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Resumo

Nesse trabalho sao apresentadas contribuicoes na area de identificacao de sistemas repre-
sentados em espaco de estados. E proposta uma metodologia completa para estimacao de
modelos que representem as principais dinamicas de processos industriais.

O fluxo natural dos procedimentos de identificacao consiste da coleta experimental
dos dados, seguido pela escolha dos modelos candidatos e da utilizacao de um critério de
ajuste que selecione o melhor modelo possivel. Nesse sentido é proposta uma metodologia
para estimativa de modelos em espaco de estados, utilizando excitagoes pulsadas. A abor-
dagem desenvolvida combina algoritmos precisos e eficientes com experimentos rapidos,
adequados a ambientes industriais.

O projeto das excitacoes é realizado em tempo real, por meio de informagoes coletadas
em um curto experimento inicial, baseado em uma tnica oscilacao de uma estrutura
realimentada por um relé. Esse mecanismo possibilita uma estimativa preliminar do
atraso e da constante de tempo dominante do sistema.

O método de identificacio proposto é baseado na teoria de realizacdes de Kalman. E
apresentada uma reformulacao do problema de realizagoes cléssico, para comportar sinais
de entrada pulsados. FEssa abordagem se mostra computacionalmente eficiente, assim
como apresenta resultados semelhantes aos métodos de benchmark. A técnica possibilita
também a estimativa de atrasos de transporte e a insercao de conhecimentos prévios por
meio de um problema de otimizacao com restri¢oes via LMI Linear Matriz Inequalities.

Em muitos casos, somente as caracteristicas principais do sistema sao relevantes em
um projeto de sistema de controle. Portanto é proposta uma técnica para obtencao de
modelos de primeira ordem com atraso, a partir da reducao de modelos balanceados em
espaco de estados.

Por fim, todas as contribui¢oes discutidas nesse trabalho de tese sao validadas em
uma série de plantas experimentais em escala de laboratorio. Plantas essas, projetadas
e construidas com o intuito de emular o cotidiano operacional de instalacoes industriais
reais.

Palavras chave: Identificacao de Sistemas, Excitacoes Pulsadas, Modelos em Espaco

de Estados e Aplicacoes Industriais.



Abstract

This work introduces contributions related to the field of systems identification of state
space models. Tt is proposed a complete methodology for model estimation that encom-
passes the main dynamics of industrial processes.

The natural flux of the identification procedures rests on the the empirical collection of
data followed by the choice of candidate models and posterior use of an adjusting criteria
that drafts the best model among the contenders. In this sense, a new methodology
is proposed for models estimation in state spaces using pulsed excitation signal. The
developed approach combines accurate and efficient algorithms with quick experiments
whose are suitable for the industrial environment.

The excitation design is performed in real time by means of information collected in a
short initial experiment based in an single oscillation of a relay feedback. This mechanism
allows a preliminary estimation of both delay and time constant prevalent in the system.

The identification method proposed is based on Kalman’s realization theory. The the-
sis introduces a reformulation of the classic realization problem so it can admit pulsed
input signals. This approach show itself as computationally efficient as well as provides
similar results compared to those obtained when performing the benchmark methods.
Moreover, the technic allows the transport delay estimation and insertion of prior knowl-
edge by means of an optimization problem with restrictions via linear matrix inequalities
restrictions.

In many cases only the characteristics of the main system are relevant in control
systems design. Therefore a technique for the attainment first order models with time
delay based on balanced state space models reduction.

Lastly all the contributions provided along the thesis are discussed and validated in
a series of pilot scale plants, designed and built to emulate the operational cycle in real
industrial plants.

Keywords: System Identification, Pulsed Signals, State Space Models e Industrial
Applications.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao Geral

A area da Identificacdo de sistemas trata da construcao de modelos mateméticos para
sistemas dinamicos, a partir de dados experimentais (LJUNG, 2010). A concepcao de
modelos matematicos é utilizada nos diversos ramos da ciéncia. Na engenharia de controle,
modelos de sistemas sao utilizados para o projeto de controladores, simulacao, deteccao
de falhas, treinamento de operadores ou até em situagoes onde realizar experimentos com
o sistema real é demasiadamente caro, dificil ou até mesmo impossivel.

Na construcao de modelos através de dados, trés principios devem ser observados:

e Os dados coletados: Normalmente é realizado um experimento onde o sistema
é excitado por um sinal que gere informacoes suficientes para caracteriza-lo. Lem-
brando que as entradas aplicadas estao sempre sujeitas as restricoes operacionais e

de seguranca do sistema.

e Um conjunto de modelos candidatos: Tal conjunto é obtido ao definir a colecao

de modelos no qual esta contido o modelo a ser escolhido.

e Um critério no qual o modelo candidato é ajustado aos dados coletados:

Esse é o método de identificacao.

Uma vez obtido o melhor modelo, conforme o critério definido, é necesséario fazer
a validacao do mesmo. Tais testes avaliam como o modelo se relaciona com os dados
coletados, o conhecimento a priori do sistema e a sua finalidade. Em suma, identificagao

de sistemas é um processo iterativo, cujo fluxograma é apresentado na Figura 1.1.
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Conhecimentos
a priori

Design do
Experimento

Modelos
Candidatos

Regra de
Ajuste

Calculo do Modelo

Validagdo do
Modelo

Figura 1.1: Representacao do fluxograma bésico para identificacao de sistemas

Nesse trabalho, todos os aspectos presentes na Figura 1.1 sdo abordados. E proposta
uma metodologia para a identificacao de sistemas, partindo do projeto automéatico de
excitacoes pulsadas, passando pela identificacao de modelos de alta ordem em espaco de
estados e por fim a obtencao de modelos de ordem reduzida, que capturam as principais
dinamicas do sistema alvo. As ferramentas desenvolvidas nessa tese tem como foco a
aplicacao em processos industriais, os quais invariavelmente apresentam restricoes na
etapa de aquisicao de dados. Experimentos longos e complexos sao muitas vezes inviaveis,
devido aos altos custos operacionais envolvidos, assim como sinais muito excitantes sao

dificilmente permitidos, devido a limitagoes operacionais das proprias plantas.
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1.2 Revisao bibliografica

A 4rea de identificacao de sistemas tem recebido intimeras contribuicdes ao longo dos
ultimos 50 anos. Apesar de alguns trabalhos anteriores existirem, é reconhecido que a area
de identificacao de sistemas iniciou-se nos anos 60 com a publicacao de dois importantes
trabalhos; (ASTROM; BOHLIN, 1965), onde o método de maxima verossimilhanga foi
estendido para estimativa de modelos ARMAX por meio de séries temporais e (KALMAN,
1963) onde uma realizacdo em espaco de estados foi, pela primeira vez, calculada através
dos coeficientes da resposta ao impulso do sistema (GEVERS, 2003).

O trabalho de Astrom e Bohlin deu origem aos algoritmos hoje chamados de Prediction
Error Methods (PEM). Extensivamente aplicados a sistemas SISO (single-input single-
output), culminaram em publicagoes prestigiadas como (LJUNG, 2010) e (SSDERSTR6M;
STOICA, 1989). Nos métodos PEM o erro de predicao é utilizado para criar uma fungao
de custo. O problema de identificacao entao se resume a calcular o conjunto de parametros
do modelo que minimiza a funcao de custo. Para um grupo restrito de modelos candidatos,
esse problema de otimizacao é linear, porém na maioria dos casos é necessaria uma técnica
de otimizacao nao-linear.

Para encontrar o modelo 6timo na 6tica dos métodos PEM, um niimero grande de
escolhas deve ser feito. Essas escolhas incluem a selecao da classe de modelos candidatos,
a ordem dos modelos e os valores iniciais dos parametros, a fim de evitar minimos locais.

A segunda grande contribui¢do para o ramo de identificagdo nos anos 60 foi dada em
(HO; KALMAN, 1966) com a construcao de realiza¢oes em espago de estados por meio
de uma decomposicao de matrizes de Hankel dos coeficientes da resposta ao impulso do
sistema. Alguns anos mais tarde o problema foi refinado em (KUNG, 1978) utilizando a
SVD (Singular Value Decomposition) para gerar uma realizagao de posto minimo, nume-
ricamente estavel.

Apesar do potencial apresentado pela teoria de realizacoes, o proximo grande avanco
na identificacao de sistemas em espaco de estados s6 ocorreu 25 anos mais tarde com o
surgimento de algoritmos de identificagao por subespagos (SMI - Subspace Model Iden-
tification) (MOOR et al., 1988) e (LARIMORE, 1990). Essa metodologia é fortemente
relacionada ao método de Kalman e difere significativamente das técnicas baseadas em
erros de predicao, apresentando uma série de novas vantagens. A ordem dos modelos
pode ser estimada de maneira muito mais simples do que os métodos PEM. Nenhuma
funcao de custo explicita é otimizada e a solucao do problema é baseada em proprieda-
des geométricas dos espacos gerados pelos dados. Além disso o uso da representacao em

espaco de estados ao invés de fungoes de transferéncia é geralmente mais tratavel em pro-
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blemas multivariaveis. Essa linha de desenvolvimento resultou em métodos SMI bastante
eficientes tais como (OVERSCHEE; MOOR, 1996), (VERHAEGEN; DEWILDE, 1992a),
(VERHAEGEN; DEWILDE, 1992b), (VERHAEGEN, 1993).

Um dos aspectos mais importantes no processo de identificacao de sistemas é a quali-
dade dos dados coletados. Os experimentos realizados devem extrair somente informagoes
pertinentes as dinamicas de interesse, sem desperdicar energia em frequéncias irrelevantes.
Diretrizes para o projeto de excitagoes, podem ser encontradas em (PINTELON, 2012) e
(BARENTHIN, 2006).

O problema da identificacao de modelos dinamicos tem aplicacoes nos mais variados
ramos desde areas de satide, engenharias e até economia. No ramo de controle de processos
em especial, grande parte dos modelos utilizados sao de ordem reduzida, assim como
os dados disponiveis sao restritos a experimentos simples e curtos, devido a restricoes
operacionais. Uma abordagem bastante popular na industria sao os modelos obtidos por
meio da resposta ao degrau. Uma visao geral desde os métodos gréaficos até técnicas mais
modernas, pode ser encontrada em (AHMED; HUANG; SHAH, 2007).

Seguindo a linha da representagdo em espaco de estados, o método SBR. (Step Based
Realization) proposto em (HELMONT; WEIDEN; ANNEVELD, 1990) e posteriormente
re-editado para o contexto de subespagos em (MILLER; CALLAFON, 2009), generaliza
a teoria de realizacoes classica para construir modelos em espaco de estados a partir da
resposta ao degrau, no tempo discreto. Salientando que somente é requerida a linearidade
do sistema alvo, sendo a ordem do mesmo estimada durante a etapa de identificacao.

Técnicas de identificacao por subespacos sao normalmente do tipo caixa-preta, to-
talmente voltada a dados. Porém em algumas situacoes préaticas existem informacoes
a priori sobre o sistema que devem entrar na elaboracao do modelo. Trabalhos como
(LACY; BERNSTEIN, 2003) e (MILLER; CALLAFON, 2012a) apresentam uma meto-
dologia generalizada para insergao de restrigoes do tipo LMI (Linear Matriz Inequalities)
em métodos SMI com o objetivo de inserir esses conhecimentos a priori nos modelos iden-
tificados. A técnica restringe os autovalores do modelo & uma regiao convexa do plano
complexo onde as matrizes da realizacao em espaco de estados sao calculadas por meio
de um problema de otimizacao.

Modelos e controladores simples sao normalmente mais utilizados em situacoes praticas
em geral, por serem faceis de implementar e mais tolerantes a falhas. Uma das estratégias
mais populares para reducao de modelos é através de modelos balanceados. Foi proposta
primeiramente em (MULLIS; ROBERTS, 1976) e posteriormente editada no contexto
de sistemas de controle em (MOORE, 1981). Primeiramente o modelo é transformado

para uma base onde os estados sdo simultaneamente dificeis de observar e controlar,
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em seguida é realizada a reducao do modelo por alguma técnica como truncagem ou
residualizacao. Informacgoes mais detalhadas podem ser encontradas em (GUGERCIN;
ANTOULAS, 2004) e (ZHOU; DOYLE; GLOVER, 1995).

1.3 Contribuicoes

Como contribuicoes principais do trabalho pode-se citar:

e Foi proposto em (LIMA; BARROS, 2013), (LIMA; BARROS, 2015) e (LIMA; BAR-
ROS; ACIOLI, 2016b) uma técnica para construgao de realiza¢oes em espaco de es-
tados a partir de dados obtidos por um experimento com sinais de entrada pulsados.
Tal técnica permite experimentos curtos, de baixo impacto e possibilita estimativas
de atrasos assim como a insergao de conhecimentos a priori do sistema no modelo

identificado;

e Foi proposto em (LIMA; BARROS, 2014) um método para geracdo de modelos de
primeira ordem com atraso a partir de modelos em espaco de estados balanceados.
Tais modelos de ordem reduzida sao utilizados no projeto de sistemas de controle,

mediante técnicas classicas de sintonia de PIDs;

e Foi proposto em (LIMA; BARROS; ACIOLI, 2016a) uma técnica para a estimativa
rapida do atraso e da constante de tempo dominante de um sistema, através de uma

tnica oscilagao realimentada por um relé;

e Por fim, foi proposta em (LIMA et al., 2015) a utilizagio de uma técnica baseada
em subespacos para estimativa da resposta ao degrau e consequente projeto de um

sistema de controle preditivo, aplicado a uma planta térmica;
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1.4 Estrutura do documento
A Tese esté organizada da seguinte forma:

e Capitulo 1: Capitulo introdutério no qual estao dispostas a motivacao do trabalho,

a revisao bibliografica e as contribuicoes da tese;

e Capitulo 2: Sao apresentadas definicoes matematicas relevantes ao contexto da
tese, seguido por uma revisao sobre construcao de realizacoes em espacgo de estados.
Sao abordados conceitos do método de Kalman, métodos por subespacos até a

utilizagao de normas nucleares;

e Capitulo 3: E apresentada uma técnica para estimativa da constante de tempo
dominante de um sistema, a partir da primeira oscilacao de um experimento do relé.

Em seguida sao definidos os sinais de excitacao utilizados na tese;

e Capitulo 4: E proposta uma técnica de identificacao baseada em excitagoes cons-
truidas por pulsos. Tal técnica engloba a estimativa de atrasos assim como a inser¢ao

de conhecimentos a priori no formato de restricoes de um problema de otimizacgao;

e Capitulo 5: E apresentada uma breve revisao de métodos tradicionais de reducao
de modelos balanceados, assim como é definida uma nova metodologia para geragao
de modelos de primeira ordem com atraso a partir de uma representacao em espaco

de estados;

e Capitulo 6: E apresentada uma série de aplicacoes, em plantas reais, dos conceitos

desenvolvidos na tese;

e Capitulo 7: Conclusoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1 Introducao

A representacao de modelos em espacgo de estados possibilita uma descricao muito mais
rica das estruturas internas do sistema em comparacao a modelos de entrada-saida. Além
disso sistemas MIMO sao retratados de forma natural.

Existem trés abordagens principais para identificacao de modelos em espaco de estados.
A primeira é através da adaptacao de métodos classicos PEM, em seguida a teoria de
realizagoes e por ultimo os métodos por subespacos.

Esse trabalho esté focado nas abordagens de realizacoes e subespagos. Essas técnicas
combinam de maneira elegante ferramentas de algebra linear (decomposicoes QR, LQ,
SVD) com uma abordagem geométrica para estimativa dos modelos, sem os problemas
causados por parametrizagoes explicitas e otimizagoes nao lineares. Esse capitulo se des-

tina a revisar o ferramental basico para implementacao de tais técnicas.

2.2 Definicoes

2.2.1 Representacao em espaco de estados

Assumindo que o sistema modelado tem caracteristicas lineares, invariantes ao desloca-
mento e é possivelmente MIMO, os modelos candidatos serao representados em espaco de

estados, conforme a Equacao 2.1

z(t+ 1) = Ax(t) + Bu(t — tq) (2.1)

10
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onde u(t) € R™, y(t) e RP, z(t) e R", Ac R™", Be R C eRP" DeRP™et,é
um conjunto de atrasos.

O modelo também pode ser representado de forma alternativa como soma de convo-
lucao

y(t) = Gkult — k — tq) (2.2)

o
k=0
onde G(k) € RP*™ representa os coeficientes da resposta ao impulso (parametros de

Markov) do sistema sem atraso

D, k=0
G(k) = ’ . 2.3
" { CAM'B, k>0 23

2.2.2 Organizacao dos dados

Nos algoritmos de identificacao por subespacos, os vetores de dados sao frequentemente

agrupados na forma de blocos de Hankel.

Definicdo 1 Matriz de Hankel: Dada uma sequéncia de dados d(t) € RP*1 Y ¢ =
0,1,2.., N, a matriz de Hankel Doj._y com r linhas de blocos e | colunas de blocos é

definida como

d(0)  d(1) . d(l—1)

a1y de) .. d()

Dojr—1 = c RrPxla (2.4)

dir—1) d(r) .. d(l+r—2)
onde normalmentel >>1r e N > [+r—2. A notag¢ao D, indica que o primeiro e o tltimo

elemento da primeira coluna de D tem respectivamente indices a e b. Por construcao,

matrizes de Hankel apresentam elementos constantes nas diagonais transversais. Mais

detalhes em (PARTINGTON, 1988).

Quando nao especificado de forma diferente os dados de entrada e saida serao agrupa-
dos em matrizes bloco de Hankel. Cada elemento da matriz é formado pelo empilhamento

de amostras no instante ¢ das varias entradas ou saidas do sistema.
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As matrizes de blocos de Hankel das entradas sao definidas como

t+1

u(7)
u(i+1)

u(2i— 1)

u(i+1)
u(i + 2)

u(2i)

u(j —1)

u(i+j—2)
u(i+7—1)

u(i + j)

w(2i+j —2)

_ Uoji
Uit1)2i-1

12

passado

(2.6)

futuro

()

O numero de blocos de linhas i é arbitrario e deve ser no minimo maior do que a

ordem maxima do sistema, para garantir que todos os modos sejam identificados. Vale

salientar que cada elemento u(t) da matriz é composto de m linhas portanto Upjg;—1 tem

2mz linhas. J& o niimero de colunas é normalmente j = N — 2¢ + 2, de modo que todas

as N amostras das entradas sejam utilizadas.
As matrizes blocos de Hankel de saida Yoj2,—1, Y), Yf,Y;r,Y; sao definidas de maneira

similar.

como Woj;_q:

Definem-se ainda as matrizes de bloco de Hankel mistas de entradas e saidas
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(o) o
U
= b (2.8)
Y,
Wp
Da mesma forma, W é definida como:

+
W+ — Up
p

As sequéncias de estados assumem um papel importante na derivagao e interpretacao
dos algoritmos de identificacdo por subespacos. A sequéncia de estado X, ¢ definida
na Equacgao 2.9, onde os indices a e b denotam respectivamente o primeiro e o tultimo

elemento da sequéncia.

Xa|b = ( Ty Lga+1 -+ Tp—1 Tp ) c RnXbiaJrl (29)

Analogamente as entradas e saidas passadas, representam-se as sequéncias passadas de

estado por X, e as sequéncias futuras por Xy.
Xp = Xojjor Xy 2 Xiprjoe

2.2.3 Matrizes Importantes

A seguir sao definidas algumas matrizes chave para as futuras deducoes desse capitulo.

Defini¢do 2 Matriz estendida de observabilidade (T, )

C
CA
.2 | CA? | € R (2.10)

oAt
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Defini¢ao 3 Matriz estendida de controlabilidade (1))

o 2 [B AB A’B

AHB} e Rmxim

Definigao 4 Matriz estendida reversa de controlabilidade (A;)

A, 2 [AHB Al-2B

Definigdo 5 Matriz de Hankel dos pardmetros de Markov (H,)

A
Hl\r =

onder >nel>r

G(r) Gir+1)

CB CAB
CAB CA*B
CA™™'B CA"B

A’B AB B] e Rprxim

G()
G(l+1)

G(r +-l —1)

CA-1B |
CA'B

CAr—i—l—QB

c Rrpxlm

Definigdo 6 Matriz Toeplitz dos pardmetros de Markov (1y,_1)

A
TO\rfl =

onde r > n.

