{’5tyle*,’push’, *units’, ‘norm’, 'position’,[.835 .07 .16 .05],’string’,...
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'Filtrar?®,’callback’,filtrando);
uicontrol(*Style’,’paush’,’anits?, 'norm’, ’position’,[.83% .01 .16 .08],’string?, ...
'Fechar?, 'callback’ ,fechanda};

sbi=subplot (’position’,[.04 .24 .76 .331}; pi=plot(Entf,'b’};
sb2=subplot (’position’ ,[.04 .61 .76 .33]}; p2=plot(Saif,'r?);

ajusta=f® set(sbl,’coler’?,’ *w??); seb(sbl,’xcolor??,?k?? *ycolor®?, k1) ;2 .
! set(sbi,?’fontsize’? 8, ygrid?’?,*’on??,? *xgrid?*, Men??) 2. ..

* get(sb2, *reolor??, 1787 7); set{sb2,  'xcolor??, Ptk Prycolor??, PR ) 0,
* set(sb2, ’fontsize?’,8,” 'ygrid??,%on??, 2/ xgrid? ¥, ?on??),*];

aval{ajusta);

% ———— limpamemoria,

clear fig z1 z2 23 z4 al bl zer zor zrr zgr

% mestim.m {chamado por: mprinc.m e mmg.m}
% TGDLBOX DE IDEETIFICAD COM REPUO DA ORDEM DO MUDELO USANDO
YD

L)
%
% por WASHINGTOH SILVA - september,ist,1955.

glebal u y fig ordem Ta; mlimpa;

hmm e Testa se o usuario carrvegou dades para a estimaoc - e -——
if isempty(y)|isempty(u),

load c¢bab;
end;

fig=figure;

%--—-ajusta flags de sinalizacao para os outros modules do isac.

%~ estimou => se usumarie ja estimou, Btpl => o boto de polos de modelo.
astimou; xf; yf; % Cria as variaveis.

if exist(’Btpl’'}, clear Btpl; end;

set{gef,’color?,clr,’units?, *norm’, ’position’,[.01 .05 .84 .75]);

set{gcf, ’name’,’ Estimac Paramtrica - mestim.m 7, number’,’off’, 'menubar’, ’none’};

uicontrol(’Style’, *text?, *Horiz’, left’, *string’, '"Humerador do Modelo Estimade { B(g) ):7,...
*position®,[.01 .31 .96 .07],*backg?,’w’,’units’, 'norm’);
uicontrol(’Style’, ’text’, *Horiz’, left’, string’, 'Denominador de Modele Estimade ( Alg) )¥: *,...
'pesition’,[.01 .21 .95 .07],'backg’,’w’,’units’, norm’};

21 = [ ?set(rl,?’value’’,1}; set(r2,’’value’’,0);? *flagmet=1;'];
z2 = [ set(rl,?*value?’,0); set(r2,?’value’’ ,1);* "flagmet=2;’];
uicontrol(’Style’,*text’, *string?, 'Ntedo de Estimao :7,’position’,[.45 .14 .33 .04],...

*backg?, ’w?, ’units’, ‘norm’);

ri=uicontrol(’5ty1e’,’radio’,’string’,’ Mnimosz Quadrados *, rpesition?, ...
[.45 .10 .33 .042],’CallBack?®,zl,’backg’,’s’, ’units’, 'norm?, *value’,1);
r2=uicontrol(’Style’,’radio?, string’,’ Variveis Instrumentais ’,’position’,...
[.45 .06 .33 .042],7CallBack’,z2,’backg’,’w’, ’units’, ‘norm’);

if "exist{'Ta’}, Ta=0.5; end;
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if “exist{imestf’},
set(rl,'value?,1); ordam=4; flagmet=1; ordhndl=4; mestf=i;

end;

if exist(’USF?),
if USF,

ynf=y; anf=u; %--- Preserva sinais originais.

y=yL; n=xf; ¥%--- Copia sinais filtrados parz dados.
else,

y=ynf; w=unf; %--—- Retorna os sinais originais.

end

end;

cbkstri=[’erdem=get{ordhndl,’’value?’}; ’];
cbkstr2=[’metestim(ordem,flagmet); mostima; o
'if flagmet==1, set(ril,’’value’’,1); end; ...
’if flagmet==2, set(r2,’’value’?,1); end; ’...
'if flagmet==3, set(r3,’*value’’,1); end; '];

Y e escolha de ordem do modelo estimado - - s - ———=
uicontrel(’Style?, text’?, 'posit? (.83 .15 .07 .041],7string’,’Ordem:?,. ..
'backg?,*w?, Horiz’, ’left’, ’units’, thorm?};

ordhndl=uicontrel (?Style’, ’popup?,’position’,[.9 .15 .07 .041], ’backg’,’'y’,...
‘string?,’1(2131415(617]18]9110(11]112[13|147 ,*callback?®,cbkstrl,. ..

‘value’ 4, ’units?, ’norm?});

ETa=[’Ta=edados{LeTal};’];

LeTa=uicontrol(’Style’,’edit’,’position’,[.26 .02 .1 .041],’string’,[* ’ mat2str(Ta,8)],...
‘backg?,’y?, *Horizont’,’left’, *units’, nerm’, ’callback’, ETa);
uicontrol(’Style’, text’, ’position®,[.05 .02 .2 .041], 'string’,’Tempe de Amostragem:’,...
*backg?,’w’, 'Horizont’,’left’,’units?, 'nermt};

uicontrol{’Style’,*push’, *position’,[.82 .08 .17 .06],’string’,’Estima’,’callback?,cbkstr2,...

fore?,'q?, units? , ‘norm’};
wicontrol(’Style’, 'push’, *position’,[.82 .01 .17 .06],’string’,’Fecha’,’callback’,’mprinc’,...

*fore?,’w?,’units?, ’norm’);
%* u=dtrend(u); y=dtrend{y);’... ¥ causando problemas no sinal "u".

plotar=[’ sb=subplot(’’pesition’?,[.04 .50 .65 .42]); ail=plot(y,’’r’?);held;bl=plotfu,’?b??);"...
' set{sb,?’coloxr’?,?’w??); set{sb,’ ’xgolor’?,?’k??, *?ycolor’’, *k??); ...

' get(sb,’ Tontsize’’ 8, 'ygrid’’,*?on’?,? xgrid??, on??},’ ...

5 title(’? Dados de entrada e sada do processo

(AZUL=Entrada;VERM.=Sada)’?,’ ’color’?,’ *k?2);7];

eval(plotar);

if estimou,
mostima;
alse,

eval(cbkstr2}; ¥%_Executa sstimaoc logo gue o usurio escelhe a opo na janela

principal.

end ;

[ Tim do Programa__. .. we moms s o = — 2 e
% msave.m (chamado por: mprinc.m)

Y TOOLBOX DE IDENTIFICAQ GOM REDUO DA ORDEM DO MODELO USANDO
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SVD
%
% por WASHINGTON SILVA - november,ist,i1995.

global fname pname;

[fname ,pname]=uiputfile(’lixo.mat’,’Armazenamento dos Dados do Experimento?);

str=[’save * fname ' u y’];

if exist(’u’) & exist{’y’),
eval{str); figure; plot([u y1);
uicontrel{’Style?, ’push’,’'position?,[.85 .01 .11 .06],'string’,'Fecha’,...

*tallback?,’close?, *units?, 'norm’);

clear str fname pname

e e fim do programa_.___ _ —
% mavd.m {chamado por: mprinc.m )

% TOOLBOX DE IDENTIFIGAO CGM REDUO DA ORDEM DO MODELD USAKDO
SVD

%

% por WASHINGTON SILVA - november,25th,1555.
% REDUCAD DA ORDEM de um sistema Linear estimado

mlimpa;

global g Hsing TETA nu: den ordem

%...testa se o nsuario esta seguindo a ordem correta de navegacao pelo ISAC..
if “exist{’TETA’) | “exist(’ordem’),
errordlg{str2mat (’ Voc deve realizar estimao de parametros antes *,...
! de executar esta rotina. ) ,’Erro na Sequncia de execuon’);
return;

end ;

figure;
set{gcf, 'name’,’ Raduo da Ordem do Medelo Estimade - msvd.m?®, ‘number?, ’off?’, ..
‘menubar’,’none’, 'positien’,[40 40 680 500],’celoer’,[.8 .8 .81);

den=[1; TETA(l:ordem)]’; num=[0; TETA{ordem+1:2%ordem)]*;

strdan=mat2str{den,4); straum=mat2str{num,4);

¥—__Calculande a resposta aoc impulso pelas equaes 3a e 3b_(ARAKI-
IsaoLy
Hg=6xordem; %._Hmero de pontos da resposta ac
impulso. oo
% Para a redno da ordem, o algoritme so utiliza os primeiros (2#ordem) ponteos da
% resposta ao impulso do sistema. 0 tamanhe ¥Ng acima para garantir dados suficientes.
a=den; b=num; g=zeros(Hg,1};
afordem+2:¥g)=zeros(l, Hg-ordem-1); %__Inicializao p/ os ceefic.da resp. impulss.
b{ordem+2:Ng)=zeros{l,Hg-ordem-1); %__Para um modelo estimade de quarta
gli)=b(1}/al1);
for i=2:Hg;
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som=0;
for j=1:4-2; som=somtg(j+i}*a(i-j); end;
g(i,1)=(b{i)-som)/all};
end;
S HMonta as matrizes de Hankel H1 e H2 da respesta ao
impulso._ I

Hi=hankel2(g(2:2*ordem+1i}* ordem);
H2=hankel2(g{3:2*ordem+2) ' ,ordem);

{U,#sing,V] = svd(#1); %..Calcules dos valores singulares. HE=UsS*V > __

y=y7; %..corrige a forma apresentada da decomposio SVD

UT=U>; vT=V¥’; %___..Para gue possam ser utilizados dentro da string RedOrd (abaixa)

) S Traa resposta ao

impulso_

sb=subplot{’position’,{.1 .68 .58 .24]);

plot{g,?b?); set(sh,’color?,’w’); setfsb,’xcolor’,’k’,’ycolor?, k*};
set(sb,*fontsize’, 10, ygrid’,ton?, *xgrid’,’on’),

title{’Resposta ao Impulso do Modelo’,’color?,’k’);

xlabel(’Tempo?, *color?,’k?); ylabel (’Amplitude’,’color’,’k?};

e Traa Valores

Singulares

sbe=gubplot (*pesition®,[.1 .32 .58 .241);
plot(diag(Hsing), b*);

set{sb, *color’, '%*}; set(sb, xcolor?’,’k’, ’ycolor?®,*kt);
set{sb, fontsize’,10, ’ygrid’,’on’, xgrid?,’on’};

xlabel{’0Ordem’,’color’,’k*); ylabel(’Valores Singulares’,'color’,’k?};

erro2=[ ’errordlg(str2mat(’* A ordem da planta j minima, portanto no poder’’,’...

171 ger reduzida por este mtode.?’),’! Falha de execuo’’); return; ’];

erro3=f ’errordlg(strimat(’’ A ordem desejada deve ser menor que a ordem do modele’’,’...

?3? @stimado. Repita & operac.?’},’’ Dados Incorretos ’’); return; *];

e Hostrar na janela numerador e denominador

estimados

wicontrol{’Style’,*text’,’Horiz?, left’,’string’, ’Numerador do Modelo : 7,...

‘position’,[.02 .14 .93 .07],’backgroundcelor?®,’w’,’units’, 'normalized’};

uicontrol{'8tyle’, ’text’, ’Horiz’, *left’, string’, ’Denominador do Medele : ?

‘pogition’,[.02 .04 .93 .07],’backg’,’®’,’units’, 'norm’);
if exist{’enum’), clear enum; end;

if exist(’eden’), clear eden; end;

snum=uicontrel{’Style? *text?, *horiz’, ’left’,’string’ ,strnum, 'units’, norm’,’position’, ...
.02 .14 .93 .041,backg’,'w’, foreg’ ,’k’};
eden=uicontrol{’Style’ text’, ‘horiz*,’left’ 'string’,strden,'units’, 'norm’, position’,...
[.02 .04 .93 .04], backg’,’w’, ' foreg?,’k?*);

4 ... Reduo da ordem deo

modelo -

Redhut={’ szH=max{size(Hsing)); *...

! for t=2:szH, FCH(t-1)=Hsing(t-1)-Hsing(t); end; *..,
' if “FCH, eval{erro2); return; end; °*...

* disp(’’Urdem Reduzida (Mtedo 1) = **}, 7..,

* pefind(FCH==max (FCH)})+1,*...
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* szH=min{size{Hsing)); epsilen=0.001; ?...
> S§=0;8D=0; *...
> for i=1:szH, SD=8D+(Hsing(i,i)"2); end; ...
' for i=1:szH, SE=SH+(Hsing(i,i)~2); J(i)=SH/SD; ...
? JZ{iy=J{i)-1+epsilon; ...
! if “exist(?’achou’’)8I{i)>1~epsilon, ...
* disp{?’0Ordem Reduzida {(Mtodo 2)=") ,n=i,achou=i;end:iend; ...
? set(ordm,?’value’’,n, *back??,?%y?); 7, .
? 52¢:,=Esing(1:n,1:027(1/2); ...
* Sm2(:, 12=Hsing(l:n,i:m)~(-2/2); *...
* Aar=Sm2*UT(1:n,:}sH2*VYT{: ,1:n)*5m2, ...
' Bar=$2#V{i:n,:)*[1; zeros{ordem-1,1}],?...
* Car=[1 zeros(1,ordem-1)]+U(:,1:n}*82 7. ..
* Par=g(1},’...
* [num,den)=ss2tf(har,Bar,Car,Dar,1); 7...
’ strden=mat2str(den,4); L
! strnumemat2str(onum,4); 7. ..
' grumraicontrol(?’Style’’,? *text??,’ horiz??,? ?left??, . .,
* P'string??,strnum, ’’enits’?,? *norm’’, ' ’positien?’, LA
> [.0Z .14 .93 .04],7 ’backg??,? 'y’ 7,7 *foreg’?,’k?’); PN
' sden=uicontrol(’’Style’’,?’text’’, ?*horiz’’, left??, * ...
? *Igtring’?,strden,’’units’’,’ "norm’ ’, ? *pasition®?,’ ...
» [.02 .04 .93 .04],7’backg’’,’?w’, *Pereg’?,7k?)); 1],

Red(rd=[? if n>»ordem, eval{erro3}; return; end; ...

* 82(:,)=Bsing(l:n, 37 (1/2); *. ..

2 Smﬁ(:,:)=Hsing(1:n,1:n)'(—1f2); LI

? Aar=8m2+UT{1:n,: }sH2#VT{: ,1:n)48m2,’. ..

* Bar=52#V{(l:n,:}*[1; zeros(ordem-1,1)1,’...

* Car={1 zeros(l,ordem—~1)I#UJ(: f:n)*82,7, ..

P Dar=g{1),’...

* [num,den}=ss2tf{Aar,Bar,Car,Dar,1}; *...

' strden=mat2str(den,4); LA

* straam=mat2strinum,4);: *...