CA™2B CA™ 3B .. D

c Rrpxrp

14

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)
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2.3 Realizacoes em espaco de estados

O problema de realizacoes foi proposto por Kalman como a construcao de modelos em
espaco de estados a partir dos coeficientes da resposta ao impulso de um sistema, (KAT-
MAN, 1963). Mais tarde foi estabelecido, em (HO; KALMAN, 1966), um algoritmo que
gera as realizacoes por meio de uma decomposicao das matrizes de Hankel dos parametros
de Markov. O problema foi entao refinado em (KUNG, 1978) utilizando a SVD (Singular
Value Decomposition) para gerar uma realizacdo de posto minimo. Ao longo dessa se¢ao
serao apresentados os fundamentos do algoritmo de Ho-Kalman-Kung.

Considerando um atraso nulo ¢; = 0, entradas passadas u, e futuras us sao relacionadas

as saidas futuras y; como

yr = Hypup + Top—1uy (2.17)
onde,
uy = [u(0) w(~1) u(-2) .. u(—r+1)]T (2.18)
w = lu() w@ u) . u(r—1)r
o =) v v® . owe-1)

To,—1 € uma matriz bloco-Toeplitz e Hy), uma matriz bloco de Hankel dos coeficientes da
resposta ao impulso do sistema. Em outras palavras, a Equacao (2.17) é o equivalente

matricial do modelo (2.2), quando r — oc.

Teorema 1 Propriedades da matriz de coeficientes da resposta ao impulso H,,:

Caso a realizacao (A, B,C, D) seja minima, as sequintes afirmativas sao verdadeiras:

® Hy), tem poston e pode ser fatorado como o produto entre a matriz de observabilidade

estendida (') e a matriz de controlabilidade estendida (€);)

C
CA
Hy, =T, = | CA* | |[B AB 4B .. A-'B (2.19)

_CAT‘_l_

o A matriz de Hankel Hy, € invariante ao deslocamento. Portanto Hy 1, definida
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deslocando uma linha para cima ou uma coluna para esquerda é dada por

Hyppyy = T, A, (2.20)

Prova. A prova do teorema é alcancada através da substituicao direta das Equacgoes
210e 211 em 2.13. m

Definicao do problema de realizagoes:
Suponha que sao medidos ou estimados N pontos da resposta ao im-
pulso do sistema. Determinar a ordem do sistema assim como uma

realizagdo para o conjunto de matrizes (A, B,C, D) da Equagao 2.1,

partindo de Hyj,.

Caso a resposta ao impulso estimada seja corrompida por ruidos, a matrix H;}, apre-
senta posto(H|,) > n. Com o intuito de isolar somente a dinamica real do sistema, uma
aproximacao FI1|7’ de posto(ﬂ”r) = n, é definida a partir da decomposicao SVD

VT

n

VT

S

Y, 0

Hy, =USV' = [, U] .

(2.21)

onde U e V sdo matrizes ortogonais e ¥ = diag(oy, 09, ..,0n, Opy1,..,0,) € uma matriz
diagonal composta pelos valores singulares de Hyj,, organizados de forma decrescente.
Supondo uma relacao sinal ruido favoravel, a ordem n do sistema pode ser estimada
examinando o ponto onde ocorre uma queda na magnitude da sequéncia dos valores
singulares em Y. Uma vez determinada a ordem do sistema, a aproximacao FIW de

posto(ﬁl‘r) = n é definida como
my, = U2,V (2.22)
Considerando a norma-2 da matriz ||Hy,|[2
1Hypll = UVl = [[Z]2 = o1 (2.23)

assim como a norma de Frobenius ||Hy,||»

[ Hyllr = UV |r = [[Z]F = (2.24)
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¢ demonstrado em (ECKART; YOUNG, 1936) que ﬁl\r ¢ 0 mais proximo possivel de Hy,

no sentido das referidas normas

. arg min . arg min .
Hl\r = posto(]fll‘T):n H1|r - Hl\r ) = posto(]fll‘T):n Hl\r - Hl\r . (225)
Além disso, a norma-2 do erro da reducao de posto é
Hﬂur — Hypll2 = onpa (2.26)

Estimativas internamente balanceadas para as matrizes de observabilidade e controla-

bilidade sao dadas pela fatoracao

0, =0,/ O =x/*vr (2.27)

ITello = 1€ull2 = /I Hye o (2.28)

Portanto o modelo determinado é observavel e controlavel, com

que resulta em

posto(T,) = posto(§Y) = posto(ﬁ”r) =n. (2.29)

Substituindo a Equacao 2.27 em 2.20 é possivel calcular uma realizacao em espaco de

estados conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Célculo das matrizes da representacao em espaco de estados
A= (O Hypir ()T = S0 PUT Hyppoy V502
B = Ql(i, 1)

~

O operador (-)' representa a pseudoinversa a esquerda e a notagao X (:,1) e X(1,:)
indica respectivamente a primeira coluna e a primeira linha de X. O Algoritmo 1 resume
o problema de realizagoes resolvido em (KUNG, 1978). Discussoes adicionais podem ser
encontradas em (JUANG; PAPPA, 1985).

Algoritmo 1 Algoritmo de Ho-Kalman-Kung
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o Assuma que os N primeiros coeficientes da resposta ao impulso do sistema sGo

conhecidos;

Definar >n el <N —r+2;

Monte a matriz Hy, e realize a SVD definida na Equagao 2.21;

Determine a ordem do sistema n inspecionando os valores singulares de Hyj,;

Monte a matriz Hy,11 e calcule (A,B, C, b) conforme a Tabela 2.1.

2.4 Técnicas baseadas em subespacos

Na dltima década se tem dado bastante atencao a métodos de identificacao baseados em
subespagos (SMI - Subspace Model Identification). A maioria desses parte do principio
que uma base para o subespaco gerado pelas colunas da matriz de observabilidade esten-
dida pode ser determinado por meio de dados de entrada e saida. Uma vez conhecida essa
base é possivel estimar, implicita ou explicitamente, a sequéncia de estados e as matrizes
do sistema. Trés abordagens distintas se destacam por sua popularidade N4sid (OVERS-
CHEE; MOOR, 1994), Moesp (VERHAEGEN, 1994) e CVA (LARIMORE, 1996). Cada
uma dessas recorre a uma decomposicao SVD de uma matriz diferente de projegoes de
subespacos gerados por matrizes de Hankel dos dados.

Essa familia de métodos apresenta algumas caracteristicas em comum, tais quais

e Algoritmos nao-iterativos e numericamente estaveis, ja que utilizam ferramentas

estabelecidas como decomposicao QR e SVD;

e Pouco conhecimento a priori é necessario. Somente a ordem do sistema é exigida e
mesmo assim ela pode ser determinada pela inspecao dos valores singulares de uma

matriz calculada durante a identificacao;

e Originalmente adequados a sistemas MIMO, visto que a representacao dos modelos

é em espaco de estados.

Serao apresentadas nesta secao uma série de defini¢coes e teoremas basicos para o
emprego de técnicas de identificacao deterministica por subespacos, bem como algoritmos

funcionais para aplicacao préatica dos conceitos estabelecidos.
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2.4.1 Propriedades geométricas dos sistemas deterministicos

Teorema 2 Equacoes Matriciais das Entradas e Saidas
O modelo em espago de estados apresentado na FEquacao 2.1 pode ser reformulado

matricialmente conforme as Equacoes 2.50, 2.31 e 2.32.

Y, = IiX,+ Toi-1U,p, (2.30)
X; = A'X,+ AU, (2.32)

Prova. A prova do teorema se da pela concatenacao lateral dos vetores de entrada e

saida da Equacgao 2.17. =

Teorema 3 Estimativa de I' e X; por projecoes obliquas

Assumindo que:

o A entrada u(t) é persistentemente excitante de ordem 2i;

o A intersecgcao do espago linha de Uy (entradas futuras) e o espago linha de X, (es-

tados passados) é vazia;

o As matrizes de ponderacio Wi € R ¢ Wy € R sdo tais que W € de posto
completo (1i) e Wy obedece: posto(W,) = posto(W,, Ws), onde W, é a matriz de

bloco de Hankel contendo entradas e saidas passadas.

Definindo-se O; como a projecao obliqua,

Oi - Yf/Upr (233)

e a decomposicao em valores singulares,

Sy 0 vr
Wi0O;Wy = < U U, ) ( 01 ) ) ( V;T ) (2.34)
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tem-se:
1. O espago linha de Xy € 0 mesmo de W), portanto observando a Figura 2.1 conclui-
se que a projecao obliqua O; € igual ao produto entre a matriz estendida de observabilidade

e 0s estados, Equacao 2.35.

0; =T;.X;. (2.35)

2. A ordem do sistema € igual ao niumero de valores singulares nao despreziveis, na
equacao 2.34.
3. A matriz estendida de observabilidade I'; compartilha o mesmo espaco coluna de O;

portanto € obtida pela Equacao 2.36
T, = WU, SI2T. (2.36)

sendo T' € R™™ uma transformacao de similaridade arbitraria nao singular.
4. Visto que a sequéncia de estado Xy fica no espago linha de O;, pode ser recuperada

pela Fquacao 2.37.

X W, =T8T (2.37)

5. A sequéncia de estados Xy € igqual a:

X;=T.0; (2.38)

6. A escolha das matrizes de ponderagao W1 e Wy determina a base em que a realizacao

em espaco de estados € construida. Duas escolhas tipicas estao representadas na Tabela
2.2.

Tabela 2.2: Matrizes de ponderacao
Método W1 WQ

N4SID || 1, I

pi J

MOESP | I, | Tl

Mais informagoes sobre projecoes no Apéndice A.S.

Prova. Prova do teorema em (OVERSCHEE; MOOR, 1996). =
Vale salientar que o método MOESP foi originalmente desenvolvido utilizando o pro-

jetor ortogonal II;, = Uf (U;UF)'Uy para a extragao da matriz de observabilidade, con-
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W,

Figura 2.1: Interpretacao geométrica da equacao 2.31

forme

Yy = (DX + ToaUp) s (2.39)
Yilly, = TiXfTly, (2.40)

essa metodologia, no entanto, pode ser representada sem perda de generalidade pelo
Teorema 3 com Wy = HUfL.

Fica claro na Tabela 2.3 porque a técnica apresentada é denominada identificacao
por subespacos. As matrizes relacionadas ao sistema sao resgatadas como subespacos de

projecoes dos dados de entradas e saidas coletados.

Tabela 2.3: Resumo do teorema 3
Posto(Yy /v, W,) = n
Espago linha(Y}/y,W,) = Espaco linha(X})
Espago coluna(Y;/y, W,) = Espago coluna(I’;)

2.4.2 Implementacao numérica da estimativa de I' e X

O teorema 3 tem como principal consequéncia o fato de que a sequéncia de estados Xy
e a matriz de controlabilidade estendida I'; podem ser diretamente determinadas a partir
das entradas e saidas u(t) e y(t), sem conhecimento das matrizes do sistema A, B, C e
D. Na pratica as projecoes utilizadas sao calculadas por meio da seguinte decomposicao
LQ

U Ry O 0 QF

Wy| = |Rat Rz 0| |QF (2.41)

Yy Rs1 Rsy Rss| |QF
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onde
O; = Y;/v,W, = Rs2 R, W, = .. X; (2.42)

2.4.3 CaAlculo das matrizes do sistema

Serao apresentados dois algoritmos para o calculo das matrizes do sistema. O algoritmo

2 explora conceitos do método N4sid e o algoritmo 3 do método Moesp.

Definicao do problema de identificacao por subespacos:
Suponha que é realizado um experimento e sao coletadas N amostras
das entradas u(t) € R™ e saidas y(t) € RP do sistema. Determinar a

ordem do sistema assim como o conjunto de matrizes (A, B, CeD).

Algoritmo 2 Sequéncia de estados
As matrizes do sistema sao calculadas por meio da estimacao prévia da sequéncia de

estados. Partindo do teorema 3, encontra-se:

e A ordem do sistema pela inspecao dos valores singulares da Equacao 2.34;

o A sequéncia de estados X; a partir da Equacao 2.37.

Definindo as matrizes

Xipp = |2(i+1) a(i+2) .. a(i+))] (2.43)
X = la() ai+1) . oa(i+j-1) (2.44)
U = [ut) w(i+1) o uli+j-1)] (2.45)
Yie = [y) w(i+1) . yli+j-1)] (2.46)

as matrizes A, B, C' e D sao a solucao do sistema linear de Equacoes 2.47

Xit1 . A B ) X
Y ) \C D Uy )’
(o)) ()
- : : (2.48)
C D Y U

~—~

2.47)

ou ainda,
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Algoritmo 3 Inwvaridncia da matriz de observabilidade
Diferentemente do algoritmo 2, neste caso as matrizes do sistema sao determinadas
em dois passos. Primeiramente, determinam-se A e C' através de I';, e num sequndo passo

B e D sao computados. Pelo teorema 3, tem-se:

e A ordem do sistema a partir da inspecao dos valores singulares da Fquacao 2.3/;

e A matriz de observabilidade estendida I'; pela Equacao 2.36.

A matriz A é determinada por meio da Equacdo 2.49, onde T'; denota a exclusio das

primeiras | (nimero de saidas) linhas de I'; e I'; a exclusao das | tltimas linhas.

A=T-T; (2.49)

A matriz C € obtida a partir das | primeiras linhas I';. Jd as matrizes B e D sdo
determinadas da sequinte maneira:

Levando-se em consideragio o complemento ortogonal, I';: = UI'W,, da Equagio 2.31

obtém-se,
Yy = I 0 Xp+ T Ty - Up (2.50)
= I} Ty - Uy, (2.51)
isto leva a,
T+ Y; - Ul =T Ty (2.52)

Por simplicidade de notacao, denota-se o termo do lado direito da equacao com M e

I'+ com L. Esta equagio pode ser reescrita como:

(M1 M, ... MZ-> - <L1 Ly ... Li)x (2.53)
D 0
CB 0

CAB  CB D - 0 (2.54)

CA™2B CA™3B CA™B --- D
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onde My, € RU—xm ¢ Q€ RE—XL Finalmente tem-se:

Ly Ly --- Lioy L,
M,
Ly Ls --- L 0
M, I; 0 D
Pl Lo 0 0 (2.55)
. } . 0 Iy B
M;
L, 0 --- 0 0

2.5 Identificacao por subespacos utilizando normas nu-
cleares (N2SID)

Métodos de identificacao por subespagos tém um grande apelo computacional por utiliza-
rem eficientes algoritmos matriciais (decomposi¢ao QR e SVD) para gerar aproximagoes
de posto reduzido para matrizes construidas através dos dados de entrada e saida. Porém
tais métodos falham em garantir a otimalidade de suas estimativas.

Recentemente tem se popularizado a minimizacao por normas nucleares como uma
alternativa para determinar aproximacoes de posto reduzido de matrizes. A minimiza¢ao
da norma nuclear (soma dos valores singulares) ¢ uma heuristica popular para aproximagao
de matrizes de posto reduzido proposta inicialmente em (FAZEL; HINDI; BOYD, 2001).
Ela oferece a vantagem de preservar a estrutura linear matricial, ao contrario da SVD,
normalmente utilizada em métodos por subespacgos. Esse problema de minimizagao é
também facilmente combinado com termos de regularizacao convexa assim como restricoes

convexas nos parametros.

Definicao 7 Norma Nuclear
A norma nuclear || X ||« de uma matriz X € RP* € definida como a soma dos valores

singulares de X
min(p,q)

1X |, = trace(VX*X) = Z o; (2.56)

2.5.1 Reducao de posto por normas nucleares

O problema de reducao de posto resolvido no Teorema 3, com a decomposicao SVD da
projecao O;, pode ser reescrito como um problema de otimizagao da funcao de custo J.
A funcao de custo pondera a norma nuclear de O; e o termo de regularizacao.

O vetor g(t) t = 0,.., N — 1 é utilizado como variavel de otimizagdo. Nao confundir

com y(t), que é o vetor de medigdes da saida. O objetivo é gerar um vetor 6timo ¢(t),
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que minimize a funcao de custo J

onde O; = Y;/y, W, e Y} é construido por §(t).

25

(2.57)

O parametro v garante uma ponderagao entre a reducao de posto de O; e o desvio

entre a saida otimizada ¢(¢) e a saida medida y(¢). Uma vez calculada a nova saida, os

algoritmos 2 e 3, podem ser utilizados para gerar as realizagoes em espaco de estados.

Além de obter uma resposta 6tima, a maior vantagem dessa abordagem é a possibilidade

de insercao de restricoes no problema de otimizacao.

2.6 Conclusoes

Nesse capitulo foram apresentadas algumas técnicas para construcao de realizacoes em

espaco de estados. E feita uma revisao bibliografica desde o método de Kalman baseado

na resposta ao impulso do sistema, seguindo aos métodos por subespagos até a utilizagao

de técnicas mais modernas de otimizacao por normas nucleares para obtencao de uma

realizacao de posto minimo.



Capitulo 3

Projeto de excitacoes pulsadas

3.1 Introducao

O projeto de excitacoes é uma etapa fundamental na identificacao de sistemas. O grau
de semelhanca entre um modelo identificado e o sistema original é uma funcao direta
da qualidade dos dados experimentais (PINTELON, 2012). E um consenso na literatura
que sinais de excitacao longos e energéticos melhoram a estimativa de modelos, porém
em ambientes industriais, esses requisitos sao conflitantes com restrigoes econémicas e
operacionais. Idealmente, devem ser coletadas informacoes suficientes para caracterizagao
das dinamicas de interesse da planta, sem desperdicio de tempo ou energia em frequéncias
irrelevantes.

A modelagem de sistemas é a etapa mais demorada e dispendiosa em um projeto de
sistema de controle (OGUNNAIKE, 1996). Do ponto de vista economico, é desejavel que
os experimentos sejam curtos e gerem a menor interferéncia possivel na operacao normal
da planta. O projeto de excitagoes ideal deve ponderar o compromisso entre gerar modelos
precisos e os custos operacionais, além de ser simples o suficiente para ser executado por
operadores nao especializados em identificacao de sistemas.

E proposto nesse capitulo um algoritmo capaz de gerar automaticamente excitacoes
pulsadas baseadas no atraso e na constante de tempo dominante do sistema. O proce-
dimento desenvolvido é capaz de gerar excitacoes de baixas e médias frequéncias, com
pouco conhecimento prévio do processo. O projeto da excitacao é dividido em duas eta-
pas. E realizada uma estimativa inicial do atraso e da constante de tempo do sistema, por
meio de uma tinica oscilacao com um experimento do relé, em seguida um sinal pulsado

é gerado na frequéncia de interesse.

26
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3.2 Experimento do relé

Foi proposto em (ASTROM; HAGGLUND, 1984) que o ganho e a frequéncia critica de
um processo podem ser estimados a partir das oscilacoes geradas por uma realimentacao
com um relé. A estrutura de realimentagao mostrada na Figura 3.1 for¢a o aparecimento
de uma oscilagao critica na saida, com frequéncia w. e defasamento de —180 em relagao
ao sinal de controle aplicado. E ilustrado um exemplo de sinais de entrada e saida na

Figura 3.2.

LRV v [T—Y » G(s) —

Figura 3.1: Diagrama de blocos de um processo realimentado com um relé

a_ T T T i I| i I| i ]

= Entrada de controle
Saida do sistema

Figura 3.2: Exemplo de sinais de entrada e saida para um processo realimentado com um

relé

Definicao 8 A funcao relé é definida matematicamente conforme

a U > e
-{ e o

—a, u<e
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onde a € a amplitude e £ a histerese do relé. Uma representacao grifica da funcgao relé é

ilustrada na Figura 3.5.

E'II'

Figura 3.3: Representacao grafica da funcao relé

O ganho critico K59 € uma funcao da amplitude do relé e do ganho do sistema k

7k
Kiso = — 3.2
180 = 1~ (3.2)

Nota-se que essa estrutura experimental proporciona uma maneira segura e estavel de
obter uma oscilacao critica, visto que o sinal de controle é sempre mantido em uma faixa

fixa determinada pela amplitude do relé.

3.3 Estimativa inicial das dinaAmicas dominantes

E demonstrado em (ASTROM; HAGGLUND, 2007) que & possivel estabelecer uma rela-
¢ao entre os parametros de um modelo FOPTD e estimativas da frequéncia e ganho critico,
obtidos por um experimento do relé. Essa abordagem é valida para um experimento longo,
onde os transitorios iniciais sao desprezados, até que uma oscilacao permanente se estabe-
lega. Nesta se¢do, propoe-se a utilizagdo da primeira oscilagao do relé (transitorio) para
uma estimativa rapida do atraso e da constante de tempo dominante do sistema. Esses

parametros serao utilizados posteriormente na construcao do sinal de excitagao principal.