* enumFuicontrol{?’Style’’,’ *text’?,? *hariz®?, ?left??, 7. ..
* Prstring’’,strnum, '’units’’,?’norm’’,? 'position?’, LI
[.02 .14 .92 .04],7backg’’,*’w?’,"foreg’’,”’k'’}; LI

eden=uicontrol{’’Style’’,? *text?’,? ’horiz??, ’left’?, 7...

? Yigtring’?,strden, ?units’’,?’nora’’, ’‘position’’,?. ..
3 {_02 .04 .93 _04],l!backg:">>gn’!if0reg)?’:)k)’); 1];

Y___Ler a ordem desejada para a reduo do modelo

cbord=[n=get (ordm, *>value’’); '];
strord=uicontrol (’8tyle’, text’ ’position’,[.77 .55 .135 .0417, *horiz?,’left’, ...
'string’, *Ordem modelo:?,’back’,’w?, 'units’?, *norm’ };
ordm=nicontrel{’Style’,’popup’,’position’ ,[.9 .65 .07 .041],’backg’,'y’,...
*string?,’1121214]516]1718[29110111112]13]14%, "callback’ ,chord,, ..

‘value? ,ordem, 'units’, 'norm’);

W Achar a resposta do modelo estimade com condicao inicial - —

respconds[?[a,b,c,d]=tf2ss{num,den); [y2,x]=dlsim(a,b,c,d,u}; *...
*figure(’ fcolor?’?,??w??}; axes(’xcolor’’,?’k??, M 'ycolor?’, M ik YL,
‘hold on; pleotu,?’b?'}; plot(y2,?’k?’); plotly,’?r??); grid; ...

‘gset(gca, ' fontsize’’,8, 7ygrid’’,?7on? 7,  2xgrid’ F, M ten??) 7. ..

*uicontrel{’’Style’’,’?push??,*’position’?,[.85 .01 .11 .06],?’string’>,*...
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' M’Fecha’?,?'callback??,’’close!’,??units?7?, Jnomm??); '];

b A Botes ’push? de ass divarsas

wicentrol{’Style’,’push’,’posit?,[520 408 140 25],'string’,’Resposta Impulse’,...
*callback?, *svdsoh(1)’, *clipping’, ’off?);

nicontrel{’Style’,’push’, ’posit’, {520 374 140 25],‘string’,’Valores Singulares’,...
*callback’, *svdsch(2)’, 7clipping?, >off?);

uicentrel(’Style’,*push’,’posit?,[520 340 140 25],’string’, *Reduo Automtica?,...
Ycallback’,RedAut, ’clipping’,’off’);

uicontrol(’Style’,’push’,’posit?’,[520 306 14G 25],’string?, ’Reduo da Ordem’,...
’callback?,RedOrd, *clipping’, 'off");

uicentrel{’Style’,’push’, ’position’,[520 238 140 25],’string?,’Resposta do Modelo’,...
*callback’,respcond, *clipping?, *off?);

uicontrol(’3tyle’, ’push’,’posit?®, [520 204 140 25],’string’,’Fecha’,...
’callback?, ’mprinc’, *clipping’, ?off?);

| . Fim do PTOBTAMA | e s o —oeem e s s s e
% mfile.m {chamado por: mprocess.m)

¥ TOOLBOX DE IDEWTIFIGAD CON REDUD DA ORDEM DD RODELOD USANDOD
SYD

L/
%
% por WASHINGTON SILVA - november,ist,1995.

global fname pname;

[fname ,pnamel=nigetfile "+ .mat’  'Abre arquives de dados amostrades’);

if fname,
load (fname)
end;
if “exist{(’sbmfile’) & “fname,
load cbab
end;
if exist{(’sbmfile’}, sbmfile; gca; axes(sbmfile); cla; axis off; end;
sbhmfile=subplot{’position’,[.06 .15 .9 .T1);
plot(u,’b?); drawnow; hold on;
plot{y,’r?}; drawnow; hold off;

ajusta=[?set(sbmfile,’’color’’,?'g?’,?*xcolor’?,?*k’?, ?yaolor??,??k?*}; 7...
'set(sbmfile, *Fontsize’’ 10, 'ygrid??, *on’?,  2xgrid®?,2%on’?}; ...

*title(’?Dados de Entrada e 5ada de processo (AZUL=Entrada,

VERM.=Sada,)??, ?color??,?tk??); *...

sxlabel{’ ’Nmere de pontos®?,?’coler?’,?’b’?);ylabel (! 'Amplitude’?’,?color??, b *}; ..,
‘yt=get{gca, ' *ytick??); xt=get(gca,’'xtick’’); text(xt (2}, yt(2)-({yr(2)-
yt{(1)}/6) ,fname, ' >color?’, Vw1 ?}; 71,

eval(ajusta);
xt{2), % diagnostice

yt(2)-(ye (1) -yt (2)/5) % diagnostico

global shmfile;
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%limpamemoria

clear faname pname

mprinc;

estimon=0;

e fim do prograsa____________ ___ oo
% mexper.m (chamade por: mprocess.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICAO COM REDUD DA ORDEM DD MODELO USANDOD
5VD

4

¥ por WASHINGTON SILVA - november,b ist,1995.

mlimpa;
labels = str2mat(,..

>i. ERITE 0 SINAL DE EXCITADY, ...

’2, EDITE A F.DE TRANSFERECIAY, ...

'RETORNA?Y;
callbacks = [ ’ msinal °

' mentra )
? mprocess * 1,
pos = [150 1807,
escolha(’SIMULATION’, *Execute os itens na sequncia abaixo :7,...
labels, callbacks,pos,’SIMULATION - mexper.m’);

_ Alimpamemoria

clear labels callbacks pos

[ fim do programa_ e e
% tipfilt.m (chamado por: filtros.m)

¥ TOOLBOX DE TDENTIFICAQ COM REDUD DA DRDEM DO MODELD USANDO
5VYD

% por WASHINGTON SILVA - janeire, 24, 1996.

% Escolha do tipe de filtro que sera ntilizado na filtragem dos dades para a estimao
function tipfilt{tipe,order,freqcorte, ,ripple,Rp,Rs faixa),
global A B,

if tipo==1,

if faixa==0,

[B,A} = butter(order,freqcorte); % filtro passa-baixas ou passa-faixs

else
[B,A] = butterf{erder,freqcorte,’stop’); % filtro passa-altas ou rejeita-faixa
end;
end;
e e e e Chebychev_ _ . %

if tipoe==2,
[B,A} = chebyi(order,ripple,freqcorte);
end ;
% Bessel o 2

if tipo==3,
[B.A] = besself{order,freqcerte);

end ;
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% _— Elptico

if tipe==4,
[B,8] = ellip{order,Rp,Rs,freqcorte);

end;

% The cut—off frequency ¥n muat be 0.0 < Wn < 1.0, with 1.0 corresponding
% to half the sample rate.

S, fim do programa_ e e et e
% metestim.m (chamado por: mestim.m)

% TODLBOX DE IDENTIFIGCAD COM REDUC DA ORDEM DO MODELO USANDO
130

%

% por WASHIRGTOR SILVA — november,1st,1995.
% ESTIMAD MIRTIROS QUADRADDS RO-REGURSIVO__________.
Y%-___ESTIMAO VARIVETS INSTRUMENTAIS NO-RECURSIVO ___________

% parametros de entrada ~> ordem do modelo {ordem}, metodo desejado (flagmet).