3.3.1 Sistemas com atraso

Assumindo que o sistema alvo possa ser aproximado, de forma razoavel, por um modelo

FOPTD

G(s) = e (3.3)
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uma oscilacao do relé padrao com amplitude —a,a e histerese ¢ = 0, é ilustrada na
Figura 3.4. Observa-se que a primeira e a segunda transi¢ao do sinal de controle ocorrem

respectivamente nos instantes ¢; e t,.

T T T
a -
Entrada de controle
Saida do sistema

t1 )

Figura 3.4: Sinais de entrada e saida para uma oscilacaio de um modelo FOPTD reali-

mentado por um relé padrao

O atraso L é obtido diretamente de t; e a constante de tempo dominante do sistema

T é relacionada aos instantes de chaveamento conforme o Teorema 4.

Teorema 4 A constante de tempo T' de um sistema FOPTD ¢ relacionada diretamente
aos instantes de chaveamento t; e ty da primeira oscilacao de um experimento do relé

sem histerese, conforme a Equacao

_tg—2ty _to—t3

27T —e T =1 (3.4)

Prova. Fatore o sinal da entrada de controle ., como a soma de trés degraus
ug (t) = au(t), ugp(t) = —2au(t — t1) e ugz(t) = au(t — t3). Usando o teorema da
superposicao, a saida do sistema pode ser escrita como uma funcao dos trés sinais de

entrada

Y(S) = G(S)Urelay(s) (35)
Y(s) = G(s)(Un(s)+ Uapn(s) + Us(s)) (3.6)
Y(s) = G(s)Ua(s) + G(s)Ug2(s) + (8)G(s)Uygs (3.7)

tomando a transformada inversa de Laplace

—L t—L t—L—tg

y(t) = aK(l—e ' T)—2aK(1—e 7 ) +aK(l—e —T°) (3.8)
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Como o relé utilizado nao apresenta histerese, a saida do sistema é zero nas transicoes
y(t1) = y(ta) = 0. O atraso do sistema é estimado como o tempo da primeira transigao

L =t e a saida do sistema na transicao t, € dada por

Y(ts) = 0= ak (1 — e~ 27) — 20K (1 — e~ 1) (3.9)
0=aK(l—e 2T4) - 2aK(1—e 1) (3.10)
2T — e T = 1 (3.11)

Nao existe uma solucao analitica para 7" na Equacao 3.11. Porém um resultado apro-
ximado pode ser calculado por meio da expansao em série de Maclaurin da funcao expo-

nencial, conforme o Teorema, 5.

Teorema 5 Uma aproximacao para a constante de tempo T de um sistema FOPTD pode
ser calculada a partir dos tempos de chaveamento t; e ty da primeira oscilacao de um

experimento do relé sem histerese.

t2 — 6tyty + Tt3

T = 3.12
2ty — 6ty ( )

Prova. A expansao em série de Maclaurin da funcao exponencial é
e :Zn'—1+x+§ (3.13)

n=0

os termos exponenciais da Equacao 3.11 podem ser aproximados como uma expansao de

segunda ordem conforme

to—2t1

ty — 2ty) N (ty — 2t1)?

a2 (
2 ~ 2|1 — 3.14
T a2 ] (3.14)
_ta—ty (ta —t1)  (ta —t1)?
~1— Nl
e T T + 5T (3.15)
substituindo 3.14 e 3.15 em 3.11
272 + (4t — 2t5)T + (12 — Atoty + 4At?
9 + (4t 2)T + (13 oly +417) (3.16)
2772
272 4+ (2t — 2t)T + (12 — 2tot, + 2
=T Gty o

T(—2ty + 6t1) + (t3 — 6t1ty + 72) =0 (3.18)
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13 — 6tyty + Tt3
2ty — 6ty

T —

(3.19)

3.3.2 Sistemas sem atraso

Assumindo que o sistema alvo possa ser aproximado, de forma razoéavel, por um modelo

de primeira ordem, e nao apresente atraso

G(s) = (3.20)

uma oscilacao do relé padrao com amplitude —a, a e histerese ¢, é ilustrada na Figura 3.5.
Observa-se que a primeira e a segunda transicao do sinal de controle ocorrem respectiva-
mente nos instantes t; e t5. Salientando que a histerese deve ser nao nula para possibilitar
uma oscilacao sustentada, visto que nesse caso o sistema é aproximado por um modelo de

primeira ordem.

Entrada de controle
Saida do sistema

Figura 3.5: Sinais de entrada e saida para uma oscilacao de um modelo de primeira ordem

realimentado por um relé com histerese

De forma semelhante ao sistema com atraso, a constante de tempo 7' tem uma relagao

direta com os instantes de chaveamento t; e t5. Essa dependéncia é dada pelo Teorema 6

Teorema 6 A constante de tempo T de um sistema de primeira ordem € relacionada
diretamente aos instantes de chaveamento t, e ty da primeira oscilacao de um experimento

do relé com histerese, conforme a Equagao

_t2—t1 t to

2 T —e T —e T = (3.21)



Capitulo 3. Projeto de excitagoes pulsadas 32

Prova. Fatore o sinal da entrada de controle ., como a soma de trés degraus
ug (t) = au(t), ugp(t) = —2au(t — t1) e ugs(t) = au(t — t2). Usando o teorema da
superposicao, a saida do sistema pode ser escrita como uma funcao dos trés sinais de

entrada

Y(s) = G(5)Ureay(s) (3.22)
Y(s) = G(s)(Un(s) + Ua(s) + Uss(s)) (3.23)
Y(s) = G(s)Un(s)+ G(s)Usa(s) + G(s)Uas(s) (3.24)

tomando a transformada inversa de Laplace

t—t1 t—to

yt) =aK(1—e T)—2aK(1—e T )+aK(l—e T°) (3.25)

Como o relé utilizado apresenta histerese, a saida do sistema nas transigoes é y(t;) = &

e y(t2) = —e. Substituindo na Equagao 3.25

t

y(t1)) =e=aK(l—e T) (3.26)
y(ts) = —e =aK (1 — e ) — 2aK(1 — e 27%) (3.27)
dividindo as Equacgoes 3.26 e 3.27
t K(1—e 7
y( 1) _ i _ a 52 e T) —— = -1 (328)
ylt2) =& gK(1—e T —2+2¢ 1)
%2 T e F — e F =0 (3.29)

Nao existe uma solucao analitica para 1" na Equacao 3.29. Porém um resultado apro-
ximado pode ser calculado por meio da expansao em série de Maclaurin da funcao expo-

nencial, conforme o Teorema 7.

Teorema 7 Uma aprorimacgao para a constante de tempo T de um sistema de primeira
ordem, pode ser calculada, a partir dos tempos de chaveamento t, e ty da primeira osci-

lacao de um experimento do relé com histerese.

2 — dtity + 12

T =
2ty — 614

(3.30)
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Prova. A expansao em série de Maclaurin da funcao exponencial é
=1l4+z+ —.. (3.31)
os termos exponenciais da Equacao 3.11 podem ser aproximados como uma expansao de

segunda ordem conforme

_ta—tg

to —t to — t1)?
2¢” T %2(1—<2 )y (2 —h)

3.32
T 27?2 ) (3:32)
_t (ta) . (t2)?

~l— 22 3.33
©« ARIETE (3:33)
_u (t1) | (1)
T ] — L 3.34
c T "o (3:34)
substituindo 3.32, 3.33 e 3.34 em 3.29
2T? + (2t) — 2t2)T + (t3 — 2t9ty + 1)
2 — 3.35
572 (3.35)
2T% — 20T + 12 272 — 2t,T + t2
Ve — 73 =0 (3.36)
T(—2ty 4 6t1) + (5 — 41ty +17) = 0 (3.37)
12 — At ty + 12
T=2_—=_1 3.38
2ty — 6t (3:38)

3.4 Definicao das excitacoes

Em grande parte das aplicacoes industriais, experimentos longos com sinais complexos
sao inviaveis devido a necessidade de manter a taxa de producao. Dessa forma a maioria
dos experimentos se resumem a entradas do tipo degrau ou pulso (BARENTHIN, 2006).
Nessa secao, serao projetados sinais de excitacao pulsados baseados nas estimativas de
atraso e constante de tempo dominante obtidas na Segao 3.3.

Os métodos de identificagao propostos no proximo capitulo partem da premissa que o
sinal de excitacao aplicado ao sistema é formado por uma combinacao de pulsos com uma,
determinada configuracao. Primeiramente é definido um tnico pulso simples, em seguida

sinais mais complexos sao generalizados.
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3.4.1 Pulso Simples

A unidade béasica para construcao dos sinais de entrada é definida na Equacao 3.39 e

ilustrada na Figura 3.6.

UB(t) =0,t <7y
up(t) = § up(t) =6, v <t<a+y (3.39)
up(t)=0,t> a4+~

onde 7y é 0 atraso inicial do sinal, a é a duracao do pulso e J é a sua amplitude. De maneira
geral, a e v determinam a faixa de frequéncia que o sinal vai excitar. E proposto que
esses parametros sejam escolhidos como uma funcao da constante de tempo dominante,

estimada na Secao 3.3.

L__

I

1

1
LY a
Figura 3.6: Tlustragdo do pulso base upg(t)

Proposicao 8 Com o intuito de garantir que o estado estaciondrio seja atingido a cada
transi¢ao, € proposto que os parimetros o =y = 5T. Assumindo que T € a constante de
tempo dominante, no instante t = L + 5T a saida do sistema serd aprorimadamente 99%

do regime estaciondrio.

Prova. A resposta ao degrau de um modelo FOPTD é dada por

t—L

y(t)=aK(1—e 7)) (3.40)

portanto a razao entre o valor da saida no instante t = L+ 5T et =00 é

L+5T K(l—e "1
y (+5) S eK T ) 5 20,9933 (3.41)
y(oo a
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A matriz de Hankel da entrada Uﬁr é construida através de um janelamento de hori-
zonte r no vetor de entrada up(t). Devido ao formato pulsado da entrada, a matriz de

Hankel pode ser expressa em trés termos

U, = \UBA | UB® | URY (3.42)
0 0 0 0 g .. B g BB
00 g g .. B g B0
Uﬁf: 0 8 BlU=|B .. U =18 0 0 (3.43)
0 .. 5 B B ] 0 0 0]
onde U € R0>0), Uf* € ROxe=n) ¢ URY € RUX (=),

3.4.2 Pulsos Compostos

Existem situacoes em que uma excitagao mais rica é necessaria, caso seja fundamental
a captura de dinamicas mais complexas do sistema em estudo. Partindo do pulso sim-
ples, definido na Equacao 3.39, é possivel construir sinais de entrada mais complexos por

concatenacao. Duas possiveis configuracoes sao ilustradas nas Figuras 3.7 e 3.8.

Bl ]

Bir--- |

IR—

ol V2 o2

Figura 3.7: Pulso Duplo (caso 1)
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-
)

o2

Figura 3.8: Pulso Duplo (caso 2)

Considerando que um sinal genérico uy,(t) seja formado pela concatenagdo de uma

série de pulsos base upg(t) com amplitudes e periodos diferentes

u(t) =up(t), t<ar+m
t) = t), +m<t< +
up(t) = u(t) = upa(t) a1 T™"N Qg 72 (3.44)
U(t) = uBn(t)a Ay 1+ Vo1 < t <o, + Tn

A representacdo em blocos de Hankel de wuy(t), é simplesmente a concatenagao dos

blocos de Hankel de cada sinal do tipo ug(t) aplicado
Ul = [Uﬁg vR2 . U (3.45)

3.4.3 Persisténcia das excitacoes

O conceito de persisténcia de excitagao esta relacionado a ordem que um modelo linear
pode ser estimado. Segundo (LJUNG, 2010), um sinal de entrada com persisténcia de

ordem n pode ser utilizado, no méximo, para estimar n variaveis, de forma consistente.

Definicao 9 Persisténcia da Excitacao
A sequéncia de entrada u(t) € persistentemente excitante de ordem m se a matriz

covaridncia de entrada Ry, tem posto completo.(LJUNG, 2010)
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ho_| BO RO . B2 El sV ] 3.46)
R,n—1) R,(n—2) .. R,0)

onde R,(T) € a funcao de covariancia do sinal de entrada

R,(7) = lim — u(t —7) (3.47)

Nﬁoo

||Mz

3.5 Exemplos de simulacao

E realizada uma série de simulacoes para exemplificar os conceitos definidos nesse capitulo.

3.5.1 Exemplo simulado 1

Assumindo um sistema alvo de primeira ordem com atraso, representado pela funcao de

transferéncia
670,85

Gls) = (5s+1)

é realizada a montagem da Figura 3.1 e a primeira oscilacao do relé é coletada. Foi

(3.48)

utilizado um relé de amplitude a = 1 e histerese ¢ = 0. Os sinais, amostrados com 0, 01s,

sao representados na Figura 3.9

Entrada de controle
Saida do sistema

Amplitude
o

05 b

Tempo (s)

Figura 3.9: Grafico dos sinais da primeira oscilacao do relé do Exemplo 3.5.1
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As transicoes ocorreram respectivamente nos instantes t; = 0,81s e t5 = 2, 30s. Dessa
forma, segundo o Teorema 5, o atraso estimado é L = 0,81s e a constante de tempo é
T = 4,982. Um sinal de excitacao completo, composto por um pulso simples com o = 5T,

B =1e~=4T, é ilustrado na Figura 3.10

T T T T T T T T
1 — i
0.5 4
3
=N ||
s of = =
€
<
-0.5 1 7
Entrada de controle
Saida do sistema
-1 - .
1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tempo (s)

Figura 3.10: Grafico do sinal de excitacao projetado no Exemplo 3.5.1

3.5.2 Exemplo simulado 2
Assumindo um sistema alvo de primeira ordem, representado pela funcao de transferéncia

1

Ty (3.49)

G(s) =
é realizada a montagem da Figura 3.1 e a primeira oscilacao do relé é coletada. Foi
utilizado um relé de amplitude a = 1 e histerese ¢ = 0,2. Os sinais, amostrados com

0,01s, sao representados na Figura 3.11
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Entrada de controle
Saida do sistema

/\/ _

Amplitude
o

0.5

1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (s)

Figura 3.11: Grafico dos sinais da primeira oscilacao do relé do Exemplo 3.5.2

As transicoes ocorreram respectivamente nos instantes t; = 0,50s e t5 = 1, 34s. Dessa
forma, segundo o Teorema 7, a constante de tempo é 7' = 1,983. Um sinal de excitacao
completo, formado por um pulso composto com «; = 5T, ay = 5T, p; = 1, B = —0, 5,

v1 =4T e v, = 5T, é ilustrado na Figura 3.12

1 4
Entrada de controle
Saida do sistema
0.5 4
[0)
ko)
=
3 0 =
E f
<
05 b
RRAE -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (s)

Figura 3.12: Grafico do sinal de excitacao projetado no Exemplo 3.5.2
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3.6 Conclusoes

Nesse capitulo foi definido o formato das excitacoes que serao utilizadas nos métodos de
identificacao propostos nessa tese. Assumindo que poucas informagoes sao disponibiliza-
das a priori, foi proposta uma metodologia para estimar a constante de tempo dominante,
por meio da primeira oscilagao de um experimento do relé. Essa informacao, serve de
parametro para o projeto da excitacao principal, que é composta por um ou mais pulsos

concatenados.



Capitulo 4

Identificacao de modelos em espaco de
estados, por meio de excitacoes

pulsadas

4.1 Introducao

A representacao de sistemas em espago de estados foi largamente popularizada apos os
anos 60, devido a uma série de vantagens como proporcionar uma descri¢ao interna de-
talhada dos sistemas, ser apropriada a sistemas multivariaveis, possibilitar a utilizacao
de técnicas numeéricas eficientes e viabilizar a aplicacao de técnicas de controle avanca-
das. Foram revisados, no Capitulo 2, métodos cléssicos para construcao de realizacoes
em espaco de estados, especialmente o método de Kalman que deu origem as técnicas
por subespacos. Os métodos por subespacgos tém sido extensivamente investigados nos
ultimos anos, porém aspectos importantes, quanto a sua aplicacdo em processos reais,
ainda nao foram completamente dominados. Um dos pontos criticos é relativo ao projeto
de excitacoes. Métodos por subespagos apresentam melhores resultados para sinais de
entrada bastante excitantes, de forma que sua performance é degradada a medida que a
banda dos sinais de entrada é reduzida (QIN, 2006).

O algoritmo original de Kalman, apresentado na Secao 2.3, assume que os coeficientes
da resposta ao impulso do sistema sao conhecidos como passo inicial para a construcao das
realizacoes em espaco de estados. Porém medir diretamente a resposta ao impulso de um
sistema é muitas vezes inviavel. Amortecimentos de alta frequéncia podem resultar em
uma resposta bastante curta & medida que a relacao sinal ruido se torna impraticavel, além

de que o impulso unitario pode excitar nao linearidades de alta frequéncia que degradam

41
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a qualidade da estimativa. Realizar a transformada inversa de Fourier da resposta em
frequéncia é uma das opgoes para contornar essa dificuldade, porém as estimativas dos
parametros de Markov somente convergirao caso o sinal de entrada tenha uma banda
de frequéncia larga. Os sinais de entrada utilizados em grande parte dos experimentos
praticos de identificacao sao de banda estreita, portanto em muitos casos o célculo da
resposta em frequéncia por inversao do espectro de entrada acentua os ruidos de medicao.

Aplicacoes industriais normalmente nao possibilitam a aplicacao de sinais com banda
de frequéncia larga. Devido a uma série de restri¢oes operacionais, limitacoes dos atua-
dores ou econdmicas, muitos dos experimentos praticos sao restritos a excitacoes do tipo
degrau ou pulso. Algumas solucdes para esse problema foram desenvolvidas em traba-
lhos como o de (HELMONT; WEIDEN; ANNEVELD, 1990) e (MILLER; CALLAFON,
2012b), nos quais o problema de realizagbes é resolvido para resposta ao degrau. Essa
questao também pode ser encarada como um problema de identificagao usando segmentos
de dados (NADERI; KHORASANTI, 2016), ou um problema de minimiza¢ao de normas
nucleares (VERHAEGEN; HANSSON, 2014).

E proposto nesse capitulo um novo método para identificacio de modelos de alta ordem
em espaco de estados a partir da resposta ao pulso de um sistema. A metodologia desen-
volvida é computacionalmente eficiente e possibilita a estimativa de atrasos de transporte,
assim como a insercao de conhecimentos prévios por meio de um problema de otimizacao
com restri¢oes via LMI Linear Matriz Inequalities. O conjunto de técnicas desenvolvidas

é especialmente voltado para aplicacoes reais.

4.2 Construcao de realizacoes em espaco de estados uti-

lizando sinais pulsados

O método de identificagao proposto parte da premissa que o sinal de excitacao aplicado
ao sistema é formado por uma combinacao de pulsos com uma determinada configuracao.
Primeiramente é exposta a ideia para um tnico pulso, em seguida o método ¢é generalizado

para sinais mais complexos.
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4.2.1 Realizagoes por pulso simples (RPS)

Sem perda de generalidade, assumindo por um momento que o sistema nao apresenta

atraso (t; = 0). As matrizes de Hankel das entradas e saida sdo definidas como

[ y(1) y(2) y(l)
v - y<:2> y<:3> vi+1)
| y(r) g+ 1) ()
[ u(l)  w(®) u(l)
Uy = u(2) u(3) u(l + 1)
I u(r) wu(r—+1) u(l+r)

1/'2|r—|—1 =

U2|r+1 =

onde Yi|r € RTXI, }6‘7»4_1 € Rer, U1|r c Rer, U2‘7»+1 e R™,

Considerando somente a parte deterministica do modelo em questao, a equagao (2.17)

é estendida para forma de blocos de Hankel conforme

1/'1|r = H1|rUa + T0|r71U1\r

Yv2\r+1 = H2\r+1Ua + Tl\rU1|r

(4.3)

(4.4)

onde Tpj.—; e Ty, sao matrizes de blocos Toeplitz, Uy, € RM*W) ¢ a matriz de entrada

de Hankel, Yy, € R™*" ¢ a matriz de saida de Hankel e U, € RV*® ¢ uma matriz

triangular inferior.
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O objetivo da técnica é calcular uma estimativa para a matriz Hy. e gerar a realizagao
em espaco de estados por meio do algoritmo de Kalman. Em métodos tradicionais base-
ados em subespagos isso é realizado por meio de uma projecao que separe Hy), e To—1,
como visto no Teorema 2. Uma das condicoes para esse projetor existir é a persisténcia
de ordem r do sinal de excitacao.

E proposta uma forma de calcular analiticamente uma estimativa da matriz H,y), utili-
zando somente os sinais de entrada e saida coletados experimentalmente. Assumindo que
o sistema é excitado com um pulso ug(t) definido na Equagao 3.39, é possivel calcular
explicitamente o termo Tp,—, Uy}, na Equagao 4.3 e isolar Hy.. Ser < a e r <+, entao a

matriz de Hankel da entrada Uﬁr, pode ser expressa em trés termos

Ufl, = [UBA | UBY | UBY (4.8)
0 . 00 0 5 .. f] 5 58 B
00 g g .. B g B0

Ups = 08 BlU=|B .. U =18 0 0 (4.9)
0 . 8 B8 B 53 . B 0 0 0]

onde UBS € ROX0), UBY ¢ ROX(n) ¢ UBY ¢ ROX(-),
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Substituindo as Equacgoes 4.5 e 4.8

Top Ul = [A @ 0] (4.10)
0 0 0
0 G(0)
Al G(0) +G(1) @11)
0 G(0) G(0) + G(1).. + G(r — 3)
0 G(0) G(0)+ G(1) G(0)+ G(1)..+ G(r —2)

G(0) .. G(0)
G(0) + G(1) . G(0) + G(1)

o— 3 G(0) + G(1) + G(2) .. G(0) + G(1) + G(2) (4.12)
GO)+G1)..+G(r—-2) .. GO)+G(1)..+G(r—2
GO)+G)..+G(r—-1) .. GO)+G1)..+G(r—1)

G(0) G(0) G(0)
G(0)+G(1) G(0)+G(1) G(1)

v G(0)+G(1)+ G(2) G(0)+ G(1) + G(2) G(2) (4.13)
GO)+G1)..+G(r—-2) GO)+G?2)..+G(r-2) G(r—2)
G)+G?2)..+Gr—-1) G2)+G3)..+G(r—1) G(r—1)

Sabe-se que para um sistema linear

y(t) = G(k)u(t — k) (4.14)
k=0

portanto a matriz T0|r,1U1]-‘3T pode ser re-escrita somente como uma funcao do sinal de
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saida f(y(t)) da seguinte forma

0
Y
0 0 0 .
A — Yv+1) (4.15)
00 ¥y Yey-+r-2)
|V Y Yo+ Yy+r-3)

Yivy) Y
Y(y+1) Y(y+1)
@ — y(7+2) y(7+2) (416)
Yoy+r-2) - Yy+r-2)
|Yatr=1) - Y- |
Y Y - Y
Y(y+1) Y(y+1) - Yov+1) — Y
U — Y(v+2) Y(v+2) . Y(y+2) — Y(r+1) (4‘17)
Y(y+r-2) Yoy+r-2) = Yv) - Yy+r—2) = Y(y+r-3)
| Yortr=1) =Y Yoytr-1) T Yo+ - Yotr=1) 7 Y(y+r-2) |

onde A € RM*XM & ¢ Rx(a=r) o ¢ ¢ RIIX(r=1)
Entao chega-se a conclusao de que Hy, e Hy4 sdo funcoes apenas dos dados de

entradas e saidas conforme as Equacoes 4.18 e 4.19

Hl\r ~ (}/1|r - TO\T 1U1 )U (3/1\7" f( (t))l\T)UaT (418)
Hz\rﬂ ~ (Y2|r+1 - TO\r 1U2|r+1)U (Y2|r+1 - f(y(t))2|r+1)U;- (4-19)

Essa metodologia também é vilida para sistemas multivariaveis, contanto que o sistema
seja excitado de forma sequencial. Cada entrada é excitada isoladamente enquanto as
demais permanecem em repouso. Essa estratégia gera matrizes de Hankel em que cada
elemento é um bloco com dimensoes p x m, onde p é o niimero de saidas e m o de entradas.

Em suma, a realizacao em espaco de estados é obtida de acordo com o Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo de realizagdes por pulso simples (RPS)
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e Defina o formato do pulso de entrada, (o, B,7);

e Calcule To\r,lUffr = [A ) \II} por meio das FEquacoes 4.15, .16 e 4.17;

o Calcule Hy|, e Hyjpq1 por meio das Equagoes 4.18 e 4.19;

o Efetue a SVD de Hy). conforme a Equagdio 2.21;

e Determine a ordem n do sistema inspecionando os valores singulares de Hy,;
e Calcule (A,B,C’, 15) de acordo com a Tabela 2.1.

4.2.2 Realizagoes por pulsos compostos (RPC)

O método RPC é uma extensao direta do RPS quando excitagoes mais ricas sao necessé-
rias. Caso seja essencial capturar informacoes em faixas de frequéncia mais abrangentes,
é possivel construir sinais mais complexos por concatenacao do pulso simples, definido na
Equagao 3.39. Os parametros a e v estao diretamente ligados ao espectro do sinal gerado.

Considerando que um sinal genérico uy,(t) seja formado pela concatenagdo de uma

série de pulsos base ug(t) com amplitudes e periodos diferentes

u(t) =upi(t), t<oi+m
t) = ups(t), fy<t<ast
IROTER S R T (4.20)
U(t) = uBn(t)a Qp 1+ Vo1 < t <o, -+ Tn

a representacdo em blocos de Hankel de uy,(t), é simplesmente a concatenagao dos blocos

de Hankel de cada sinal do tipo up(t) aplicado
Uy = [Uﬁg vl Ul (4.21)

Desta forma o método RPC é a extensao natural do método RPS, quando uma sequén-
cia de pulsos base é aplicada na entrada.

Partindo da Equacao 4.21 é facil ver que o termo TO‘T,lUlj‘fr da Equacao 4.3 pode
ser subdividido em n termos, os quais podem ser calculados individualmente conforme a
Equacao 4.10

Top Ul = |TopaUf) Topa U2 ToaUS] (4.22)

Uma vez que T0|T,IU1A‘{, ¢ calculado, le“{, é estimado conforme

Hijy = Yy, = Topp 1 Uf) UL (4.23)
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e a realizagao em espago de estados é obtida pelo Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Algoritmo de realizagées por pulsos compostos (RPC)

e Defina o formato dos n pulsos de entrada, (v, Bn,Vn);

Calcule os n termos T0|r,1Uﬁf e monte a matriz T0|r,1U1A‘{,, conforme a Equagao

4.22;

Calcule Hf\‘{, e H%,H por meio da Equacao 4.23;

Efetue a SVD de H% definida na Equacao 2.21;

M.
1|r’

Determine a ordem do sistema inspecionando os valores singulares de H

Calcule (A,B,é’, D) conforme a Tabela 2.1.

4.3 Modelos com atraso

Muitos sistemas dindmicos envolvem atrasos, também chamados de tempo morto ou
atrasos de transporte. Tal fendmeno normalmente estd relacionado ao transporte de
massa ou energia entre dois pontos de um sistema, mascarando a sua resposta dinamica.
Encontram-se exemplos de atrasos em sistemas térmicos, pneumaticos, hidraulicos, redes
de comunicacao etc.

A presenca de atrasos tende a causar instabilidade em malha fechada, assim como torna
o problema de controle desafiador por causar um deslocamento de fase que limita a banda
de atuacao do controlador. Por esses e outros motivos ¢ importante o desenvolvimento de

ferramentas para estimativa consistente esse parametro.

4.3.1 Classificacao de métodos para estimativa de atraso

A maioria dos métodos para estimacao de atrasos encontrados na literatura pode ser
enquadrada nas seguintes categorias (BJORKLUND; LJUNG, 2003)

1. Métodos de aproximacao por modelos: Os sinais de entrada e saida sao repre-
sentados em uma certa base e o atraso é estimado a partir de uma aproximacao da
relacao entre esses sinais. Existem duas etapas nessa metodologia, estimar o modelo

aproximado, em seguida estimar o atraso a partir do modelo.
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e Dominio do tempo: O atraso é estimado pela deteccao do ponto onde a resposta
ao impulso inicia (CARLEMALM et al., 1999);

e Dominio da frequéncia: O atraso é estimado pela sua fase (ASTROM; HAG-
GLUND, 2007);

e Dominio de Laguerre: O atraso é obtido pela relacao entre os sinais de entrada e
saida representados no dominio de Laguerre (FISCHER; MEDVEDEV, 1999).

2. Métodos onde o atraso é um parametro explicito: O atraso é um parametro

do modelo

e Métodos de um passo: O atraso assim como os outros parametros sao estimados

simultaneamente;

e Métodos de dois passos: Ha uma alternancia entre a estimativa do atraso e dos

outros parametros;

e Métodos de amostragem: Utilizacao da amostragem para derivar uma expres-

sao para o atraso;

3. Métodos de areas: Esses métodos utilizam a relacao entre o atraso e certas areas
abaixo ou acima da resposta ao degrau ou impulso do sistema (ASTROM; HAG-
GLUND, 1995).

Um estudo comparativo entre as principais técnicas presentes na literatura pode ser
encontrado em (BJORKLUND; LJUNG, 2003) e (RICHARD, 2003).

4.3.2 Estimativa do atraso no dominio do tempo

Nesse trabalho optou-se por estimar o atraso no dominio do tempo, através da deteccao
do ponto onde a resposta do sistema se inicia. Qualquer sistema com atraso, representado
por sua resposta ao impulso ¢(¢), pode ser decomposto como a convolugao entre o sistema

sem atraso ¢,(t) e um atraso puro 6(t — t4), conforme

g(t) = gr(t) * 6(t — ta) (4.24)

essa operacao é representada graficamente na Figura 4.1

O Algoritmo Cumulative sum CUSUM originalmente proposto em (PAGE, 1954), é
uma ferramenta de andlise de sinais utilizada para detectar mudancas de tendéncias.
Definindo os parametros drift v e threshold h é possivel estimar o atraso pelo ponto de

inicio efetivo da resposta do sistema ao sinal de entrada.
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0 S ¥0

8(t-td)

Il
*

Figura 4.1: Representacao grafica da Equagao 4.24

Algoritmo 6 CUSUM-TD

Primeiramente é introduzida uma varidvel auziliar p(t), de modo que t = tq caso
p(t) > h.

e Obtenha a resposta do sistema s(t);

Defina drift v e threshold h;
o p(t)=p(t—1)+s(t) —v;

e p(t) =0 sep(t) <0;

o ty=1tsep(t)>h>0.

O sinal de teste s(t) é acumulado em p(t) até que o threshold h seja superado. Para
evitar que ruidos positivos gerem alarmes falsos, a cada instante de tempo é subtraido v.

Por outro lado para evitar que ruidos negativos aumentem o tempo de deteccao, a soma
é zerada caso p(t) <0 .

U
1 Ay
V o b
l\I [ |l "“ v
PR L YALL
|' Wi
i 1%
L % = = = Saida
] v Sinal de teste (rho)
| ‘‘‘‘‘ Entrada
L L L H 1 1 L L L Il Il
- o o
(¢} et —_
) =
- £ <
B o

Figura 4.2: Exemplo do método CUSUM-TD
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E ilustrado na Figura 4.2 um exemplo da aplicacio da técnica. Observa-se que para
um mesmo threshold h a estimativa do atraso fycusum é mais precisa do que a estimativa

tqdireto obtida pelo sinal original.

4.3.3 Realizagoes por pulsos compostos com atraso (RPC-TD)

Foi definido nos métodos RPS e RPC que o sinal de entrada seria composto por um ou
mais pulsos. Dessa forma o atraso pode ser estimado detectando o instante de tempo em
que o sistema comega a reagir ao pulso inicial. Como visto na Secao 4.3.2 o algoritmo
CUSUM-TD é uma alternativa para estimar esse ponto de transicao minimizando o efeito
dos ruidos de medicao. O problema entao se restringe a sintonizar os parametros drift v
e threshold h.

Os parametros do método de busca estao intimamente ligados ao ruido inserido na
saida do sistema. Devido ao formato caracteristico do pulso base, definido na Equacao
3.39, é possivel calcular uma estimativa do desvio padrao do ruido de medicao analisando
a saida do sistema nos instantes ¢t = 0, 1, 2..y. Assumindo que o ruido tem média zero e

variancia o2

. \/zz:os@)?—ﬁ( Los(0)) )

~
dessa forma o método é re-parametrizado conforme v = ¢/2 e h = po onde p > 1 indica
quantas vezes o threshold é maior do que o desvio padrao do ruido de medicao da saida,
no ponto de operacao inicial.

Uma vez obtida uma estimativa do atraso (£;) como um miltiplo inteiro do tempo de
amostragem, essa informacao pode ser facilmente incorporada ao método RPC para gerar
um modelo em espaco de estados com atraso explicito na entrada.

Conforme a Equacdo 4.24, em um sistema com atraso, os primeiros t; coeficientes da
resposta ao impulso sdo nulos, de modo que é possivel separar as duas dinamicas g, (t)
e 6(t — tg) caso essa transicao seja conhecida. Recorda-se que a matriz H;), definida na
Equagao 5 é constituida pelos coeficientes da resposta ao impulso organizados em blocos
de Hankel, dessa forma é facil ver que uma matriz H ﬂr que represente a parcela do modelo

sem atrasos pode ser obtida eliminando as ¢; primeiras linhas de Hyj,.

Teorema 9 A matriz de coeficientes da resposta ao impulso Hﬁr correspondente a com-

ponente sem atraso do modelo, é obtida pela eliminacio das ty primeiras linhas de Hy,.

Hy, = Hyp(ta+1:7,2) (4.26)
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Prova. A prova vem diretamente da definicao de H,), na Equagao 2.13. =

Algoritmo 7 Algoritmo de realizag¢oes por pulsos compostos com atraso (RPC-
TD)

e Defina o formato dos n pulsos de entrada, (v, Bn,Vn);

e (Calcule os n termos T0|r,1Uﬁf e monte a matriz T0|r,1U1]“{,, conforme a Equacgao
4.22;

e Calcule Hf“{, e H%,H por meio da Equacao 4.23;

o Calcule o pela Equacao 4.25;

e Defina u, v =0/2, h = po e estime o atraso do sistema pelo Algoritmo 6;
e Calcule Hlo‘]y pela Equacdo 4.26;

o FEfetue a SVD de Hlo‘]y conforme a Equacdo 2.21;

0M .

e Determine a ordem do sistema inspecionando os valores singulares de Hl‘r ;

e Calcule (A,B,é’, ﬁ) conforme a Tabela 2.1.

4.4 Insercao de restricoes via Linear Matrix Inequa-
lities (LMI)

Ao identificar modelos matematicos por meio de dados experimentais, é muitas vezes de-
sejavel que o modelo obtido seja compativel com algumas caracteristicas fundamentais
do sistema original. Através de especialistas ou operadores do sistema, é possivel co-
lher requisitos bésicos tais como condicoes para estabilidade, pontos de operacao ou até
principios fisicos que o regem.

Conhecimentos prévios do sistema podem ser incorporados ao modelo, mesmo que
a estratégia de identificacao seja totalmente voltada a dados. Para isso, sao realizados
procedimentos de otimizacao com restricoes que impoe ao modelo certas caracteristicas
definidas a priori.

O método RPC proposto anteriormente pode ser reformulado como dois problemas
de otimizagao convexa sujeita a desigualdades lineares matriciais (LMI) que restringem a

localizacao dos seus autovalores e delimitam seu gabarito temporal.
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4.4.1 Regioes LMI
Introduzida por (CHILALI; GAHINET, 1996) uma regiao LMI é uma regiao convexa b,
no plano complexo, definida por uma matriz simétrica a e uma matriz quadrada
b={z€C: fp(z) >0} (4.27)
onde,
fo(z) =a+pBz+ 87z (4.28)

A funcao fp(z) é denominada funcao descritiva de B. Em (CHILALI; GAHINET,
1996) ¢ demonstrado que os autovalores de uma matriz A estao contidos na regiao P se

e somente se:

Rp(A, P) >0 (4.29)
P=P">0

no qual ® representa o produto de Kronecker,
Np(A,P)=a® P+ B8® (AP)+ 8" @ (AP)" (4.30)

Regioes LMI generalizam a nogao de estabilidade de sistemas. Por exemplo, a regiao

formada pelo disco unitario e seu interior é descrita por:

10 01 0 0f _
fo(z) = [O 1]+[0 O]Z+ [1 012 (4.31)

que resulta na restricao,

P AP

ND(Aa P) - PAT J2

>0 (4.32)

A interseccao de duas regioes LMI é também uma regiao LMI descrita pela funcao,

fou 0 ] (4.33)

foinpa(2) = [ 0
b2

Conforme as informacoes a priori disponiveis do sistema, pode-se especificar uma ou

mais regioes LMI, com o intuito de restringir o posicionamento dos polos do modelo
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obtido. E ilustrada na Figura 4.3 a influéncia da localizacio dos polos no comportamento

temporal da resposta livre do sistema.

Ly L T

p=—05 p=024+ 7508 p= 04

'E i e N /

x/’ } S
M\I\[IHIIWI | !\lh !HHHHHHH[
7

p=—1 p=10 =0.5 p=10.9

Figura 4.3: Mapeamento da influéncia da localizacao dos polos na resposta temporal do

sistema

Em termos gerais, o seguinte comportamento é observado

e Polos reais no interior do circulo unitario implicam em exponenciais decrescentes.

Quanto mais proximo da origem mais rapida a taxa de decaimento;
e Polos reais negativos alternam o sentido do ganho;

e Polos reais no exterior do circulo unitario implicam em exponenciais crescentes (ins-

tabilidade);

e Polos complexos com parte imaginaria nao nula geram um comportamento oscila-

torio na saida.
Dessa forma é possivel definir uma série de regioes de interesse no plano complexo que
impliquem em um comportamento temporal conhecido do sistema real.
Restricao de estabilidade

A regiao LMI que engloba o disco de raio 1 — d5 e contém todos os niimeros complexos

cujo |z| <1 —J, tem a seguinte funcgao descritiva,



Capitulo 4. Identificacao de modelos em espaco de estados, por meio de excitacoes pulsadasbb

o= (1—6.)I 8, - [O 1]

(1-0)P AP
APT  (1-6,)

(4.34)

S

no qual J; é um pequeno incremento para garantir uma margem de estabilidade.

Os

Figura 4.4: LMI para restricao de estabilidade

Restricao de autovalores puramente reais

A regiao LMI que descreve uma pequena faixa em torno do eixo real do plano complexo,

cujo [Im(z)| <6, é dada por,

0 0,5
Q. = 57"12 Br - ’ Nr =
—-0,5 0

5. P 0,5(APT — AP)

4.35
0,5(AP — APT) 5,P (4.55)

o parametro 6, é um pequeno incremento para tornar o problema computacionalmente

realizével
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A

a
N

Figura 4.5: LMI para restricao de autovalores puramente reais

Restricao de autovalores com parte real positiva

A regido LMI que descreve a porcao da direita do plano complexo, cujo Re(z) > d,, tem

como parametros descritivos,

2 0 0 0
%:%L-J @:L1]%:

0, € um pequeno incremento para garantir uma distancia minima do eixo imaginario.

26,P 0

4.36
0 AP+ APT —25,P (4:36)

Figura 4.6: LMI para restricao de autovalores com parte real positiva
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4.4.2 Incorporando as restricoes nos autovalores

Revisitando o método de Kalman, mais precisamente a Equacao 2.3, observa-se que o
resultado A = E;lﬂUgHmrHVnEﬁlp é referente a minimizacio de J = ||H — H||; sem
nenhuma restricao.