% parametros de saida <> erre mdioc gquadratico (emq).
function [emq] = metostim(ordem,flagmat)

global ¥ u ordem
gleobal utot TETA estimou

sstimou=1; %_..Uma vez que passou por aqui o flag ir preservar o liimo TETA estimado

Tp=size(u);
=zeros (2+ordem,2%ordem) ; F=zeros(2+ordem,1); Riv=R; Fiv=F;
¥p=max (Np); % Este artifcie foi incluido para permitir vetores
% linha comeo dado. Surgin com oz dados do secador.
% Calculo do vetor de parametros estimade Teta 4
for Tp # ordem+l;:HNp;

for t=1:ordem,
FI2{t)=-y(Tp-t);

FI2{t+ordem)=u{Tp-t};

end;

FI=FI2?;

R =k + FIeF17;

£ = F + Fisy(Tp);

end;
RIFY = inv{k);
TETA = RINV%F;
Aest (1) = 1;
Aest(2:ordemtl) = TETA(L:ordem);
Best (2:ordem+1) = TETA{ordemti:ordem*2);
%  Aest(1)=1; for t=1:ordem, Aest(t+1}=TETA{(t); end;
% Best(1)®0Q; for t=1:ordem, Best(t+1)}=TETA(t+ordem); end;
yest = dlsim(Best,lest,u);

it flagmet==2;
for Tp = ordem+1:Kp;
for t=1:ordem, FI2(t)=-y(Tp-t}; FI2(t+ordem)=u(Tp-t}; end; %<<<
for t=1i:ordem, §82(t)=-yest(Tp-t); QS2{t+ordem)=u{Tp-t); end; %<<<
FI=FI2?;
GS=y827;



Apéndice A. Cédigo Fonte Integral do ISAC 147

Riv=Riv+(S*FI*;
Fiv=Fiv+QS*y(Tp};
end
TTiv = inv{Riv)*Fiv;
% hold off
TETA=TTiv;

end:

#limpamemoria
clear Np R F Riv Fiv Tp ¢ FI2 RINV flagmet Aest Best yest yestiv (S2 Q35 INViv TTiv

% mostima.m {chamado por: mestim.m}
% TDOLBOX DE IDENTIFICAO COM REDUO DA ORDEM DD MODELD USANDO
5¥D

L}
%
% por WASHINGTON SLLVA - november,ist,1995.

global u TETA fig ordem den num
figure(fig);

clear den num

if exist(’Btpl?), delete(Btpl); end;

Y Capturar os valores dos parametros estimados--- - -
den(1)=1;

den(2:ordem+1)}=TETA(i:ordem};

num{?2:ordem+1)=TETA{ordem+l:ordem*2) ;

strden=mat2str(den,4);

stroun=mat2str(num,4);

if exist{’enum’}, clear enum; end;

if exist{’eden’), clear eden; end;
enum=uicontrel(’Style’,’edit’, horiz?,left’, ’string’ ,strnum, 'units?, norm’, ’position’, ...
{.01 .31 .95 .04],’backgf,’w’,’foreg’,’k’);
eden=uicontrol{?Style’,’edit?, *horiz?, 'left’, 'string’,strden, 'units’, 'norm’, ’position’, ...
[.o1 .21 .95 .04], backg’,’w’,’foreg’, 'k’};

set(ordhndl, value’ ,orden); Y- repee o valor anterior da ordem do moedelo, www=wr-——-—

%-Validao do modele estimade - Gompara ¢ dado de sada com a curva de resposta do
modelo-

Mp=length(y);

yest = dlsim{num,den,u);

VRLS = 0; VZHARG = O;

for i=10:¥p;
VRLS = VRLS + 0.5#(y(1) - yest{i))"2,
end

format short e;

strval#mat2str (VRLS/¥p,T);
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val=uicontrol(’5ty1e’,’edit’,’hnriz’,’left’,’string’,strval,’units’,’norm’,’position’,...
[.88 .43 .11 .04],’backg’,’w?,’foreg?,’k’);

uicontrol(’Style’, *text’,position’, (.73 .43 .14 .041,'string’,’Erro Estimao:?,...
‘backg’, ’w?, fareg’, k?,’horiz?, left’, units’, 'norm’);

format short;

Y- Leitura da condio iricial que ser utilizada -- ittt
if “exist{’Xmult?), Xmult=1; end;

xml=[’vartemp=Xmult; Xmult=edados{xm2); if isempty(Xmult), Xmult=vartemp; end; '];
sm2=uicontrol{’Btyle?,edit?, 'string’, [’ * mat2str(Xmuit,i0)],’callback’,xmi,...
'position?,[.927 .65 .06 .045],’backg’,’y?,’units’, 'norm’);

respecond=[’[a,b,c,dl=tf2ss(num,den); *. ..

*X0=zeros(ordem,1}; Ep=size(u); Np=max(Hp); '...
*[¥2,x]=dlsim{a,b,c,d,u,X0); *...
'[y2,x]=dlsim{a,b,c,d,u, Xmult*x (Hp-Kp/6,:2); *...
*figure(?fcolor??, w2} ;ax=axes (? xcoloxr??, 7 *k? 7, P Pygolor?? 20k 0D ...
*held on; plot(u,'?b?7); plet(y2,’’k*’}; plotly,’’r'?); grid; LN
'set{ax,’ fontsize’’ 8, 'ygrid’*,?’en??,  7xgrid®?,*Jon’?), ...

'title(’? Resposta do Modelo Estimade ae Sinal Usade na Entrada do processe
(AZUL? . ..

'=Entrada;VERM.=SadaPlanta;PRETO=SadaModelo)’*); *...
'uicontrol(’’Style’’,?'push??,? ‘position’’,[.85 .01 .11 .08],7’string’?,’'Fecha’’,’

? t1gallback?’,?iclose’?,’units??,?'rotm?®?); '];

BODE___._..__ _— - - ——
diabede=[’figure; num3=num{2:ordem+1); dbode(num3,den,1}; ’...

Tnicontrol(??Style’’, Ppusht? ?position?? [.85 .01 .11 .06}, 7 *atring’?,?...

? **Fecha’’,?’callback??,? ¢loge??,? Yunits’?,* 'norm??);?];

nyquist_____ o o i

dianyg=[’figure; num3=pum(2:ordem+1); dnyquist(num3,den,0.5); L
‘eicontrol(?’Style?’ , *push’?,’ 'position’’,[.85 .0t .11 .06],’’string’’,’...

? MFecha’?, "?’callback*?,?’close?? ) *units’?,? 'norn?’) ;]

W calculo dos polos do modelo
estimadeo ——— — o e e
PCalc=0; %----- inicializa variavel.

calcpolos={*vp=[]; ra=roots(den}; sa=size(ra); 7...

‘for t=1:sa{l}, rastr=mat2str(ra(t},4); vp=Lvp rastr **§{??]; end; 7...

'vp=[*’Plos Discretos | *! wpl; set(Btpl,’’style’’,??popup’’,? 'string’’,vp); ’1;
S, Executar um comando do MATLAB dentro da janela de
Estimacao___. .. . . ..

command=[’ vlrzget{Comm,’’string’’); evall(vlr);’];
uicontrol(*Style’,’edit?,’string’,’ Fxecutar ¢ comando do MATLAB : ?,’position’?,...
[.04 .14 .35 .04],’backg’,’w’,’foreg’,[1 0 1], urits’, norm’);
Comm=uicontrel{(’Style’,’edit’,’position’,[.04 .1 .35 .04], backg?’,’®’,...