O método RPC pode ser entao aprimorado adicionando restricoes LMI ao problema
de otimizacao que define o posicionamento dos polos do modelo obtido. O método com
restrigoes é denominado RPCR. (Realizagbes por pulsos compostos com restri¢oes). Para
tanto, deve-se reescrever o problema de minimizacao definido na Equacao 2.3, para incluir

o termo de ponderacao W,

ol ’ mw, (4.37)
= Q)P =V,5 2P (4.38)

entao,
Ti(A, ;1/2PH2 (4.39)

re-parametrizando com @) = AP, tem-se a formulagao do primeiro problema de otimizagao
na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Formulagao do problema de otimizacao dos autovalores de A

Minimizar; | J(Q, P) = ||U,V?Q — HV,x,"/*P
sujeito a; Np(A,P)>0e P=P" >0
onde; Np(A, P) = diag(Ny, Ra...N;)

onde X; é uma restricio LMI. E demonstrado em (LACY; BERNSTEIN, 2003) que essa
formulacgao é equivalente a um problema de programagao linear convexa, com restri¢coes de
igualdade, quadraticas e positivas semidefinidas. Uma vez calculados @) e P, A= QP!
eC=T (1:4,:)-

4.4.3 Incorporando as restricoes na resposta temporal

Uma vez determinadas as matrizes 4 e é’, pode ser formulado um problema de pro-

gramagao quadratica convexa adicional para restringir o comportamento do sistema a
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um determinado gabarito temporal. As seguintes caracteristicas podem ser forcadas ao
modelo:
e Valor em regime permanente §(00) = Yoo}

e Overshoot maximo §(t) < Ymaz;

e Undershoot maximo 4(t) > Ymin-

ou $eja Ymin < U < Ymaz, VI € C’(In — A)*lé +D = Yoo, conforme o exemplo da Figura

4.7.
yMAX
Yoo
g
%-
£
<C
0
Yui -
0 2 4 6 8 10 12
Tempo(s)
Figura 4.7: Gabarito temporal para saida do modelo
As matrizes B e D sdo por fim a solugao do problema de otimizacao definido na Tabela
4.2.

Tabela 4.2: Formulagao do problema de otimizacao da resposta temporal

Minimizar; J(0) = |ly — o],
@Z)Q Z Ymin, we S Ymaz) 79 = Yoo
() = [T CA (k) u(t)] v =[O - A ]

sujeito a;

onde; (1) o

A

D
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Algoritmo 8 Algoritmo de realizagées por pulsos com restrigées (RPCR)

e Defina o formato dos n pulsos de entrada, (cv,, Bn, Yn);

e Calcule os n termos T0|r_1Uﬁ? e monte a matriz T0|r_1U1]\‘/7{,

4.22;

conforme a Equacgao

e Calcule H% e H%+1 por meio da Equacao 4.23;

M.

e Determine a ordem do sistema inspecionando os valores singulares de Hl\?"’

e Defina a regiao Np que os autovalores do modelo estarao contidos e calcule AeB

resolvendo o problema de minimizacao da Tabela 4.1;

e Defina os limites do gabarito temporal da resposta ao degrau do modelo e calcule C
e D conforme a Tabela 4.2.

4.5 Exemplos de simulacao

Uma série de simulacoes sao apresentadas para exemplificar e comparar as técnicas dis-
cutidas nos capitulos 2, 3 e 4. E definido na Equacdo 6.1 o indice NRMSE (Normalized
root mean square error) para avaliagao das respostas dos modelos identificados. Tal indice
varia de —00%, para um ajuste pobre até 100% quando a resposta do modelo identificado

é idéntica a real.

NRMSE = (1 — s =@z 310000 (4.40)
[Tres — Zresll2

onde x,.s é o vetor de referéncia, x é o vetor de dados a ser testado e o operador (+) indica
o valor médio dos elementos de um vetor.

Para fim de comparacao entre os tempos de execucao das rotinas utilizadas, todos os
calculos foram realizadas no ambiente do Matlab(c) em um computador com processador

Intel® Core’™ i7 e 4GB de memoria ram.

4.5.1 Exemplo simulado 1

Assumindo que o sistema alvo tem funcao de transferéncia G(s) e é livre de ruidos

G(s) = (4.41)
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seu equivalente discreto com um segurador de ordem zero e periodo de amostragem 7T's =

0,1s & G(z) 0. 0247
G(z) = — 10

2209750

Seguindo a metodologia do Capitulo 3, foi aplicada uma oscilagao realimentada por

(4.42)

um relé, seguida por um pulso simples. As transicoes do sinal de controle ocorreram nos
instantes t; = 1,02s e t; = 2,82s, o que resultou em uma aproximagao da constante de
tempo T = 4,21s. Conforme a Proposicao 8, os parametros do pulso foram definidos
como =y =5HT e =1 e aamplitude do relé a = 1. Os sinais de entrada e saida sao

representados na Figura 4.8.

Exemplo1

1 —

/

/

Entrada de controle
Saida do sistema

Amplitude
o

05

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Figura 4.8: Grafico dos sinais de entrada e saida do exemplo 4.5.1

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com r = 20. Como o sistema apresenta atraso
mas nao é contaminado por ruidos, é aplicado um threshold infinitesimal, resultando na

estimativa t; = 1s. O sinal auxiliar 7ho é ilustrado na Figura 4.9.
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1r ' T oo ===
| |
| |
08 | |
| |
| |
B 0.6 ! I
= | |
%_ | Entrada de controle I
e | — — — Saida do sistema I
< o4t | ho |
| |
| |
02 I I
| |
| |
| |
0 1 1 1 1 1 1 - - -
0 5 10 15 20 25 30

Tempo (s)

Figura 4.9: Grafico dos sinais para busca do atraso do exemplo 4.5.1

Na Figura 4.10 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.
Como o exemplo nao apresenta ruidos, e é de primeira ordem, somente o primeiro valor

singular é nao nulo.

0.35 T T T T T T T T T T

03

025

0.2

Amplitude

0.05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Indice dos valores singulares

Figura 4.10: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.1
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Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

w(t+1) = (0,975) 2(t) + (~0,127) u(t - 10) (4.43)

y(t) = (0, 193) () + (0, 000) u(t — 10) (4.44)

Como esperado, para o exemplo sem ruidos, a representacao entrada-saida do modelo

identificado G(2)gps_7p € idéntica ao sistema real G(z).

0,0247 4

_ueRl 44
2—0,975" (4.45)

G(Z)RPS—TD =

As respostas de ambos os modelos foram coincidentes, conforme a Figura 4.11.

Exemplo1
1+ [————= — — — Entrada
i O  Saida Real
RPS-TD
0.8
3
2 06
a
1S
<

o
~

0.2

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (s)

Figura 4.11: Simulagao dos modelos identificados no Exemplo 4.5.1

4.5.2 Exemplo simulado 2

Assumindo que o sistema alvo tem fun¢ao de transferéncia G(s) e é contaminado por um

ruido aditivo de variancia o2 = 0,01

1

(s +1)(0,25+ 1) (4.46)

G(s) =

seu equivalente discreto com um segurador de ordem zero e periodo de amostragem 1's =
0,02s é G(z)

0,020(z + 0.819)
(z —0,905)(z — 0,606)

G(z2) = (4.47)
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Seguindo a metodologia do Capitulo 3, foi aplicada uma oscilagao realimentada por
um relé, seguida por um pulso simples. As transi¢oes do sinal de controle ocorreram nos
instantes t; = 0,58s e to = 1,42s, o que resultou em uma aproximacao da constante de
tempo T = 1,47s. Conforme a Proposicao 8, os parametros do pulso foram definidos
como o =y =>5Te =1, a amplitude do relé a = 1 e a histerese ¢ = 0,3. Os sinais de

entrada e saida sao representados na Figura 4.12.

Exemplo2
Entrada de controle
1 AP Saida do sistema
05
[0}
ko]
=
g_ oF AP
<
051
1L
1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Tempo (s)

Figura 4.12: Grafico dos sinais de entrada e saida do exemplo 4.5.2

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com » = 15 e p = 2. A anélise do estado
estacionario inicial indica um desvio padrao de o = 0,007 portanto o drift e o threshold
calculados sao respectivamente v = 0,0035 e h = 0,014. Observa-se na Figura 4.13 que o

atraso estimado é t; = 0, 2s.
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1 - U U U U U——— —
|
|
B |
0.8 |
|
[0} |
© 0.6 |
=
= |
= |
< 04 |
| Entrada de controle
I — — — Saida do sistema
0.2 | rho
|
ok —
1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12
Tempo (s)

Figura 4.13: Gréfico dos sinais para busca do atraso do exemplo 4.5.2

Na Figura 4.14 é representada graficamente a Sequéncia de valores singulares calcu-
lada. Observa-se que existe uma mudanca de amplitude entre os indices 2 e 3, levando a

crer que o sistema pode ser representado por um modelo de segunda ordem.

0.6 T T T T T T T T T T T T T T T

0.5

I
~

Amplitude
o
w

0.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
indice dos valores singulares

Figura 4.14: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.2
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Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por
0,873 0,317 —0,275
z(t+1) = x(t) + u(t —2) (4.48)
0,247 —0,541 0,072
y(t) = (~0.326 0,206) x(t) + (0,000) u(t - 2) (4.49)

assim como a sua representacao equivalente entrada-saida é

0,104(z + 0.133)
2 —0,926)(z — 0,595)

G(Z)RPSfTD = ( (450)

A titulo de comparagao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de
identificacao do Matlab. Um modelo, por subespacos, utilizando a ponderacao MOESP,
assim como outro modelo ARX de ordem 2. As curvas das saidas dos modelos obtidos

sao representadas na Figura 4.15.

Exemplo2

= = = Fntrada

Saida Real
ARX
o8k v g B e

o 0.6

ko]

=

a

£ 0.4

<

o
o

o

-0.2

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (s)

Figura 4.15: Simulagao dos modelos identificados no exemplo 4.5.2

Verifica-se na Tabela 4.3 que o método proposto apresentou o menor indice de erro
assim como foi o de execucao mais rapida. Tal fato se deve a estrutura da entrada ser
fixada previamente como um pulso simples, eliminando a necessidade do céalculo de uma

decomposicao qr adicional.
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Tabela 4.3: Comparativo entre os modelos identificados no exemplo simulado 4.5.2
Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execucao (ms)

RPS-TD 91,1 10
Moesp 75,0 3159
ARX 90,6 871

4.5.3 Exemplo simulado 3

Assumindo que o sistema alvo tem fun¢ao de transferéncia G(s) e é contaminado por um

ruido aditivo de variancia o2 = 0,002

(6s+1)(3s+1) ~0,3s

) = s+ Es + D1 1)

(4.51)

seu equivalente discreto com um segurador de ordem zero e periodo de amostragem 7T's =

0,1s ¢ G(z)
0,021(= —0,983)(> = 0,967) ___,
(= — 0,990)(z — 0,987)(z — 0,904)

Seguindo a metodologia do Capitulo 3, foi aplicada uma oscilagao realimentada por

G(z) = (4.52)

um relé, seguida por um pulso simples. As transicoes do sinal de controle ocorreram nos
instantes t; = 2,83s e to = 7,79s, o que resultou em uma aproximacao da constante de
tempo T' = 13,90s. Conforme a Proposicao 8, os parametros do pulso foram definidos
como a,, =y, = 5T e B, = {1,—1}, a amplitude do relé a = 1 e a histerese ¢ = 0,3. Os

sinais de entrada e saida sao representados na Figura 4.16.
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Exemplo3

1A Entrada de controle
Saida do sistema

0.5 [

Amplitude
o

-0.5 1

i N

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

Figura 4.16: Grafico dos sinais de entrada e saida do exemplo 4.5.3

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com » = 15 e o = 2. A anélise do estado
estacionario inicial indica um desvio padrao de ¢ = 0,0017 portanto o drift e o threshold
calculados sao respectivamente v = 0,0008 e h = 0,0034. Observa-se na Figura 4.17 que

o atraso estimado é t; = 0, 3s.

r |
| |
| |
08 | I
| |
| |
|
306 : |
£ |
g | !
< 0471 | I
| |
I |
0.2 Entrada de controle | |
: — — — Saida do sistema |
I
I

| rho
0 MNWM«J -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Figura 4.17: Gréfico dos sinais para busca do atraso do exemplo 4.5.3

Na Figura 4.18 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.

Observa-se que o sistema apresenta fortes caracteristicas de primeira ordem, porém valores
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singulares com indices 2 e 3 também sao consideraveis. Para capturar todas as dinamicas

relevantes, serao identificados modelos de terceira ordem.

Amplitude

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
indice dos valores singulares

Figura 4.18: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.3

Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

0,977 0,035 —0,006 0,002

s(t+1) = | 0,124 0,581 —0,288 | x(t)+ | 0,038 | u(t—3)  (4.53)
0,161 —0,557 —0,725 0,000

y(t) = (-1,947 0,432 —0,112) x(t)+<0,000> u(t — 3) (4.54)

assim como a sua representacao equivalente entrada-saida é

o) —0,012(z — 1,280)(z + 0.871)  _,
z _ = z
RPS=TD =24 0,839)(z — 0, 988)(z — 0, 683)

(4.55)

A titulo de comparagao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de
identificacao do Matlab. Um modelo, por subespacos, utilizando a ponderacao MOESP,

assim como outro modelo ARX de ordem 3. As curvas das saidas dos modelos obtidos

sao representadas na Figura 4.19.
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Exemplo3

= = = Fntrada
Saida Real
ARX

Amplitude

0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Figura 4.19: Simulagao dos modelos identificados no exemplo 4.5.3

Verifica-se na Tabela 4.4 que o método proposto apresentou o menor indice de erro

assim como foi o de execucao mais rapida. As técnicas MOESP e ARX apresentaram um

ajuste similar, porém com um tempo de execucao muito maior.

Tabela 4.4: Comparativo entre os modelos identificados no exemplo simulado 4.5.3

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execucao (ms)
RPS-TD 03,7 45

Moesp 88,4 3573

ARX 93,5 1237

4.5.4 Exemplo simulado 4

Considere o sistema alvo de terceira ordem discreto, representado pela funcao de transfe-
rencia 0,0075(z — 0,6)

P
(Z0.9)(z - 0.85)(z —0.5) (4:56)
é aplicado um pulso simples com o = 10s, = 1 e v = 3,1s. A saida do sistema ¢é

corrompida por um ruido aditivo de média zero e variancia ¢ = 0,1. Ambos os sinais,

G(z) =

amostrados com 0, 1s, sao ilustrados na Figura 4.20.
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= = =Entrada
Saida Real

Amplitude

1 1 1 J

5 10 15 20 25
Tempo (s)

-0.2
0

Figura 4.20: Gréfico dos sinais de entrada e saida reais do exemplo 4.5.4

Conforme uma eventual experiéncia anterior no sistema, imagine que sabe-se de ante-
mao que o processo nao é oscilatério e apresenta uma saida estacionéria y(oco) = 1. Com
base nessas informacoes ¢ utilizado o Algoritmo 8, com r = 30.

Na Figura 4.21 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares. Observa-
se que a partir do indice 4 a amplitude dos valores singulares se torna constante e des-
prezivel, levando a crer que o sistema pode ser representado por um modelo de terceira

ordem.

25 T T T T T T

20 b

Amplitude

0 5 10 15 20 25 30 35
Indice dos valores singulares

Figura 4.21: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.4
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Para garantir que o modelo seré estavel e nao apresentara comportamentos oscilatorios

é definida a regiao LMI XNy, composta da intersec¢ao das regioes apresentadas na Secao
4.4.1. Considerando d, = 0,01, 6, = 0,01 e 6, = 0,01, Rp, é dada por

R,

[0,99P
Ql

0
0
0
0

Q
0,99P

0

0
0
0

0 0 0 0 ]
0 0 0 0
0,0lP  0,5Q —0Q) 0 0 .
0,5(Q—0Q)  0,01P 0 0
0 0 0,02P 0
0 0 0 Q+Q —0,02P

E mostrada na Figura 4.22 a representacdo grafica da regiio LMI Rp,

Im(z)

OR]

Figura 4.22: Regiao LMI Np,

O modelo obtido, apds a resolugao do problema de otimizacao, é finalmente dado por

0,808 0,047 —0,052 ~0,060

0,095 0.814 0,000 |z + | 0,04 |u(t) (458
0,142 0,188 0,690 0,216
(—1,327 0,303 —0,313) x(t)+<0,001) u(?) (4.59)

assim como a sua representacao equivalente entrada-saida é

G(Z)RPSfTD =

0,001(z — 0,836)(z — 1,28 + 4, 16i)(z — 1,28 — 4, 161)

(== 0,571)(z — 0,935)(z — 0,897) (4.60)
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A titulo de comparagao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de
identificacao do Matlab. Um modelo, por subespacos, utilizando a ponderacao MOESP,
assim como outro modelo ARX de ordem 3. As curvas das saidas dos modelos obtidos

sao representadas na Figura 4.23.

= = = Entrada

uuuuuuuuuuu
s -
ot

1 =" Saida Real
1 L= =1 ARX
0.8 [T (S « E I
1
[0}
g 06 1
g :
£ o4 :
0.2 : L
0F
-0.2
0 5 10 15 20 25
Tempo (s)

Figura 4.23: Gréafico dos sinais de saida do exemplo 4.5.4

Verifica-se na Tabela 4.5 que o método proposto apresentou o menor indice de erro
porém devido a necessidade da resolucao de um problema de otimizacao complexo, de-
mandou maior tempo de execucao. O método ARX teve desempenho e tempo de execucao

intermediarios, ja o Moesp obteve menor precisao porém maior agilidade na execucao.

Tabela 4.5: Comparativo entre os modelos identificados no exemplo simulado 4.5.4

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execugao (ms)
RPSR 78,0 6884

Moesp 74,9 1350

ARX 77,1 5392

Por fim é ilustrado na Figura 4.24 que o método proposto foi o tnico cujos polos

respeitaram a regiao delimitada por Rp, (retangulo cinza).
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Saida Real
A ARX
O Moesp 4
* RPSC

Figura 4.24: Polos dos modelos identificados no exemplo 4.5.4

4.5.5 Exemplo simulado 5

Nesse exemplo, a técnica de identificacao proposta é aplicada em um processo MIMO com

duas entradas e duas saidas. A representacao entrada saida do sistema real é dada por

R - e (4.61)
Yé(s> 3311 2311 UQ(S)

O sistema discretizado com um segurador de ordem zero e periodo de amostragem
Ts=0,1¢é dado por

0,095 0,098

Yi(ZJ) — | 20,904 2-0,975 Ul (Z) (4 62)
0,098 0,097 :

Ya(2) 20,067 2—0,951 Us(2)

O sistema MIMO é abordado com uma estratégia sequencial. E aplicado um pulso
por vez em cada uma das duas entradas, de forma que a entrada nao excitada permanece

em repouso. Os sinais aplicados sao representados na Figura 4.25.
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1F =
05 Entrada de controle 1 | -
0
1F =
051 Entrada de controle 2 |
0
4 r //— *\
2r \ /
0 / RPS
Moesp
i A Saida real
/ﬁ\ / \\
0 v
| | | | | |
0 20 40 60 80 100 120

Tempo (s)

Figura 4.25: Simulagao dos modelos identificados no exemplo 4.5.5

Na Figura 4.26 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.

Observa-se que o sistema apresenta valores singulares consideraveis até o indice 4.

Amplitude
o

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Indice dos valores singulares

Figura 4.26: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.5
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Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

0,97 0,00 —0,07 —0,00 -0,23 —0,30
0,00 0,98 0,02 0,01 0,13 —0,06
z(t+1) = z(t) + u(t]4.63)
0,07 —0,04 0,49 —0,40 0,23 0,12
-0,02 0,00 0,38 0,78 0,04 —0,01
-0,28 —0,10 —0,30 0,05 0,00 0,00
y(t) = x(t) + u(t)  (4.64)
-0,26 0,14 —-0,34 -0,11 0,00 0,00

A titulo de comparacao, foi estimado outro modelo utilizando a técnica MOESP. As
curvas das saidas dos modelos obtidos sao representadas na Figura 4.25. Verifica-se na
Tabela 4.6 que os métodos apresentaram indices de erro semelhantes, porém o método

proposto foi o de execucao mais rapida.

Tabela 4.6: Comparativo entre os modelos identificados no exemplo simulado 4.5.5

Técnica || Saida | NRMSE (%) || Tempo de execucao (ms)
RPS-TD 1 82,3 311
RPS-TD 2 92,0 311

Moesp 1 87,3 979

Moesp 2 91,6 979

4.5.6 Exemplo simulado 6

Nesse exemplo, a técnica de identificacao proposta é aplicada a um modelo simplificado
de uma coluna de destilacdo com duas entradas e duas saidas. Ambas as saidas sao
corrompidas por ruidos de medicao de média zero e variancia 0> = 1. A representacio

entrada saida do modelo da coluna é dada por

128 189 3
Yi(s) _ [16,7s+16 o o—gaae | |Ui(s) (4.65)
66 194 3 .
Ya(s) 00s71¢ T i1 Us(s)

O sistema discretizado com um segurador de ordem zero e periodo de amostragem
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Ts=0,2 é dado por

vl [ -] [ .
Y- | _ 0120 0,267 Uz — 15 :
2(2) 2—0,081 20,986 2(2 )

O sistema MIMO ¢é abordado com uma estratégia sequencial. E aplicado um pulso
por vez em cada uma das duas entradas, de forma que a entrada nao excitada permanece

em repouso. Os sinais aplicados sao representados na Figura 4.27.

o= -
05 Entrada de controle 1| |

0

1F 3
05 4

0

°l \\‘4\-

My

0 e ot o
10
20t Saida real

Moesp
RPS

10 i .;u...nnlunuﬂlun\

0 ::.-;“_-:::."#.“m«‘/ m\wm—mmmw
10
20

| | | | | |
100 200 300 400 500 600
Tempo (s)

Figura 4.27: Simulagao dos modelos identificados no exemplo 4.5.6

Na Figura 4.28 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.

Observa-se que o sistema apresenta valores singulares considerdveis até o indice 2.
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Amplitude

0 5 10 15 20 25
Indice dos valores singulares

Figura 4.28: Sequéncia de valores singulares do exemplo 4.5.6

Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por
0,98 0,00 —0,25 0,43 t
ct+1) = [ 00 iy (02 043 ) (4.67)
—0,00 0,98 0,09 0,17/ |us(t)
—0,50 0,22 0,00 0,00\ |ui(t
y(t) = z(t) + 1) (4.68)
—0,53 —0,20 0,00 0,00/ [uo(t)
A titulo de comparacao, foi estimado outro modelo utilizando a técnica MOESP. As
curvas das saidas dos modelos obtidos sao representadas na Figura 4.27. Verifica-se na

Tabela 4.7 que os métodos apresentaram indices de erro semelhantes, porém o método

proposto foi o de execucao mais rapida.

Tabela 4.7: Comparativo entre os modelos identificados no exemplo simulado 4.5.6

Técnica || Saida | NRMSE (%) || Tempo de execugao (ms)
RPS-TD 1 85,4 436
RPS-TD 2 83,6 436

Moesp 1 86,2 2673

Moesp 2 84,3 2673
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4.6 Conclusoes

Nesse capitulo foi apresentado um método para identificacao de sistemas em espaco de
estados utilizando sinais de entrada pulsados. Foi comprovado experimentalmente que
para o tipo de entrada proposta, tal técnica apresenta performance similar & métodos
tradicionais por subespacos, porém possui maior simplicidade numérica, resultando em
um menor tempo de execucao.

Também foram desenvolvidas variacoes do método para tratar sistemas com atraso de
transporte, assim como inserir informacoes conhecidas a priori do sistema. A técnica de
analise de tendéncias CUSUM foi adaptada para fornecer estimativas do atraso mesmo
em um ambiente ruidoso. O tinico parametro de ajuste informado pelo usuério é a relagao
(u) entre o threshold e o desvio padrao do ruido.

Por fim, informagcoes conhecidas a priori podem ser inseridas no modelo por meio de
restrigoes nos seus polos. Tais restricoes sao modeladas como regioes LMI que dao origem

a um problema de otimizacao convexa.



Capitulo 5

Obtencao de modelos FOPTD a partir

da reducao de modelos balanceados

5.1 Introducao

Modelos simplificados sao largamente utilizados no projetos de sistemas de controle. Em
muitos casos, somente as caracteristicas principais do sistema sao relevantes. Quando
o modelo identificado captura dindmicas desnecessirias ao projeto de controle, se torna
necessaria a utilizacao de mecanismos de reducao de modelos.

Uma das metodologias mais populares na literatura sao as técnicas de redugao baseadas
em representacoes balanceadas em espaco de estados. Tais métodos sao fundamentados
na eliminagao dos estados com baixa contribuicao na relagao entrada/saida. O problema

consiste em encontrar um modelo simplificado G, a partir do modelo completo GG
G=G,+ A, (5.1)
onde A\, é um resto de acordo com a norma infinita
inf deg(Gr)STHG — Gl oo (5.2)

Nesse capitulo é desenvolvida uma técnica para obtencao de modelos FOPTD a partir
de realizacoes balanceadas em espaco de estados. A técnica proposta inclui, na constante
de tempo, a contribuicao de cada estado de maneira proporcional a sua importancia na

relagao entrada/saida.

79
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5.2 Equacoes de Lyapunov

As equagoes de Lyapunov sao utilizadas para testar de forma indireta a estabilidade,

controlabilidade e observabilidade de modelos
AX+XA+H=0 (5.3)

dadas as matrizes A e H reais, X é uma solucdo unica se \;(A4) + S\j(A) #0,Vi,j =
1,2,..n. X esta diretamente ligado a estabilidade de A.
Lema 1 Se A ¢ estdvel, entao:

o X = fooo et HeMtdt

e (X >0seH >0)e(X>0seH >0)

o Se H >0 entao (H,A) € observdvel se e somente se X >0

Como consequéncia direta do Lema 1, dada uma matriz A estavel, o par (C,A) é

observavel se e somente se a solucao da equacao de Lyapunov for positiva definida
AQ+QA+C*C =0 (5.4)

onde () é definido como o Gramiano de Observabilidade;
O par (A, B) é controlavel se e somente se a solugao da equagdo de Lyapunov for

positiva definida
AP+ PA*+ BB* =0 (5.5)

onde P é definido como o Gramiano de Controlabilidade;

Lema 2 Supondo que X € a solucao da equac¢ao de Lyapunov A*X + XA+ H =0

o Reli(A)<0se X >0eH >0
o A éestdvel se X >0e H>0

o A éestdvel se X >0, H>0, (H,A) € detectdvel

5.3 Realizacoes Balanceadas

Embora existam infinitas representacoes em espaco de estados para uma mesma matriz de
funcoes de transferéncia, algumas realizagoes se mostram mais convenientes para a utili-

zagao em problemas de controle, dentre elas as realizagoes balanceadas (ZHOU; DOYLE;
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GLOVER, 1995). Nessa caracterizagao, ¢ obtida uma representagao em espago de esta-
dos tal que os gramianos de observabilidade e controlabilidade sao iguais e diagonais. A
diagonal do gramiano define um conjunto de parametros invariantes chamados de valores
singulares de Hankel o;.

Supondo | uma realizagao nao balanceada e estavel de um sistema G, os gramianos

o)
de controlabilidade P e observabilidade () sao obtidos como a solucao das equacoes de

Lyapunov

AQ+QA+C*C =0 (5.6)
AP + PA*+ BB* =0
Onde P> 0e@ >0

alem disso, o par (A, B) é controlavel se e somente se P > 0 e (C, A) é observavel se e
somente se ) > 0.

Considerando que a realizacao ¢ minima e o modelo é controlavel e observavel, os
valores singulares de Hankel (o;) sdo definidos como a raiz quadrada dos autovalores do
produto PQ)

o = (M(PQ)YV2 (5.7)

Portanto uma realizacao balanceada [ b ] pode ser obtida por meio da transformagao
de similaridade £ = Tz que resulte em uma representacao em espaco de estados com

gramianos de controlabilidade e observabilidade iguais e diagonais P=0Q=x.

TAT' | TB A | B
crt | D ¢ | D

P =TPT* (5.9)
Q=T"1QT (5.10)
a ]
~ ~ 09
P=Q=%= _ (5.11)
On

note que ISQ = %2 = TPQT™*, portanto os autovalores do produto dos gramianos (valores
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singulares) permanecem invariantes a transformagoes de estado.
Como P é positivo definido, pode-se fatorar P = R*R e diagonalizar RQR* = UX2U*

resultando na transformacao

T = > V2U*R™ (5.12)
77! = RUDY? (5.13)

Essa nova realizacao com P = () = ¥ é chamada de Realizacao Balanceada e os termos

o1 > 01 > ... > 01 > 0 sao denominados Valores Singulares de Hankel.

5.4 Reducao de Modelo por Truncagem Balanceada

Considerando um sistema estavel G € RH,, suponha que a realizacao G = [é"—[B)] é
balanceada (gramianos iguais e diagonais, representados por )
A +YA+CC=0 (5.14)
AY + YA+ BB* =0
particionando o gramiano e o sistema balanceado obtém-se:
An Ap | B
1 0 Agr A B
v | e R | 2 (5.15)
0 > _— - 4+ ——
¢, Cy | D

Teorema 10 Caso X tenha valores singulares distintos entao todos os possiveis subsiste-
Aii| B
Ci|D

mas | | s@o assintoticamente estdveis.

Prova. A prova se encontra em (ZHOU; DOYLE; GLOVER, 1995). m
Por definicao, os valores singulares de Hankel sao agrupados em ordem decrescente, de
tal forma que quanto maior o indice 7 de o; menor a relevancia do estado correspondente

na representacao entrada saida do modelo.

21 = diag(allsl,@[sQ,...arfsr) (516)
22 = diag(0r+1lsr+1, 0'7»+2]57»+2, ...CTNISN) (517)

01> 09> ...> 0, > 0py1 > Opyg > ... >0pN (5.18)
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de forma que é possivel truncar o modelo GG considerando somente os r estados mais

relevantes. O modelo truncado é balanceado e assintoticamente estavel

Gy~ |— + —— (5.19)

ainda pode-se definir o limite méximo do erro de truncagem em funcao dos valores singu-

lares descartados
| G(5) — Gr(3) [|oo< 2(00q1 + Opya + ...ON). (5.20)

O Algoritmo 9 resume o método de truncagem balanceada.

Algoritmo 9 Redu¢ao de modelos por truncagem balanceada

e Calcule a transformacao linear T e obtenha uma representacao balanceada do sis-

tema;

e Defina a ordem do modelo reduzido e particione a representacao em espaco de es-

tados conforme a Equacao 5.15;

e De acordo com o Teorema 10 o modelo reduzido em espaco de estados € dado por

Aii|Bs
[Eip)-

5.5 Reducao de Modelo por Residualizacao Balanceada

Na residualizacao balanceada, o termo derivativo dos estados irrelevantes x5 é substituido
por zero, ou seja, os estados desprezados sao assumidos como infinitamente rapidos. No

tempo discreto xo(k + 1) = xo(k).

nlk 1)1 An An k) By (5.21)
zo(k) Ao Az |w2(k) By
_ l‘l(k’) w
)=o) R
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simplificando a equacgao 5.21 obtém-se o modelo de ordem reduzida

ri(k+1) = [An + Ao (I — A22)71A21] z1(k) +
[Bl + Ap(1 — A22)7132] u(k) (5.22)
y(k) = |:Cl + Co(1 — A22)_1A21] z1(k) +
[D + Cy(1 — A22)_1B2] u(k) (5.23)
Essa metodologia proporciona ao modelo reduzido um ganho DC igual ao modelo de alta

ordem original. O erro de aproximacao por sua vez é o mesmo da truncagem balanceada,

na 6tica da norma infinita.
| G(5) — Gr(3) [|oo< 2(0p 11 + Opi2 + ...ON) (5.24)

O Algoritmo 10 resume o método de residualizagao balanceada.

Algoritmo 10 Redug¢ao de modelos por residualizagao balanceada

e Calcule a transformacao linear T e obtenha uma representacao balanceada do sis-

tema;

e Defina a ordem do modelo reduzido e particione a representacao em espacgo de es-

tados conforme a Equacao 5.15;

o Defina zo(k + 1) = x9(k) e calcule a realiza¢iao em espago de estados conforme a

Equacao 5.22.

5.6 Meétodo proposto para reducao de modelos

Foi proposto pelo autor em (LIMA; BARROS, 2014) uma metodologia para obtencao de
modelos de primeira ordem com atraso, a partir de um modelo RPC-TD de alta ordem.
A reducao do modelo é obtida por uma série de operagoes de truncagem balanceada,
combinada com a avaliacao do modelo na frequéncia zero.

A primeira etapa do procedimento é obter o equivalente continuo da representacao

Ac|Be
Ce|D.

em espago de estados discreta | ]. A representagao continua é calculada por uma
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aproximacao do tipo zero-order-hold (zoh)

Ad | Bd Ac | Bc
= (5.25)
Ca | Dy Ce | D.

L =T,k (5.26)

onde L é o atraso em tempo continuo e T é o tempo de amostragem.
O modelo continuo é entao convertido em uma realizagao balanceada por meio da
transformacao de similaridade xg = Tx, que torna os gramianos de controlabilidade e

observabilidade iguais e diagonais (P = @ = ).

T_lAcT ‘ T_ch Ap | Bg
CT. | D, Cg | Dsgp
an a2 . an | b
ag1 Q22 | by
|
= 5.27
an1 Ann | bn ( )
J— J— J— J— _I_ J—
g 2 . ¢ | d

Conforme o Teorema 10, caso os valores singulares de ¥ nao se repitam, todos os
subsistemas gerados por uma truncagem da realizacao balanceada serao estaveis. Portanto
é possivel gerar n modelos de primeira ordem que representem a contribuicao principal

de cada estado do sistema.

Gi(s) = +——+d, onde a; <0ei={1,2.n} (5.28)

A magnitude dos valores singulares de ¥ indica a contribuicao do estado na relacao
entrada/saida do processo. Portanto uma maneira direta de obter um modelo médio
de primeira ordem (G}) é proposta como a média ponderada em relacao aos valores
singulares de Hankel.

Gu(s) = e (5.29)
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5.6.1 Calculo da constante de tempo

A constante de tempo do modelo médio de primeira ordem é calculada como a média
ponderada das constantes de tempo individuais obtidas na Equacao 5.28. Onde os fatores

de peso sao os valores singulares de Hankel.

n 1
2im1 3,0

S o (5.30)

T=—

5.6.2 Calculo do ganho

O ganho do modelo médio é obtido ao tomar o limite em ¢ — oo do modelo balanceado

de alta ordem. Partindo do modelo em espaco de estados

r = Az + Bu (5.31)
y=Cx+ Du (5.32)
p/ &=
Ax = —Bui_ o0 (5.33)
r=—A"1'Bu,oo (5.34)
k=22 _ _cA'B4+D (5.36)
Ut— oo
5.6.3 Calculo do atraso
O atraso do sistema é obtido pelo Algoritmo 6
L =Tty (5.37)

O Algoritmo 11 resume o método proposto para obtencao de modelos FOPTD a partir

de modelos de alta ordem em espaco de estados.

Algoritmo 11 M¢étodo proposto para obtencao de modelos FOPTD

hS

c|Bcj|;

e Obtenha o equivalente continuo do modelo em espacgo de estados [C D

e Calcule a transformacao linear T e obtenha uma representacao balanceada do sis-

tema;
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e Cualcule a constante de tempo do modelo T = il

i=1094%

e Calcule o ganho do modelo k = —CA™'B + D;

e Adicione o atraso de transporte L = Tty.

5.7 Exemplos de simulacao

Uma série de simulacoes sao apresentadas para exemplificar e comparar as técnicas dis-

cutidas nesse capitulo.

5.7.1 Exemplo simulado 1
Assumindo que o sistema alvo tem funcao de transferéncia G(s) e é livre de ruidos

Gls) = — (5.39)

(s + 1)1

uma possivel realizacao em espaco de estados é dada por

0,07 —0,46 —0,12 0,07 1,11
10,34 —0,40 —0,83 0,19 1,46
T = x+ u(t) (5.39)
—0,12 0,65 —1,12 1,06 0,95
0,04 0,19 —0,88 —2,40 0,35
y = [—0,11 0,12 —0,07 0,02]x+[0,00] u(t) (5.40)

A transformacao xp = T'x foi aplicada no modelo, tornando-o balanceado

—0,28 0,03 —0,01 —0,00
~0,01 —0,29 0,04 0,01

T = (5.41)
0,00 —0,01 —0,30 0,04

-0,00 0,00 -0,01 0,31

Foram entao aplicadas trés técnicas de reducao de modelos: truncagem balanceada,
residualizagao balanceada e a técnica proposta. As respostas dos modelos no tempo e na

frequéncia sao representadas respectivamente nas Figuras 5.1 e 5.2.
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Figura 5.1: Gréafico da resposta ao degrau do exemplo 5.7.1
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Figura 5.2: Grafico de bode do exemplo 5.7.1

na Tabela 5.1 os indices de desempenho no tempo e na frequéncia
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dos modelos identificados. Observa-se que o método proposto apresentou os melhores
indices, salientando que foi adicionado um atraso de 1,04s, obtido através dé Algoritmo
6. A residualizacao balanceada obteve boa representatividade no tempo, porém possui o
inconveniente de um ganho direto. Ja a truncagem balanceada obteve um melhor ajuste

na frequéncia, porém o ganho DC divergiu muito do modelo original.

Tabela 5.1: Comparativo entre os modelos reduzidos do exemplo simulado 5.7.1

Técnica NRMSE Tempo (%) | NRMSE Freq. (%) Modelo
Residualizacao 95,2 48,8 5 gg’j‘ﬂ - 0,4

Truncagem 41,1 75,3 97710—’;:1
Proposta 96,5 93,6 37751%1 e~ 104

5.7.2 Exemplo simulado 2

Na Secao 4.5.4 foi identificado um modelo de terceira ordem discreto representando o
sistema, alvo dado pela Equacao 4.56. O Algoritmo 11 é aplicado com o intuito de obter-
se uma representacao de primeira ordem, para um posterior projeto de sistema de controle
classico.

O equivalente continuo do modelo identificado é dado por

“1,16 0,64 —0,70 0,57

=123 —2,23 1,26 |2+ | 0,38 | u(t) (5.42)
1,98 2,60 —3,94 2,49

y=-1,32 —0,30 —0,31]x+[0,001} u(t) (5.43)

A transformacao xp = T'x foi aplicada no modelo, tornando-o balanceado

1,38 0,48 0,00
T=10,73 0,24 0,39 (5.44)
0,02 0,65 —0,18

Foram entao aplicadas trés técnicas de reducao de modelos: truncagem balanceada,
residualizacao balanceada e a técnica proposta. As respostas dos modelos no tempo e na

frequéncia sao representadas respectivamente nas Figuras 5.3 e 5.4.
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Figura 5.4: Grafico de bode do exemplo 5.7.2

Sao mostrados na Tabela 5.2 os indices de desempenho no tempo e na frequéncia dos

modelos identificados.

Observa-se que o método proposto apresentou o melhor indice

no tempo e na frequéncia. A residualizacao balanceada obteve melhor ajuste nas baixas

frequéncias, assim como a truncagem se mostrou mais eficaz para as altas frequéncias.
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Tabela 5.2: Comparativo entre os modelos reduzidos do exemplo simulado 5.7.2

Técnica NRMSE Tempo (%) | NRMSE Freq. (%) Modelo
Residualizacao 98,0 93,4 il gélsil —0,14

Truncagem 88,9 97,1 3711i18i1

Proposta 98,1 99,4 WZH

5.8 Conclusoes

Nesse capitulo foi introduzido o conceito de realizacoes balanceadas, em seguida foram
apresentadas algumas técnicas para reducao de modelos. Foi exposto o método de trun-
cagem balanceada, adequado para uma faixa de frequéncia mais elevada assim como a
residualizacao balanceada adequada para baixas frequéncias.

Por fim foi proposta uma técnica para obtencao de modelos de primeira ordem com
atraso adequada a baixas e médias frequéncias. A técnica incorpora mais informacoes do
modelo de alta ordem do que a truncagem balanceada, assim como iguala o ganho em
regime estacionério tal qual a residualizagao balanceada. Em resumo, a técnica proposta
inclui a contribuicao de cada estado de maneira proporcional a sua importancia na relacao

entrada/saida.



Capitulo 6
Aplicacoes Experimentais

Nesse capitulo, os métodos desenvolvidos na tese serao validados em uma série de apli-
cacoes experimentais. Serd utilizada uma planta didatica termoelétrica, um trocador de
calor e uma planta de vazao e nivel com quatro tanques acoplados. Detalhes adicionais
sobre plataformas didaticas sao encontrados em (LIMA; DIAS; BARROS, 2014), (LIMA
et al., 2014), (BARROSO; LIMA; BARROS, 2014), (SILVA et al., 2015) e (MOREIRA
et al., 2016).

Mais uma vez é utilizado o indice NRMSE (Normalized root mean square error) para
avaliacao das respostas dos modelos identificados. Tal indice varia de —oo0%, para um

ajuste pobre até 100% quando a resposta do modelo identificado é idéntica a real.

[Trer — |2 )
[Zrer — Tregll2

NRMSE = (1-— 100% (6.1)
onde s é o vetor de referéncia, = é o vetor de dados a ser testado e o operador (+) indica
o valor médio dos elementos de um vetor.

Para fim de comparacao entre os tempos de execucao das rotinas utilizadas, todos os
calculos foram realizadas no ambiente do Matlab(©) em um computador com processador

Intel® Core’™ i7 e 4GB de memoéria ram.