*toreg’ ,[1 ¢ 0], ’units?,’norm’, *callback’,command);

modelo______
uicontrel{’Style’,’push’,’position’ ,[.77 .80 .22 .045],’string’,’Diagr. BODE’,...
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'foreg’,w’, callback’,diabode, *clipping’, 7off’, 'units’, 'norm’}:
wicontrol(’Style’, *push’, ’position® ,[.77 .75 .22 045}, 'string’, "Diagr. NYQUIST?,...
*foreg’,’w’, 'callback’ ,dianyq,’clipping?, 'off’,’units’, 'norm*};
uicontrel(*Style?, *push’, *position’,[.77 .70 .22 .045],'string’,’Resp.da Modelo’,...
*foreg?,’w’, 'callback? ,respcond, ’clipping’, 'off?, *units’, ‘norm’) ;

wicentrol (*Style’, text?, *position’,[.77 .65 .1B5 ,045],’string’,’ Condic Inicial:’

‘backg?’,'w’, foreg’,'k’, *callback’,respcond, *horiz?,?left?, *units’, *norm’);

Brpl=uicontrel{’Style’,’push’,’pesitien’,[.77 .50 .22 .045],’string’,'Plos Discretes’,...

‘backg?,’w?,’callback’,calcpolos,‘units’, ’norm’};

eval(ecalcpoles); %-— Modificar itens para criar ¢ botac Btpl como popup de imediato.

% observar os demais modules que ntilizam a variavel Btpl.

gleobhal Z0 ;

C.zoom = [’if 20, set{uiz,’’string'?,’’Congela’?); Z0=0; set(gcf,’’pointer?’’,'’crosshair?’); ’..,

* else set(uiz,’’string’’,?’Amplia’?); Z0=1; set{gcf,’'’pointer’’,?’arrow’?}; end; zoom ’];

uiz=uicentrol{gct,’style’, ’push’,’units?,’normal’,’positien”, [.77 .55 .22 .048],'string’,...

*Amplia’,’callback’,’eval(C_zoom)');
set{gcf, ’units’, pixels’);
Z0=1,;

% . s L AMIDAM@IND T D0 ot e e e e v o m s e o o o A i e e e e

¢lear strden strnum respmol leXmult ax ¥2 x vlr ehl X0 num3 ra

clear diabode dianyq calcpolos salvarg armzarg str fname pname sb al

Y e fim do programa__ . e

function h = hankel2{c,nc’
% Matriz HANKEL

for j=i:nc

h{j,1:nc) = c(jinc+j-1);

end

% msinal.m {chamado por: mexper.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICAD COM REDUO DA ORDEM DO MODELD USANDO
5VD

H
4
% por WASHINGTON SILVA ~ november,lst,1986.
%

% Construc da Forma de Onda para Excitao da Planta

glebal u Pi Pf Ta amp per
global ePi ePf eTa eamp eper
global tamtot ug ut us ud,

mlimpa; figure;
set(gcf,’units’,’normalized’,’position’,[.l .1 .68 .68],'name’,...
"Hdio do Sinal de Excitao — Msinal.m?,'number’,*off',?units’,’norm’,...

‘menubar’,’figure’,’coler’,clr);

% .-.HELP D&

149
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ROTIEA

uimenu(gef, ’label’, *Ajuda’, *callback?, "hmsinal’)

Y __rotina para o funcionamento da forma exclusiva dos radios buttons

zl = [ ’set(r, 'value??,0};? *set{r(i}, *value’’,1);’ *forma=i;’];

22 = [ ’set(r,’’value®?,0);’ ’set(r(2),’'vaiue’?,1);’ *forma=2;'];
z3 = [ *set(r,’’value’?,0);? *set(r{3),”’value’’,1);’ 'forma=3;’];
zd = [ ’set(r,?’value’’,0);’ ’set{x (4}, value’’,1);® *forma=4;’];
S Radio
Buttons ——— —— _— -

r(1)=uicontrol (?8tyle’,’radio?, *units?, 'norm’, *string?,’ Onda Quadrada 7,...
‘positien’,[.05 .21 .23 .042],'CallBack’,z1, ’backg’,clr);
r(2)=nicontrel(?Style?,’radio’, 'units’, ‘norm’, >string’,’ Dente-de-serra ,...
*position’,[.056 .17 .23 .042],’CallBack’,z2, ’backg’,clr);

r(3)=ajcentrol (’Style’,’radie?’, *units?, *norm’, ’string’,’ Onda Senoidal ?,...
‘positien?,[.05 .13 .23 ,042],'CallBack’,z3, backg’,clr};

r{4}=uicontral (*Style’,’radio?’, *units’, *norm?,’*string’,’ Degrau 7,...
'position?,[.06 .09 .23 .042],'CallBack’,z4, backg’,clr};

forma=1; set(r{1),’value?,1); Ta=0.05; Pi=0; Pf=250; amp=1.501; per=3;

entnum={’Pi=edados (aPi);*];

entPf={’Pf=edados (ePf) ;Ta=(2*pi*per)/{Pf-Pi}; set(eTa,’ 'string’’,mat2str{Ta,4}}’];
entTa=[’Ta=edados (aTa) ;PF=(2*pisper/Ta)+Pi set{ePf,’ ’string?’ ,mat2str(Pf,43)°];
enthmp=[?amp= edados(eamp);’];

entper=[’per= edades{eper);’];

Y - - - —— — —————
aicentrol{’Style’,’text?®, string’,” Ponto inicial :’,’position’,...
[.43 .295 .255 .04],’backg’,’w’, ’units’, 'normal’);
nicontrol{’Style’, text’,’string?,’ Ponto final :?,’pesitien’,...
[.43 .2563 .f55 .04]1,°backg’, 'w?,’units’, *normal’);
uicontrol(’Style’,'text’,’string’,’ Tempo de Amostragem :7?,’positien’,...
{.43 .211 .255 .04}, ’backg’,’w?, ’units’, 'normal’);
uicontrol{?8tyle?, text?, ’string”,’ Amplitude do Sinal :?,’position’,...
{.43 .169 .255 .04]J,’backg’,’w’,’units’, 'rormal?);
nicontrol(’Style’,’text’,’string’,’ Perede de Sinal :?,‘'pesition’,...
[.43 .127 .285 .04],’backg’,’w’,’units’, ‘normal’);
uicontrol(?Style’,’text?,’string’,’ Guardar a Curva Editada em :’,’position’,...
[.4 .06 .305 .04], backg’,’w’, anits’, 'norm’);
uicontrol(’Style?,text’ ’string’,’ Ler a Curva Editada em :’,’positien?,...
[.4 .01 .305 .04],’backg’,’w’, unita’, *norm?);
—— - e

ePimnicontrel(’Style’, 'edit’, 'string’,[* ’ mat2str(Pi,8)],’callback?,...

entnum, *position’,[.7 .295 .11 .04],’backg’,’w’,’units’, 'norm?);
aPf=uicontrol({’Style’, edit’, ’etring?, [’ ’ mat2str(Pf,8)],’callback’,...
entPf, *position?,[.7 .253 .11 .04],’backg’,’s’,’units’, ’norm’};
eTa=uicontrol(?Style’, ‘edit’  'string',[’ * mat2str(Ta,8)],‘callback?’,...
entTa,’position’,[.7 .211 .11 .04],’backg?,’s?,’units’,’norm?);
eamp=uicontrol(’Style’,’edit’?,’string’,[’ * mat2str(amp,8)],’callback’,...
entAmp, *position’, [.7 169 .11 041, *backg?,’w?, *units’, ‘norm*};
eper=uicontrol (?Style’,’edit’, *string?,[’ > matl2str{per,8)],’callback’,...

entper, *position’, [.7 .127 .11 .04],’backg’,’w’,’units?, noTm’};
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Y e BOTES DE OPERACAD DA
CURVA_ . —_ _
glebal flag; flag=0;

apaguacurva=[’clear global u uq ut us ud ' *axis off,cla,’]);

tracecurva=[’axis off; cla; clear u; monda{forma,amp,Ta,Pi,Pf,per); flag=1;'];

somafecha=[’clear ri »2 r3 r4 r6 Ta Pi Pf amp per forma uicurva curvib ’...

? ud ut us ug tamtot, clear entTa eptnum entPf entamp entper tracecurva,?®...
clear zi z2 z3 z4 z6 vlr letra le somafecha cbkstrl cbkstr2 sb,’...

*clear eTa ePi oPf eamp eper apaguecurva,’ ’mexper, '];

cbkstri=[’CEb=get (vicurval,’'value’?), grasiex(CHb); *];

chkatr2=['eval{apaguecurva), CNb=get{uicurva2,’’value’?’), lesiex(CNb}; ?];

nicurval=uicontrel(’5tyle’, 'popup’,‘units?,’norm’, ’pesition’, [.72 .06 .12 .04],...
*backg?,’w’, ’string?,’Curva 1{Curva 2|Curva 3{Curva 4|Curva 5’,’callback’ cbkstri};
nicurvalZ=uicentrol(?Style?, *popup’,’units’, ’norm?, ‘pesition’, [.72 .01 .12 .04],...

*backg?’,’w?, *string’, ’Curva 1{Curva 2|Curva 3|Curva 4|Curva 5’,’callback’,cbkstr2};

vicentrol{’Style’ ,’push?, units?’,’nerm?, ’position’,[.87 .16 .1 .045],’string?’,...
*Trace’,’callback’,tracecurval;
uiconsrol(’Style’,’push?, units?’, *norm’, *position’,[.87 .11 .1 .045], ’string’,...
*Apaga’,’callback’ ,apaguecurval;
uicentrol(’Style’, 'push’, *units’, 'nomm’,’position’ ,[.87 .06 .1 .04B],’string’,...
*Soma?,callback’, *somonda’) ;

uicontrol{’Style’,’push’, *units?,’norm?,’position’, [.87 .01 .1 .045],’string’,...

'Fecha?,’callback’ ,somafecha)

A Plotando a curva "“DEFAULT" ________ _______

cla, axis off, monda(forma,amp,Ta,Pi,Pf per), flag=ti;

global Z0;

C_zoom = [*if Z0, set(uiz,’’string’’,?*Congela’?’); 20=0; set{gcef,?’pointer’’,’ Terosshair??); ...
* else set{uiz,’’string’’,’’Amplia’’); Z0#1; set(gcf,’’pointer’’,’’arrow?’}; end; zoom ’];

uiz=uicontrol(gcf, ’style’, *push?,’units?, normal’,’position?, [.85 .21 .14 .06],...
'string?, 'Amplia’,’callback’,’eval(G_zoom)?};

set(gef, *units?,  pixels?);

Z0=1;

Y fim do programa —— [
% mentra.m {chamado por; mexper.m}

% TODLBOX DE IDENTIFICAQ COM REDUO DA ORDEM DO MODELD USANDG
5VD

%

% por WASHINGTON SILVA - november,lst,1905.

global Ta; mlimpa; figure;

set{gcef, 'name’, ’Edic da Funo de Transferncia da Planta {ne domnio Z) - mentra.m ?,...
‘number’,’off’, ‘menubar’, *none’, ‘coler’,[0.85 0.85 0.85], units?, ’norm?,. ..
‘position?,[.1 .t .88 .681);

%....Valores iniciais da planta (s inicializa na primeira vez que executar a rotinal)

estimou=0; A Reinicializa a variavel que indica estimao.

if “exist{’mentrei*), ¥%__.._Bancoe de plantas para

ProCaSSAMENLO . e e
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% numZ=[0 0.0195 0.0168]; den2=[1 ~1.6031 0.6394]; Y% Caixa Preta Discretizada
{Ts=0.5seg)

% num2=[0 0.1 0.053; den2=[1 -1.5 0.71; %...FT no dommio %, usada por ZHAEC no artige

% num2=[0 ©0.1084 0.5918]; den2=[1 -0,316& 0.0340]; %Planta P2 - no dom. tempo

% num2=[0 0.011 0,011]; den2={1 -1.9008 0.9030]; Ta=0.ii41 %..Planta P2 ~ discretizada
com T=0.1141

num2={0 0.0018 0,0018] ; den2=[1 =1.8671 0.8707]; Ta=0.1;

end;

mentrei=0; %..Esta variavel faz com gue "num2" e "den2" no sejam reinicializados de move..

strden=mat2str{den?2,4);

stroumemat2str(num2,4) ;

sicontrol(’Style’,’text’,’string’, ‘Numerador da Planta : B(q)’,’position’,[.03 .18 .7 .04],...
’backgroundcolor’, *w’,’HorizontalAlignment®, *left’, ’units’®, 'norm’};
uviconsrol{’Style’,'text’, ’string’, ‘Denominador da Planta : A(g)’,’position’,{.03 .07 .7 .04},...

*backgroundcoler’, *w’, 'HorizontalAlignment',>left’,’units’, ‘norm’);

mestra=[’ msimu(num?,denz,mult); cla, axis off, sb=subplot(’’position’’,[0.07 .35 .85 .551};’...
‘ca=plot{y,?’r??); hold; cb=plot(u,’b??); *...
*set{sb,?’coler?’,*'w’?,? *xcolor*?,*’k??, *ycolox?’ ,* *k? 7 ' 'fontaize’? B); 7. ..

*set{sb,’ygrid’’, Pon??, trxgrid’!,on? ;7. .

'title(’? Dados de entrada e sada do processe
(AZUL=Entrada;VERM.=5Sada)’’,? 'coler??,?’k’?%}; ];

antden=[’vlr=get(eden,’?string’’); *...
7if any{isletter(vlr)),eval(erro}; end, 7...
*den2=eval{vlr}; .

» 2] %leval{mestra); ’];

enum=uicontrol(’Style’,’edit’,'string’,strnum, 'callback’, *numden?,, ..
*units?,’norm’, 'position’,1.03 .138 .7 .04],’backgroundecolor’,’w’);
eden=uicontrol{’Style’, *edit’,’string’,strden, *callback’ ,entden,...

'units?,’norm?,’position’,[.03 .028 .7 .04],’backgroundcolor®,’w’);

global u y ;
salva=[’msave;?]; ¥ reset{ca}, resetich},

apaga=[’ cla, axis off, sb=subplot(’’position?*,[0.07 .35 .85 .58]1); °...

’set(sb, *?color??,? 5?7, 'xcolor??, 7k’ , ?ycolor?’?,??k?? 2 *Tontsize’? ,8) ;7. ..
’set(sb,”ygrid”,”on”,"xgrid”,”on”);’...

‘title{’* Dados de entrada e sada do processo
(AZUL=Entrada;VERM_=Sada)®’,?’coler’’,?7k!?};];

saida=[’clear saida ca ¢b, ? *mprinc’];

malt=0.1;
entmult = [‘melt=edados(emult); ’71;

emult=uicontrel{’Style’,’edit?,'string’,[* ’ mat2str(mult,4}],’callback’,entmult,...
'position?,[.34 .232 .10 .04],’backg’,’w’,’units’,’norm’);

uicontrol {(*8tyle’,’push’,’units’,’normalized’, *position’®,...
[.03 .230 .30 .05],’string?,’Multiplicadoer do Rudo’);
uicontrol(’Style’,’push?’, unita?, *normalized?, ’position’,...
[.8 .179 .17 .05],’string’,’SalvaDados’, *callback’,salval);

nicontrol(’Style?, *push’,’units?, *normalized’, ’position’, ...
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[.8 .126 .17 .0B], 'string’,’Apaga Curva’,’callback’,apaga);
uicontrel(’8tyle’,’push’, ’units?,’normalized’, 'posttion’, ..,
£.8 .073 .17 .05], string’,? RESPOSTA °,’callback’,mostra);
uicontrol(’Style’,’push’,’units’,7norma1ized’,’position’,...