6.1 Planta didatica termoelétrica

O efeito termoelétrico tem sido amplamente utilizado para o controle de temperatura
em diversas areas, tais quais, sistemas microeletronicos, telecomunicacgoes, equipamen-
tos Oticos e aplicacOes aeroespaciais. As principais vantagens desse tipo de tecnologia
estao relacionadas a uma estrutura fisica compacta, com alta confiabilidade, ausente de

vibragoes que proporciona uma conversao direta entre energia elétrica e térmica. O maior

92
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impedimento para o uso de médulos termoelétricos é sua baixa eficiéncia energética, o que
restringe suas aplicagoes em situagoes em que o fornecimento de energia é critico (ZHAO;
TAN, 2014).

O aumento da utilizacao de mddulos termoelétricos, em ambientes industriais, vem
motivando o aparecimento de diversas técnicas de modelagem e controle de tais sistemas
(CHEN; LTAO; HUNG, 2012) (JEONG, 2014).

6.1.1 Descricao da planta

Foi projetada e desenvolvida uma planta didatica composta por dois elementos peltier
acionados separadamente. Cada pastilha peltier possui uma face acoplada a um dissipador
de calor de um cooler, com o objetivo de melhorar a troca de calor com o ambiente. A
outra face é acoplada termicamente a uma peca cilindrica de aluminio sélido, composta
por 3 discos de diametros diferentes. Nesta peca de aluminio, estao fixados dois sensores
de temperatura do tipo LM35. Conforme a Figura 6.1, pode-se ver que a temperatura
em qualquer ponto do cilindro de testes é influenciada de maneira distinta pela tensao
aplicada em cada uma das pastilhas peltier, caracterizando um sistema multivariavel de
duas entradas e duas saidas. Devido aos diferentes diametros dos discos, sao evidenciadas
quatro dinamicas distintas entre as tensoes de alimentacao das pastilhas e os dois pontos

de medicao de temperatura.

Sensor de

Peltier 1 Temperatura 2

5 i< 5
© g 'g o
= s
S S I 5
> 0 =) >
Sensor de L—» Peltier 2

Temperatura 1

Figura 6.1: Mo6dulo de temperatura
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Figura 6.2: Foto da planta didatica termoelétrica

Com os atuadores em poténcia maxima, a montagem atinge temperaturas na faixa de

0 — 100°C. As variaveis de interesse sao caracterizadas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Variaveis de interesse da planta

Variavel Caract. | Unidade | Valor Min | Valor Méx
Tensao Peltier 1 | Entrada 1 | Volts 0 (0%) | 12 (100%)
Tensao Peltier 2 | Entrada 2 | Volts 0 (0%) | 12 (100%)
Temp. Sensor 1 | Saida 1 °C 0 100
Temp. Sensor 2 Saida 2 °C 0 100

A planta piloto é composta pelo médulo de temperatura com duas pastilhas peltier,
circuitos de acionamento em ponte H, amplificadores para o sensor de temperatura, uma
fonte de alimentacao ATX, um micro controlador arduino e um PC, conforme a Figura
6.3. A comunicacao entre o PC e o arduino é baseada em uma arquitetura cliente OPC
(OLE for process control). Mais detalhes em (LIMA; DIAS; BARROS, 2014) e (LIMA et
al., 2015).
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l Sensores de lemperatura
i

Alimentagao

Figura 6.3: Diagrama da planta didatica termoelétrica

6.1.2 Resultados experimentais
Malha TIC1-1

e Entrada: Tensao aplicada no modulo Peltier 1;

e Saida: Temperatura aferida no sensor 1.

A malha TIC1-1 relaciona a tensao de entrada do modulo peltier 1 e a temperatura
aferida pelo sensor 1. Seguindo a metodologia do Capitulo 3, foi aplicada uma oscilagao
realimentada por um relé, seguida por um pulso simples. As transi¢oes do sinal de controle
ocorreram nos instantes t; = 5,2s e t, = 14, 8s, o que resultou em uma aproximagcao da
constante de tempo T' = 38, 6s. Conforme a Proposicao 8, os parametros do pulso foram
definidos como «, = 7, = 5T e 3, = {40,60}, a amplitude do relé a = 10 e a histerese
e = 0,15. Os sinais de entrada e saida, amostrados com 0, 2s sao representados na Figura

6.4.
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Figura 6.4: Grafico dos sinais de entrada e saida da Malha TIC1-1

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com » = 16 e 4 = 2. A anélise do estado
estacionario inicial indica um desvio padrao de o = 0,018 portanto o drift e o threshold
calculados sao respectivamente v = 0,009 e h = 0,036. Observa-se na Figura 6.5 que o

atraso estimado é t; = 0, 2s.

Entrada de controle

|

|

|

— — — Saida do sistema I
rho I
|

|

|

|

Amplitude

Tempo (s)

Figura 6.5: Grafico dos sinais para busca do atraso da Malha TIC1-1

Na Figura 6.6 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.

Observa-se que a partir do indice 2 os valores singulares sao despreziveis, levando a crer
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que o sistema pode ser representado por um modelo de primeira ordem.

200 T T T T T T T T

150

Amplitude
g

50

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
indice dos valores singulares

Figura 6.6: Sequéncia de valores singulares da Malha TIC1-1

Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

w(t+1) = (0981)a(t) + (~0,058) u(t - 1) (6.2)
y(t) = (-o, 114) o(t) + (0, ooo) w(t —1) (6.3)

assim como a sua representacao equivalente entrada-saida é

0,008  _,

G(Z)RPS,TD = mz (64)

A titulo de comparagao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de
identificacao do Matlab. Um modelo, por subespacos, utilizando a ponderacao MOESP,
assim como outro modelo ARX de ordem 1. As curvas das saidas dos modelos obtidos

sao representadas na Figura 6.7.
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Figura 6.7: Simulacao dos modelos identificados da Malha TTC1-1

Verifica-se na Tabela 6.2 que o método proposto apresentou o critério de erro seme-
lhante ao MOESP, porém foi o de menor tempo de execucao. O modelo ARX apresentou

um ajuste inferior, além de um tempo de execucao maior.

Tabela 6.2: Comparativo entre os modelos identificados para malha TIC1-1

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execugao (ms)

RPS-TD 85,9 28
Moesp 86,9 3161
ARX 79,0 993

Malha TIC1-2

e Entrada: Tensao aplicada no moédulo Peltier 1;

e Saida: Temperatura aferida no sensor 2.

A malha TIC1-2 relaciona a tensao de entrada do modulo peltier 1 e a temperatura
aferida pelo sensor 2. Seguindo a metodologia do Capitulo 3, foi aplicada uma oscilagao
realimentada por um relé, seguida por um pulso simples. As transicdes do sinal de controle

ocorreram nos instantes t; = 5,2s e to = 14, 8s, 0 que resultou em uma aproximacao da
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constante de tempo 7' = 150, 2s. Conforme a Proposicao 8, os parametros do pulso foram
definidos como «,, = 7, = 57 e 3, = {40,60}, a amplitude do relé a = 10 e a histerese
e = 0,20. Os sinais de entrada e saida, amostrados com 0, 2s, sao representados na Figura

6.8.
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Figura 6.8: Grafico dos sinais de entrada e saida da Malha TIC1-2

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com » = 50 e 4 = 2. A anélise do estado
estacionario inicial indica um desvio padrao de o = 0,008 portanto o drift e o threshold
calculados sao respectivamente v = 0,004 e h = 0,016. Observa-se na Figura 6.9 que o

atraso estimado é {y = 1, 0s.
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Figura 6.9: Grafico dos sinais para busca do atraso da Malha TIC1-2

Na Figura 6.10 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.
Observa-se que a partir do indice 2 os valores singulares sao despreziveis, levando a crer

que o sistema pode ser representado por um modelo de primeira ordem.
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Figura 6.10: Sequéncia de valores singulares da Malha TIC1-2
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Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

w(t+1) = (0.986)x(t) + (-0,024) u(t - 5) (6.5)

y(®) = (~0.088) 2(t) + (0,000) u(t - 5) (6.6)
assim como a sua representacao equivalente entrada-saida é

0,002 _
G(2)rps—Tp = ( ’ (6.7)

—z
2z —0,986)
A titulo de comparagao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de
identificacao do Matlab. Um modelo, por subespacos, utilizando a ponderacao MOESP,
assim como outro modelo ARX de ordem 1. As curvas das saidas dos modelos obtidos

sao representadas na Figura 6.11.
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I I ARMAX
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I 1 RPS-TD
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1 1
S 6 l '
= [ 1
S 5 1 1
g I I
4r 1 I
L 1 1
3 1 1
o 1 1
1
1 B 1 - —-J' - —
i e I N T m————
0 1 = 1 i B R i
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Tempo (s)

Figura 6.11: Simulacao dos modelos identificados da Malha TIC1-2

Verifica-se na Tabela 6.3 que o método proposto apresentou o melhor critério de erro
assim como foi o de menor tempo de execucao. O modelo ARX apresentou ajuste e tempo

de execucao intermediarios. J4 o MOESP se mostrou lento e pouco preciso.
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Tabela 6.3: Comparativo entre os modelos identificados para malha TIC1-2

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execucao (ms)
RPS-TD 80,4 o1

Moesp 2,5 2948

ARX 65,0 856

Malha TIC12-12

e Entradas: Tensoes aplicadas nos modulos Peltier 1 e 2;

e Saidas: Temperaturas aferidas nos sensores 1 e 2.

102

A malha multivaridvel TIC12-12 relaciona as tensoes aplicadas nos modulos peltier 1

e 2 e as temperaturas aferidas pelos sensores 1 e 2. O experimento é executado de forma

sequencial e os atrasos sao negligenciados. E aplicado um pulso por vez em cada uma das

duas entradas, de forma que a entrada nao excitada permanece em repouso. Os sinais

aplicados sao representados na Figura 6.12.

Entrada de controle 1|

Entrada de controle 2

bl d Lhu.__.u.l...u...
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bbbt buuy
0 furshembiit :-k‘/‘w \\M-wm—-——nw“ st

Moesp =il
RPS / \

0 200 400 600 800

1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo (s)

Figura 6.12: Simulagao dos modelos identificados da Malha TIC12-12
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Na Figura 6.13 é representada graficamente a sequéncia de valores singulares calculada.

Observa-se que o sistema apresenta valores singulares consideraveis até o indice 2.
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Figura 6.13: Sequéncia de valores singulares da Malha TT1C12-12

Finalmente o modelo identificado em espaco de estados é dado por

0,98 0,01 0,0002 —0,0002
z(t+1) = x(t) + u(t)
0,00 0,98 0,0001 0,0001

o 16,42 27,61 0 (0.00 0,00
e T u
Y —8.32 32,12 0,00 0,00

(6.8)

(6.9)

A titulo de comparacao, foi estimado outro modelo utilizando a técnica MOESP. As

curvas das saidas dos modelos obtidos sao representadas na Figura 6.12. Verifica-se na

Tabela 6.4 que o método proposto apresentou o critério de erro semelhante ao MOESP,

porém foi o de menor tempo de execucao.
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Tabela 6.4: Comparativo entre os modelos identificados para malha TIC12-12

Técnica || Saida | NRMSE (%) || Tempo de execugao (ms)
RPS-TD 1 90,6 403
RPS-TD 2 92,1 403

Moesp 1 80,2 2360

Moesp 2 93,0 2360

6.2 Trocador de calor

Foi projetada e construida uma planta piloto de troca de calor com o intuito de simular a
operacao de vérias malhas de controle, usando os mesmos equipamentos e procedimentos
adotados na indiustria de processos. Uma foto da montagem final da planta é ilustrada

na Figura 6.14

Figura 6.14: Foto do Trocador de calor
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6.2.1 Descricao da planta

A planta didatica é subdividida em duas regioes relacionadas a sua temperatura.

e O circuito quente: O fluido é bombeado a partir do tanque quente, passa pelo
aquecedor elétrico, é parcialmente resfriado no trocador de calor, vai para o tanque

de nivel e retorna para o tanque quente.

e O circuito frio: O fluido é bombeado a partir do tanque frio, é aquecido no trocador

de calor, é resfriado no radiador e volta para o tanque frio.

Sao monitoradas as temperaturas de entrada e saida do trocador, assim como a vazao
do circuito quente e o nivel do tanque de nivel. Uma representacao grafica do funciona-

mento da planta é ilustrada na Figura 6.15.
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Figura 6.15: Diagrama esquemético da planta de troca de calor

Foi escolhido um trocador de calor do tipo serpentina, conforme ilustrado na Figura

6.16. Gracas a sua estrutura compacta e alto coeficiente de troca de calor, trocadores
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do tipo serpentina sao largamente utilizados em aplicacoes alimenticias, usinas termoelé-

tricas, usinas nucleares, refrigeragao, sistemas de recuperagao de energia, etc (JAYAKU-
Entrada do

MAR, 2012).
Saida doﬁ
Tubo
Casco

- =>

Saida do
Entrada do
Tubo

Casco
Figura 6.16: Trocador de calor do tipo serpentina

A planta é controlada por um CLP 1769 Compactlogix da Rockwell Automation e to-
dos os atuadores sao conectados via 4-20mA. A aquisicao de dados é realizada através de
uma rede WirelessHART dedicada. Essa rede sem fio é composta por quatro transmisso-
res de temperatura Rosemount 648, dois transmissores diferenciais de pressao Rosemount
3051 e um gateway. A comunicacao entre os diferentes fabricantes é atingida por meio de
uma arquitetura cliente/servidor OPC-DA. Para mais informacoes sobre a instrumenta-
¢ao, veja (ROCKWELLAUTOMATION, 2016) e (EMERSONPROCESS, 2016).

O volume dos tanques é muito maior do que o do trocador de calor, portanto as
temperaturas de saida sao consideradas constantes. O radiador mantém o tanque frio
em temperatura ambiente e um controlador PID atua na resisténcia de aquecimento,
mantendo a temperatura do tanque quente em um determinado setpoint. Existe também
um PID secundéario para controlar o nivel do tanque de nivel através da valvula de saida

H. O ponto de operacao utilizado é descrito na Tabela 6.5.

6.2.2 Resultados experimentais

Os resultados experimentais foram obtidos em torno do ponto de operagao descrito na
Tabela 6.5. Todos os sinais sao amostrados a cada 16 segundos, equivalente a taxa maxima

dos transmissores WirelessHART.

Malha TIC1

e Entrada: Frequéncia da Bomba H;
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Tabela 6.5: Ponto de operagao

‘ Variavel ‘Valor ‘ Unidade‘ Tipo ‘

Temp H;, | 42,7 °oC Saida
Temp H,,; | 29,2 °oC Saida
Temp C, | 26,2 °oC Saida
Temp C,,; | 30,6 °oC Saida
Vazao H 15 1/min Saida
Nivel L 0 mm Saida
Bomba H 32 Hz Entrada
Bomba C 26 Hz Entrada
Resisténcia 88 Volts Entrada
Valvula H | 100 % Entrada

e Saidas: Temp C,,; e Temp H,y;.

Assumindo que uma estimativa da constante de tempo mais lenta da malha ja era
conhecida previamente, foi aplicado um pulso simples com v = 464s, a = 1296s e § = 1.

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com r = 10 e t = 1,5. Observa-se na Figura 6.17
que o atraso estimado para a saida Temp C,,; é 64s e para saida Temp H,,; é 48s. A titulo
de comparacao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de identificagao
do Matlab. Um modelo, por subespagos, utilizando a ponderacao MOESP, assim como
outro modelo ARX. As curvas das saidas dos modelos obtidos sao representadas nas
Figuras 6.18 e 6.19. A ordem dos modelos foi selecionada baseada nos valores singulares

representados na Figura 6.23.
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Figura 6.17: Estimativa dos atrasos da malha TIC1
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! — — = Input(Pump H)
Output(Temp Hout)
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Figura 6.18: Resultados para Bomba H x Temp H,,;
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Figura 6.19: Resultados para Bomba H x Temp C,;

E mostrado na tabela 6.6 que o método proposto apresentou um dos melhores indices

de erro, assim como foi o de execucao mais rapida.
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Tabela 6.6: Comparativo entre os modelos identificados para Malha TIC1

Aplica¢oes Experimentais

Método Saida NRMSE (%) | Tempo de Calculo (s)
ARMAX | Temp H,y 39.8 0.88
MOESP | Temp H,y; ol.1 3.11
RPS-TD | Temp H,yu 51.5 0.21
ARMAX | Temp C, 78.8 0.87
MOESP | Temp C\u 62.6 3.24
RPS-TD | Temp C,.; 77.0 0.22
Malha TIC2

e Entrada: Frequéncia da Bomba C;

e Saidas: Temp C,,; e Temp H,y.

109

Assumindo que uma estimativa da constante de tempo mais lenta da malha ja era

conhecida previamente, foi aplicado um pulso duplo com v, = 176s, a; = 880s, 5; = —1.5,
Yo = 416, as = 560s e By = 0.5.
O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com r = 10 e u = 1, 5. Observa-se na Figura 6.20

que o atraso estimado para a saida Temp C,,; é 48s e para saida Temp H,,; ¢ 48s. A titulo

de comparacao foram estimados dois outros modelos utilizando o toolbox de identificacao

do Matlab. Um modelo, por subespagcos, utilizando a ponderacao MOESP, assim como

outro modelo ARX. As curvas das saidas dos modelos obtidos sao representadas nas

Figuras 6.21 e 6.22. A ordem dos modelos foi selecionada baseada nos valores singulares

representados na Figura 6.23.

Amplitude

Output(Temp Hout)
— = = Input(Pump C)
rho

— = = Input(Pump C)
rho

- o

Output(Temp Cout)

0 200 400 600 800 1000 1200 600 800 1000
Time(s) Time(s)

Figura 6.20: Estimativa dos atrasos da malha TTC2

1200
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Figura 6.21: Resultados para Bomba C' x Temp H,,;
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Figura 6.22: Resultados para Bomba C' x Temp C,,;

Nesse caso o NRMSE do método proposto foi similar as técnicas comparadas, porém
o tempo de execucao foi muito inferior. O RPC-TD foi 4 vezes mais rapido do que o ARX

e cerca de 10 vezes mais rapido que o MOESP



Capitulo 6. Aplicacoes Experimentais

Tabela 6.7: Comparativo entre os modelos identificados para Malha TIC2

Método Saida NRMSE (%) | Tempo de Calculo (s)
ARMAX | Temp H,y 85.4 0.87
MOESP | Temp H,y; 86.6 3.17
RPC-TD | Temp H,y; 86.2 0.20
ARMAX | Temp C,y 84.1 0.88
MOESP | Temp Cl,; 85.7 3.18
RPC-TD | Temp Cyy 80.0 0.25
Pump H x Temp Cout Pump H x Temp Hout

Singular Values

Index
Pump C x Temp Cout

Singular Values

Index
Pump C x Temp Hout

Singular Values

o

o

Index

Figura 6.23: Sequéncia de valores singulares das Malhas TIC1 e TIC2

Singular Values

Index

6.3 Planta com quatro tanques acoplados

Foi utilizada a planta piloto de tanques acoplados ilustrada na Figura 6.24

111
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Figura 6.24: Foto da planta de tanques acoplados

6.3.1 Descricao da planta

A planta piloto é composta por quatro tanques com diferentes tamanhos, duas bombas
centrifugas acionada através de inversores de frequéncia, duas véalvulas globo elétricas,
seis transmissores diferenciais de pressao, um CLP e um computador com um sistema
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition).

Os transmissores diferenciais de pressao sao interligados no cartao de entrada analogica
do CLP utilizando o padrao de comunicagao 4-20mA. Quatro transmissores sao utilizados
para medi¢ao do nivel de liquido em cada um dos tanques. A tomada de pressao para
medicao do nivel é feita no fundo do tanque. Como os tanques nao sao pressurizados, a
pressao de referéncia é a atmosférica. Os outros dois transmissores sao utilizados para
medicao de vazao de liquido. O elemento primério para medicao de vazao é a placa de
orificio.

Na Figura 6.25 é apresentado um diagrama esquemaético do processo de quatro tanques



Capitulo 6. Aplicacoes Experimentais 113

acoplados.

Figura 6.25: Diagrama da planta com quatro tanques acoplados

O algoritmo de controle pode ser implementado diretamente no CLP ControlLogix da
Allen-Bradley ou no Matlab. A comunicacao entre o CLLP e o Matlab é realizada através
do padrao de comunicagdo OPC (OLE for Processo Control).