[.8 .020 .17 .05],’string’,! Fecha ’,’callback’,saida);

sb=subplot (’position’,[0.07 .35 .85 .BE1);
set{sb,color?, s’ *xcolox?, 'k’ , *ycoler?, ’k?, *fontsize? ,8);

set{sb, ’ygrid’,’on?, *xgrid’, on’);

clear strden stroum entden vlr salva apaga sb

glebal Z0 ;

C_zoom=['if Z0,set(uiz,?’string’?,’ Congela’’};Z0%0;else

set{uiz,?’string®’,’ ‘Amplia’’);i071;end;zoom’];

uniz=uicontrol{gcf, *style’, *push’,’units’, ’normal’, 'position’, ...
[.82 .23 .14 .06],°string’, ’Amplia’,’callback’,’eval{C_zoom)*);

set{gcf, ’units’, pixels’);

Z0=1;

eval(mostra);

figure(1);
if exist(’sbmfile’), sbmfile; gca; axea(sbmfile); cla; axis oftf; eand;
sbmfile=subplet(*position’,[.06 .15 .¢ .71);
plot{u,’b?); drawnow; hold on;
plot(y,’'r'}; drawnos; hold off;

ajusta=[’set (sbmfile,’’colozr??®,*’w’’, *xcoloxr’?,’ k??, M 'yeoler??, 22k }; *, ..
*set(sbmfile,’ *fontsize’’?,10,?’ygrid?’,Pon??, Y ixgrid??, 2 fon??); 7., .
’title(’’Dados de Entrada e Sada do processe (AZUL=Entrada,
VERM.=Sada,}??,'coler®?,?k??}; ?...

*xlabel(?’Nmero de pontos’?,?’color’?,'7b??);ylabel (’*Amplitude’’ *’color’?,’'b?);

eval{ajustal;

figure{(2);

Pt e fim do programa___ _ _ — .
% somonda.m (chamado por: monda.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICAD COM REDUC DA ORDEM DO MODELO USANDD
8VD

%

% por WASHINGTON SILVA - november,bist,1995.

% SOMOEDA Soma sinais construides separadamente p/ comper o sinal de excitao.

if flag,

global tamtot ug ut us ud u,
u=zeros{l,max{tamtot));

%

if exist(’ug’), Fowwmmeeo- COMPOEENTE SINAL QUADRADO . .......
cont=l;
for T=1:tamtot(i),
u{cont)=u{cont }tuq{cont) ; cent=cont+1;
end;

end;

1

3

3
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Y —— - e e
if exist(Cut?), i COMPOEENTE SIHAL DENTE-DE~SERRA
coant=1;
for T=1:tamtot(2),
u{cont)=ulcont }+ut (cont}; cont=cont+1i;
end,
end ;
S - e e
if exist{’us?), e COMPONENTE SINAL SENOIDAL __...
cont=1;
for T=1:tamtot(3),
uf{cont)=u{cent}+us(cont); cont=cont+l;
end;
end;
f e - - — = -
if exis¢(’ud?), S COMPONENTE SIBAL DEGRAU. .. .. ___
cont=1;
for T=l:tamtot(4},
u{cent)=u{cont }+ud{cont); cont=cont+l;
end;
end;
o e e e 8 e e e e e 1 et -

cla; axis off:
sb=subplot{'position?,[.1 .44 .8 .51}; plet{u,’r?);
set(sb,’celor?,’®?); set(sb,’xcoler?,’k’,'ycolor?,’k?);

set(sb, *Ffontsize’ 8, ’ygrid’,’on’ ,’xgrid?,’on’),

title(' Sinal de Excitao’,’celar’,’k?};

end;

b fim do programa______________________ . _____
% monda.m (chamade per: msinal.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICAD COM REDUO DA ORDEM DO MODELD USAHDD
syD

A

% por WASHINGTODE SILVA ~ november,1ist,1995.

function monda{ferma,amp,Ta,Pi,Pf,per),

global ug ut us ud u;
global tamuq tamut tamus tamud tamtot;

shesubplot( ?position’,{.1 .44 .8 .5]);

if forma==1,
if exist(’uq’), uq=[]; end;
cont=1;
for T=0:Ta:2*pi¥per-Ta,
ug{cont+Pi)=amp*square(T);
cont=cont+1;
end;

plat(ug,’b*); tamugmsize{ug); u=ug;
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and;

S Onda Triangular

S |

if forma==2,
if exdst{’at?), ut=[1; end;
cant=1;
for T=0:Ta:2+pi%por-Ta,
ut{cont+Pi)=amp*sawtooth(T);
cont=coni+i;
end ;
plot{ut,'b?); tamut=size(ut); u=ut;
end;

P e __binda Semodidal___._ "

if forma==3,
if exist(’us’), us=[}; end;
cont=1;
for T=0:Ta:2+pi*per-Ta,
us{cont+Pi)=amprsin(T);
cont=cont+1;
end ;
plot{us,’b?); tamus=sizefus); u=us:
end;
%
if forma==4,
if exist('ud?), ud=[]; end;

——_——— Degrau___ e %

cont=1;
for T=0:Ta:Pf,
ud(cont+Pi}=amp; cont=cont+i;
end;
plot{ud,’b?); tamud=size{ud}; u=ud;

end;

S —- — —- -

if exist(’tamuq’), tamtot{l)=tamuq(2); end;
if exist('tamut’), tamtot{2)=tamut(2}; end;
if exist(’tamus’), tamtot(3)=tamus(2); end;

if exist(’tamud’), tamtot{4)=tamud(2); end;

set(sh,’color’,’w’}; set{sbh, 'xcolar? [0 O O], ycolor?, ’k?);

set(sb, ’fontsize?,8, 'ygrid®, ’on?, 'ugrid?,’or’),

title(® Sinal de Excitao !,’color’,’k’):

xlabel{’ Emero de pontos ',’celer?, ’k?);

ylabel{? Amplitude ?,’color?’,’k?};

e i e mam fim do programa. - —— —
% numden.m (chamade por: memtra.m)

% TDOLBOX DE IDENTIFICAD COM REDUO DA ORDEM DO MODELO USARD{
VD

%

% NUMDEH gerencia a entrada de dades para edic da fune de

% transferncia da planta que ser simulada.

% chama msimu.m
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vlr=get{enum, ‘string’); letra=any{isletter{vir));
if “letra,

%

%

pos=findstr{vlr,?;’); pnf=any{pos);
if pnf,
d=gize(pos);
for k=1:d(1,2),
if k==1,
virz=vlr{l:pos(1,k)~1};
else,
vlir2=vlr{pos(l, k~1)+1:pos(i, k)-1);
end;
vir2{i,1)="[*; cp=size(vlr2); vlr2{cp(1,2)+1)=’]7;
va=size(eval{vlr2)); teste(k)=vs(1,2);
end;
w=teste~teste(l,1);
clear z pos d vs teste cp k ;
z=any{w),
elze,
num2=aval(vlr);
msimu{num2,den2};
end;
if "z & pntf,
num2=eval{vlra?;
msima{num2,den?);

end;

end ;

%1
cl

impamemoria

ear vlr letra pos pnf d k vrl2 cp vs v =

| S Tifh 40 ProOgrama. . oo e e m e e menonn

% mzimu.m {chamado por: numdan.m)

% TOOLBOX DE IDENTIFICAO COM REDUO DA ORDEM DO MODELO USA¥DO

3¥D

%

% por WASHINGTCON SILVA - november,ist,1995.