O operador do processo pode fazer todas as alteracoes de referéncias, parametros
do controlador e visualizacao das variaveis de interesse através da tela do supervisorio
implementado no software Intouch ou através da IHM fisica instalada no processo.

O arranjo das valvulas manuais permite selecionar diferentes configuracdes como tan-
ques em cascata, acoplados, com realimentacao entre outras possiveis. Isso possibilita a
realizacao de experimento SISO, TITO e MIMO.

De maneira geral existem dois tipos de malhas de controle na planta:

e Malhas de vazao: A vazao de entrada dos tanques é controlada por meio da atuacao

nas bombas através dos inversores de freqiiéncia;
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e Malhas de nivel: O nivel dos tanques é controlado por meio da sua vazao de entrada

e é perturbado através da variacao do percentual de abertura das vilvulas de saida.

6.3.2 Resultados experimentais
Malha LIC1

e Entrada: Frequéncia da bomba 1;

e Saida: Nivel do Tanque 2.

A malha utilizada consiste no monitoramento do nivel em um tanque que é alimentado
por uma bomba trifasica controlada por um inversor de frequéncia. A saida do tanque
é por gravidade, através de uma valvula proporcional, operando com a abertura fixa. E

apresentada na Figura 6.26 uma representacao grafica da malha utilizada.

Tanque 2

Nivel
(Saida)

Frequéncia
(Entrada)

Figura 6.26: Diagrama esquemético da malha de nivel LIC1

E aplicado um sinal de entrada up(t) com a = 6000s, 3 = 10Hz e v = 2500s.
Ambos os sinais, amostrados com 50s, sao ilustrados na Figura 6.27. Devido as proprias

caracteristicas da planta, observa-se pouco ruido de medicao.
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Figura 6.27: Gréafico dos sinais de entrada e saida reais da malha LIC1

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com r = 30. A anélise do estado estacionério
inicial indica um ruido de medicao desprezivel. Como pode-se ver na Figura 6.28 o atraso

estimado também é nulo.
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Figura 6.28: Grafico dos sinais para busca do atraso da malha LIC1

Na Figura 6.29 é representada graficamente a Sequéncia de valores singulares cal-
culada. Observa-se que existe uma predominancia muito acentuada do primeiro valor
singular, levando a crer que o sistema pode ser representado por um modelo de primeira

ordem.
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Amplitude

5 10 15 20 25 30
Indice dos valores singulares

Figura 6.29: Sequéncia de valores singulares da malha LIC1

Finalmente o modelo obtido é dado por

x(t+1)

y(t)

(0, 954) (t) + (-0, 0001) u(t) (6.10)
(—1561) o(t) + (o, 000) u(t) (6.11)

A titulo de comparacao também foram identificados dois outros modelos. Foi utilizado
o Algoritmo 3 com a ponderacao Moesp assim como foi estimado um modelo ARMAX de
segunda ordem, utilizando o toolbox padrao do Matlab. As curvas das saidas dos modelos

identificados sao representadas na Figura 6.30.
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Figura 6.30: Grafico dos sinais de saida da malha LIC1
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Verifica-se na Tabela 6.8 que o método proposto apresentou o segundo melhor indice de
erro assim como foi o de execucao mais rapida. O método ARMAX teve pior desempenho
e tempo de execucao mais longo, j& o Moesp obteve ligeira melhora na precisao porém

tempo de execucao intermediario.

Tabela 6.8: Comparativo entre os modelos identificados para malha LIC1

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execugao (ms)
RPS-TD 96,6 87
ARMAX 95,5 1601

Moesp 96,9 103

Malha FIC1

e Entrada: Frequéncia da bomba 1;

e Saida: Vazao apds a bomba 1.

A malha utilizada consiste na afericio da vazao logo apo6s a saida de uma bomba
trifasica que por sua vez é controlada por um inversor de frequéncia. Uma representacao

grafica da malha utilizada é apresentada na Figura 6.31.

Vazao
(Saida)

Frequéncia
(Entrada)

Figura 6.31: Diagrama esquematico da malha de vazao FIC1

E aplicado um sinal de entrada ug(t) com o = 8,8s, 5 = 20% e v = 4,55. Ambos os

sinais, amostrados com 0, 1s, sao ilustrados na Figura 6.32.
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Figura 6.32: Gréafico dos sinais de entrada e saida reais da malha FIC1

O Algoritmo 7 RPC-TD é empregado com r = 30. A anélise do estado estacionério
inicial indica um ruido de medicao desprezivel. Como pode-se ver na Figura 6.33 o atraso

estimado é t; = 0, 4s.
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Figura 6.33: Grafico dos sinais para busca do atraso da malha FIC1

Na Figura 6.34 é representada graficamente a Sequéncia de valores singulares calcu-
lada. Observa-se que nao existe uma queda brusca entre os indices. Para fins didaticos,

sera escolhido um modelo de quarta ordem.
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Figura 6.34: Sequéncia de valores singulares da malha FIC1

Finalmente o modelo obtido é dado por

0,766 0,406 —0,072 —0,195 —0,405
—0,404 —0,056 0,331 —0,515 —0,426

(t+1) = z(t) + u(t — 45.12)
—0,078 —0,316 —0,898 —0,207 —0,127
—0,195 0,517 —0,196 0,399 —0,044

y(t) = (—0,507 0,535 —0,151 —0,054) x(t)+(0,000) u(t—4)  (6.13)

A titulo de comparacao também foram identificados dois outros modelos. Foi utilizado
o Algoritmo 3 com a ponderagao Moesp assim como foi estimado um modelo ARMAX de
quarta ordem, utilizando o toolbox padrao do Matlab. As curvas das saidas dos modelos

identificados sao representadas na Figura 6.35.
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Figura 6.35: Gréafico dos sinais de saida da malha FIC1

Verifica-se na Tabela 6.9 que o método proposto apresentou o melhor indice de erro

assim como foi o de execucao mais rapida. O método ARMAX teve pior desempenho

e tempo de execucao mais longo, jA o Moesp obteve precisao intermediaria e tempo de

execucao intermediario.

Tabela 6.9: Comparativo entre os modelos identificados para malha FIC1

Técnica || NRMSE (%) | Tempo de execugao (ms)
RPS-TD 94,1 61
ARMAX 81,6 1673

Moesp 93,8 90

Foi identificado um modelo de quarta ordem com atraso representando a malha alvo

de vazao. O Algoritmo 11 é aplicado com o intuito de obter-se uma representacao de

primeira ordem, para um posterior projeto de sistema de controle classico.



Capitulo 6. Aplicacoes Experimentais 121

O equivalente continuo do modelo identificado é dado por

[ 0,17 7,86 0,82 2,05 3,73 | (1,57
7,87 —8,43 2,51 —12,1 —5,92 7,83
i=1068 -2,63 —2,03 1,61 31,6 |z+ | 0,39 |u(t—0,4) (6.14)
2,03 12,11 1,82 —0,22 7,71 3,96
3,49 5,06 29,9 —7.32 —1,06 4,05
y=|-0.51 0,54 ~0,15 —0,30 —0,05|x+ |0,00] u(t—0,4) (6.15)

A transformacao xg = Tz foi aplicada no modelo, tornando-o balanceado

[ 0,34 0,08 —0,02 0,01 0,02 ]
~0,02 0,24 0,13 —0,05 —0,12
T=1001 -0,03 020 —0,05 0,18 (6.16)

0,00 —0,10 0,14 0,07 —0,16
0,02 —0,06 0,00 —0,32 —0,07

Foram entao aplicadas trés técnicas de reducao de modelos: truncagem balanceada,
residualizagao balanceada e a técnica proposta. As respostas dos modelos no tempo e na

frequéncia sao representadas respectivamente nas Figuras 6.36 e 6.37.
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Figura 6.36: Grafico da resposta ao degrau da malha FIC1
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Figura 6.37: Gréafico de bode da malha FIC1
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Sao mostrados na Tabela 6.10 os indices de desempenho no tempo e na frequéncia

dos modelos identificados. Observa-se que o método proposto e a residualizacao balan-

ceada apresentaram os melhores indices no tempo. A residualizacao balanceada obteve

melhor ajuste nas baixas frequéncias, assim como o método proposto se mostrou mais

representativo nas baixas e médias frequéncias.

Tabela 6.10: Comparativo entre os modelos reduzidos da Malha FIC1

Técnica NRMSE Tempo (%) | NRMSE Freq. (%) Modelo
Residualizacio 97,8 83,2 L - 0,24

Truncagem 83,7 64,5 16‘?’516;)’14

Proposta 98,4 73,1 16,1;06:714
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Conclusoes e Sugestoes para trabalhos

futuros

7.1 Conclusoes

Nesse trabalho de tese foram apresentadas contribuicoes na area de identificacao de sis-
temas representados em espaco de estados. Foi proposta uma metodologia completa para
estimacao de modelos que representem as principais dinamicas de processos industriais.
Foram abordados todos os passos em um procedimento identificagao, desde o projeto das
excitacoes, a definicao do critério de ajuste para modelos em espaco de estados, até a
reducao de modelos de primeira ordem com atraso.

No Capitulo 1 foi apresentada uma breve revisao do estado da arte de identificacao de
sistemas, seguida pelas principais contribuicoes do trabalho de Tese.

No Capitulo 2 foram apresentadas técnicas classicas para construcao de realizagoes
em espaco de estados. Foi feita uma revisao bibliografica desde o método de Kalman,
baseado na resposta ao impulso do sistema, seguindo aos métodos por subespacos, até a
utilizacao de técnicas mais modernas de otimizacao por normas nucleares para obtencao
de uma realizacao de posto minimo.

No Capitulo 3 foi definido o formato das excitacoes utilizadas na Tese. Assumindo que
poucas informacoes sao disponibilizadas a priori, foi proposta uma metodologia para esti-
mar a constante de tempo dominante, por meio da primeira oscilagao de um experimento
do relé. Essa informacao, serve de parametro para o projeto da excitacao principal, que é
composta por um ou mais pulsos concatenados. Essa metodologia possibilita uma estima-
tiva rapida de parametros basicos, em uma situagao de projeto onde nao ha informagcoes

anteriores sobre a planta.

123



Capitulo 7. Conclusoes e Sugestoes para trabalhos futuros 124

No Capitulo 4 foi apresentado um método para identificacao de sistemas em espaco de
estados, utilizando sinais de entrada pulsados. Foi comprovado experimentalmente que
para o tipo de entrada proposta, tal técnica apresentou performance similar a métodos
tradicionais, porém possui maior simplicidade numérica, resultando em uma reducao do
tempo de execucao em até dez vezes. Também foram desenvolvidas variacoes do método
para tratar sistemas com atraso de transporte assim como inserir informacoes conhecidas
a priori do sistema. A técnica de analise de tendéncias CUSUM foi adaptada para fornecer
estimativas do atraso mesmo em um ambiente ruidoso. Por fim, informacoes conhecidas
a priori foram inseridas no modelo por meio de restricoes nos seus polos. Tais restricoes
sao modeladas como regioes LMI que dao origem a um problema de otimizacao convexa.

No Capitulo 5 foi proposta uma técnica para obtencao de modelos de primeira ordem
com atraso, adequada a baixas e médias frequéncias. A técnica incorpora mais informagoes
do modelo de alta ordem do que a truncagem balanceada, assim como iguala o ganho em
regime estacionério tal qual a residualizacao balanceada. Em resumo, a técnica proposta
inclui a contribuicao de cada estado de maneira proporcional a sua importancia na relacao
entrada/saida.

No Capitulo 6 as técnicas desenvolvidas ao longo da Tese sao validadas experimental-
mente em uma série de plantas didaticas em escala piloto. Sao utilizadas malhas térmicas,

de vazao e nivel.

7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Alguns pontos explorados de forma parcial ou inexplorados nesse trabalho de Tese podem

ser utilizados como sugestao para desenvolvimentos posteriores. Entre eles destacam-se:

e Refinar a técnica de identificacao proposta utilizando os conceitos de normas nucle-

ares;

e Expandir o método de reducao de modelos para contemplar sistemas de segunda

ordem com atraso;
e Caracterizar a influéncia de nao linearidades na qualidade dos modelos identificados;

e Incluir consideracoes sobre a diregao do ganho no projeto de excitagoes de sistemas
MIMO;

e Propor métodos de sintonia de controladores PID a partir dos modelos identificados

em espaco de estados;
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e Analisar a capacidade de predicao k passos a frente dos modelos identificados. Ca-

racteristica necessaria para o projeto de controladores preditivos



Apéndice A

Conceltos auxiliares

A.1 Subespacos

Dado um subconjunto nao vazio S de um espaco vetorial V' sobre F. Caso S seja também
um espaco vetorial e portanto satisfaca as condi¢oes das equacgoes A.1 e A.2 entao S é um
subespaco de V' (MEYER, 2000).

=
=

r,ye S=z+yes (

>
&

zES = axr € SYaeF (

Geometricamente um subespaco é representado como uma superficie planificada que

passa pela origem do espaco vetorial base.

A.1.1 Espaco imagem

O espaco imagem R(A) de uma matriz A € R™*" & definido na equagao A.3.

R(A) = {Az]z € R"} CR™ (A.3)

R(A) pode ser geometricamente encarado como o espago gerado pela combinagao linear
das colunas da matriz A, também chamado de espaco coluna de A. Caso o espaco seja

formado pelas linhas de A, é denominado espaco linha.

126
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A.1.2 Espaco nulo

O espago nulo N(A) de uma matriz A € R™*" é definido na equagao A.4 como o conjunto

de todas as solugoes do sistema homogénio Ax = 0.

N(A) = {2n.a|Az = 0} C R" (A4)

A.2 Pseudoinversa (Moore-Penrose)

A matriz pseudoinversa de Moore-Penrose é uma generalizacao do conceito classico de
inversa de matrizes. E largamente utilizada quando os nimeros de linhas e colunas, da
matriz a ser invertida, sdo diferentes.(MEYER, 1973)

Quando as linhas de A € R™*" sio linearmente independentes (m < n), a pseudoin-

versa de A segue a equacdao A.5. Onde A" & a inversa de A pela direita: AA" = I,

Al = A*(AA")! (A.5)

A.3 Projecoes

Em algebra linear, uma projecao é nada menos do que uma transformacao linear P de
um espago vetorial para ele mesmo, onde P = P? (MEYER, 2000). E ilustrado na Figura

A.1 um exemplo de projecao ortogonal.

u

L]

‘

| X

| .

. '

. '

. "

v Pv ¥ m
—.

A
Pu ! w=FPw FPx

Figura A.1: A transformacao P é a projecao ortogonal na linha m
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A.3.1 Propriedades

Considera-se U e V' subespacos de W representando o espago imagem e o espago nulo de
P.

e P é o operador Identidade em U : Vo € U : Px = x.

e Tem-se a soma direta W = U @ V. Ou seja cada vetor x pode ser unicamente
decomposto segundo r = u+v: u € U,v € V. A decomposicao é da seguinte forma
u=Prev=x—Px=(I— P)x.

O espaco imagem e o espago nulo de uma projecao sdo complementares (P + Q = I).
P e @) sao projetores de modo que o espaco imagem de um é o espaco nulo do outro e

vice-versa. P é a projecao ao longo de V em U e () é a projecao ao longo de U em V.

A.3.2 Projecoes Ortogonais

Uma projecao é ortogonal quando seu espago imagem U e seu espaco nulo V' sao subes-
pacos ortogonais, a condi¢do necesséria e suficiente para tal fato ¢ P = PT. Se x e y sdo
vetores no dominio da projecao, Px € U e y — Py € V entao seu produto escalar deve ser

nulo para satisfazer a condi¢ao de ortogonalidade:

(Pz,y — Py) = (Px)"(y — Py) = 2" (P" = P"P)y (A.6)

Portanto caso uma projecao seja ortogonal P — PTP =0ou P = PT ¢ P = P2

O caso mais simples é a projecao ortogonal numa linha gerada por um vetor unitario
u. Nesse caso o projetor ¢ P = uu”, P anula qualquer vetor perpendicular a v e mantém
invariavel vetores em sua direcao. Uma maneira simples de provar tal fato é considerando
um vetor x como a soma de duas componentes, uma na direcao de u e outra perpendicular

r = x| + 1, aplicando a projecao:

P =uu"z) +uu"z, = ulr)| +u =z (A.7)

Esse conceito pode ser generalizado para projecoes em subespacos de qualquer dimen-
sao. Caso os vetores ujus..u;, Sejam uma base ortonormal para o subespaco U, e as colunas
da matriz A. sejam compostas desses mesmos vetores, o projetor ortogonal em U, é dado
pela equacao A.8.

Py = AAT (A.8)

(¢



Apéndice A. Conceitos auxiliares 129

Se as colunas de A, nao formarem uma base ortonormal, é necessario o termo de

normalizagao (A.AT)~1, e 0 novo projetor é indicado na equagao A.9.

P = AJ(ATA) AT (A.9)

Seguindo esse mesmo raciocinio, é possivel construir o projetor ortogonal P,; que
projeta vetores linha ortogonalmente ao subespaco Uj, que por sua vez é gerado a partir

da combinacao linear das linhas da matriz A;.

Py = AT (A AT A, (A.10)

Portanto a projecao ortogonal do subespaco gerado pelas linhas de B, no subespaco

gerado pelas linhas de A;, é definido na equacgao A.11.
B/A; 2 B.Py (A.11)

A.3.3 Projecoes Obliquas

A projecao ortogonal é um caso particular de projecao obliqua. Projecoes obliquas sao
definidas pelos seus espaco imagem e espaco nulo. Considere que os vetores wujus..ug
representados como colunas da matriz A., sio uma base para o espago imagem de P..
O espago imagem e o espago nulo sdo complementares logo dim(nullspace) = n — k.
Definindo-se que os vetores v;vs..0;, representados como colunas da matriz B,., formam
uma base para o complemento ortogonal do espaco nulo, entao o projetor é dado pela

equacao A.12:

P.=A(B;A.)"'B: (A.12)

Mais uma vez o resultado da projecao pode ser extendido para o caso em que as
matrizes A; e B; sao geradas pelo empilhamento de vetores linha. O projetor P, é entao

dado pela equacao A.13.

P = BI(ABF) A (A.13)

Segundo (OVERSCHEE; MOOR, 1996), a projecao obliqua do espago linha de C' ao
longo do espaco linha de B no espaco linha de A pode também ser definida pela equacao
A.14.
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C/pA 2 [C/B*).[A/B*]".A (A.14)

A.4 Decomposicao QR

Em algebra linear, a decomposicao QR de uma matriz A é definida como a fatorizagao
de A em um produto de duas matrizes A = QR, onde ) é uma matriz ortogonal e R
uma matriz triangular superior. Em suma, as primeiras k£ colunas de () formam uma base
ortonormal para o span das k primeiras colunas de A, k& <n° de colunas independentes de
A. (KATAYAMA, 2005)

A projecao ortogonal do subespaco gerado pelas linhas da matriz A no subespaco

gerado pelas linhas de B é, segundo a se¢cao A.3.2, definida na equacao A.15.

A/B = AB"(BB")'B (A.15)

Ao fazer a decomposicao QR de A = R4Q" e B = RpQ” a projecao pode ser repre-
sentada conforme a equacao A.16. (OVERSCHEE; MOOR, 1996)

A/B = RARL[RgRE]TRpQ" (A.16)

A.5 Decomposi¢ao em valores singulares (SVD)

A decomposicao SVD de uma matriz A é definida na equacao A.17 como o produto de
trés matrizes. (TREFETHEN; BAU, 1997)

Z11 Z12
221 222

‘/1T

o | (A.17)
2

SVDA) 2UsvT = [ 0, 1, |

Onde A € R™ "™ é uma matriz real, U € R™* ™ e V € R™*™ sao matrizes ortogonais e
3 € R™™ uma matriz diagonal. As colunas de U e V' sdao denominadas vetores singulares
a esquerda e direita respectivamente, ja os elementos da diagonal de Y sao os valores
singulares de A. Os valores singulares o; de A sao normalmente ordenados de forma
decrescente na diagonal de X portanto convenciona-se que Yo, abriga a parcela de ¥ onde
os valores singulares sao nulos.

Essa decomposicao fornece uma maneira pratica para a representacao do espaco ima-
gem e espaco nulo de A. As colunas de U; formam uma base para o espaco imagem de

A assim como as colunas de V5 formam uma base para o seu espaco nulo. O ntmero de
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elementos na diagonal de Y;; por sua vez indica o posto de A.
A decomposicao SVD também pode ser utilizada para o calculo da pseudoinversa de

uma matriz onde:

At =vyiu”t (A.18)
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