% Programa de simulao dos dados (planta)

% (a alterao da amplitude do ruido esta dispenivel para o usuario )

{os polinomiocs/equaes esto no dominic discreto - Z }

% B=num, A=den e rd=multiplicador de¢ rumide.

function msimu(B,A,rd);

global u ¥;

Ep=sizeluw);

R=zeros(4,4); %___Definio dos parmetros utilizados_..____

F=zeros(4,1};

ye

Ba
uv
Bv

ue

= zeros{Bp(2),1); ya = zeros{Hp{(2),1}; y = zeros(lp(2),1);

[0 0 11;: %___¥umerador do rudo___ o
0.02xrd*randn (Np(2),1);

[0 0.03 0.051; Av = {1 -1.7 0.72];
dlsim{Bv,Av, uv);

]
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oo Simulao do sistema

yu = dlsim{B,A,u}; ye = dlsim{Be, i, ue);
for Tp = 1:Np(2);
y(Tp} = yul{Tp) + ye(Tp);

end

#limpamemoria

clear Hp R F ye yu y Be uv Av Bv ue Tp

functior escolha(name,header,labels,callbacks,pos,header2)
HESCOLHA wuma verso modificada da funo CHOICES, para atender

% nacessidades especficas de uma certa interface,

% Para maiores informaes consulte a funo CHOICES.

% Tipo computador onde ¢ programa esta sendo executado.

C ¥ computer;

% Verifica se os argumentos da funo so strings.

if “isstr(name) ] “isstr(header) | "isstr(labels) | "isstr{callbacks)
error{’Requires string arguments.’};

end

if nargin < 4

error{’Bot encugh input arguments.’}

end

% De acorde com o tipo de computador, o programa age de modo diferente.
wicok = stromp(e(1:2) ,°PC’} | stremp(c(1:2),'MA’);
if isunix | “uicok % could be VMS as well

uicok = strcemp(lower(get(0,’TerminalProtocol?’)), *x?});

end

%can’t use uicontrols -use menn stuff instead- this is for terminals -UNIX & VMS
if “uiceok
labels = strZmat{labels,’Done’);
nl = size(labels,1);
% build up menu string for evaluation
% fix quotes, if there are any
g5 = deblank{labels(l,:));
ss = ss(sert{[1:length(ss) find{ss==2217)]));

args = [17%?,88,7717];
header = header(sort{[1:length(header} find(header==7>7233}};
for i = 2:nl
s5 » deblank(Tabela(i,:));
ss = ss{sort([1:length(ss) find(ss=='2131));
args = Jargs, ',%!', ss8,'77];
end
k=1

while ¥k » 0 £ k < nl
% WMENU uma verso modificada da funo mena,

eval([’k = wmenu(’’? header,'??,?, args,’);’1);
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if k ==nl | k ==
return
#lsa
eval(callbacks{k,:));
end
end

end

% can use uicontrols

global CHOICELIST

global CHOICEHANDLES

name = deblank{name);

if isempty(name;

error{’Requires nen-blank string argument,’}

end

% ensure list deesn’t go inte figure 1
figs = sort(get(0,’Children’));
openfigs = size{figs);
if ~“isempty(figs)

cf = gof;

if ¢f ==

ef = [1;

end
else

cf = {1:

end

figl = 1;

if isempty(figs)

figs = figure(’visible?,?off’);
figl = 05

and

if figs(1) =i

tigs = [figure(’visible’,’off’); figs];
tigl = 03

end

matchn = 0;

for i = 1:size{CHOICELIST,1)

if stremp(nams,deblank(CHOICELIST(4i,:)))
matchn = i;
break;

end

end

if "matchn
CHOICEHANDLES = [CHODICEHANDLES; 0] ;
if isempty{(CHOICELIST)
CHOICELIST = name;
else
CHOICELIST = str2mat(CHOICELIST, name);
end
matchn = size(CHDICEHAKDLES,1);

else
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matchh = O;
for i = lisize(figs,1)
if figs(i) == CHOICEHAMDLES (matchn)

matchh = i;
break;
end
end
if matchh
% figure (CHOICEHANDLES (matchn));
return
end
end
xedge = 20; % Distancia da borda para os botess

ybord = pes{2);

width = 180; % Largura da janela
Ayedge = 250;

%haight = 20;

if e(L:2) == 1pQ)
ha = axes(’visible?,’eff’};
kh = text(.1,.1,’Aq?,’units’, pixel’);yedge = get(hh,’extent?};
dalete(hh);deletalhal;
yedge = 1.8+yedgel4); % 1.8
hsight = 0.93*yedge; ¥ 0.95

end

avwidth = §; % relacicnado a largura da janela
imax = 1i; %z
maxlen = size(labels,2);

twidth = 1.1#maxlen*avwidth; % relacionado a largura da janela

% now figure out total dimensicns needed so things can get placed in pixels
muygidth = twidth + width + 2xxedge;

mwheight = (size(labels,1)+2)*yedge;

ss = get{0,?’Screenlize’);

swidth = 55(3); sheight = ss5(4);

laft = pos{1)+60;

bottom = sheight-mwheight-ybord;

rect = [left bottom mwwidth mwheight];

CHOICEHAEDLES(matchn) = figure('Position’,rect, ‘number®,’off’, ...
‘name’ header?2,’resize’ ,’off’, 'colormap’, [, *HextPlot’, ‘new’, ...
"Menubar’, ‘none’®);

fg = CHOICEHANDLES (wmatchm);

igs = CHOICEHANDLES (CHUICEHANDLES "= fg);

Yset(fgs, *visible?,0ff?)

set{gca,Position’ [0 0 1 11); axis off;

% Cria o ttule do menu (cabealho).
hh=uicentrol(fg,’sty1e’,’text’,’units’,’normal’,...
‘position’,[.05,.90,1.3,.09 ], string’ ,header, ...

‘Horizontal’, center’};

set(hh, *backg’,get(gcE, 'color’), *foreg’ , [1 1 1]-get(gef, ’color’}}
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% set up pre-amble so figure 1 is available for rendering in

sb = [’figure(1),set(l,’*visible’?, ’on??);sat{’,int2str(fg),’,  'visible®?,?70ff?7}; 1;
se = [?;global

CHOICEHAEDLES ,set (CHOICEHANDLES (length(CHOICEHANDLES) ), ? *visible??, ?2an’ ) ];

for iimsize(labels,1):-1:1
i = size(labels,i) + 2 - ii;

hl = uicontrol{fg, ’position’,[xedge (i-.6)*yedge width+twidth heightl);

% cria uma ligac com tarefas posteriores.
set{hl,’callback’,[sb callbacks(ii,:} =e])

% d nomes 8 strings das escolhas
set(hl,'string’,[’ °’,deblank(labels(ii,:)), * ?]);

% left justify striang inside button
% set(hl,*HorizontalAlignment?, *left’};

end

% Cria o boto de sada deste menu.
b1 = uicontrel(fg, ’position’, [xedge yedge-25 width+twidth height], ’string’,’ABANDOHA);
if gof < 2
set{hl,’callback’,’clese; figure{gef)’);
else
set(hl,’callback?’,’close?);

end

if “isempty{cf)

figure{cf)
end
% miimpa.m {chamado por: isac.m)
% TOOLBOX DE IDEFTIFICAD COM REDYUO DA ORDEM DO MODELD USANDO
EVD
%

% por WASHIEGTON SILVA - november,list,1995.

function mlimpa

child=get (0, ’children’);
erd=length(child}; fsize{(child)
for l=ord:-1:2; %ord(1}
close(l);
end ;
Y%...1impamemoria___
clear oxrd child 1

e fim do programa.._. e

% edados.m

function [var] = edados{rot)

el1se,

varmN - satrlrat Tctrina? » N2V,




