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Resumo

Neste trabalho utiliza-se um método do relé sob 
ondições de não-linearidade e pertur-

bação estáti
a para identi�
ação de modelos não-lineares do tipo Hammerstein e Wiener.

Este método do relé modi�
ado garante uma saída simétri
a do relé quando um estado

esta
ionário 
í
li
o é obtido, independentemente da perturbação estáti
a, enquanto o mé-

todo do relé original mostra uma saída assimétri
a para pro
essos não-lineares.

Para modelos do tipo Wiener, é proposto um sinal de ex
itação que in
orpora as

vantagens do método do relé modi�
ado e além disso, obtém 
ara
terísti
as da baixa

frequên
ia da ex
itação a partir da utilização de um pulso retangular. Para identi�
ação

de modelos do tipo Hammerstein, ini
ialmente, o método do relé modi�
ado é apli
ado

e assim os dados da resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear são obtidos.

Em seguida, um sinal triangular é utilizado para identi�
ar a função estáti
a não-linear

da entrada.

A prin
ipal di�
uldade na identi�
ação de modelos Hammerstein e Wiener é a indispo-

nibilidade do sinal intermediário. Desta forma, são apresentados pro
edimentos para ob-

tenção do sinal intermediário a partir do método do relé sob 
ondições de não-linearidade.

As té
ni
as de identi�
ação apresentadas ao longo da dissertação são avaliadas em 
asos

simulados e experimentais para veri�
ar o desempenho de 
ada uma.
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Abstra
t

In this work is used a method of the relay feedba
k under 
onditions of non-linearity and

stati
 disturban
e for identi�
ation of Hammerstein and Wiener-type nonlinear pro
ess.

The relay feedba
k approa
h used guarantees a symmetri
al output relay when a 
y
li


steady state is obtained, regardless of stati
 disturban
e, while the original method shows

an asymmetri
 output relay in su
h 
onditions.

For Wiener-type pro
ess is proposed an ex
itation signal that in
orporates the ad-

vantages of the modi�ed method relay feedba
k and in addition, 
hara
teristi
s of the

obtained low frequen
y ex
itation from the use of a re
tangular pulse. For identi�
ation

of Hammerstein-type pro
ess, initially the method of modi�ed relay is applied and so

the data of frequen
y response of the linear dynami
 subsystem are obtained. Then, a

triangular signal is used to identify the stati
 nonlinear fun
tion.

The prin
ipal di�
ulty in the identi�
ation of Hammerstein and Wiener pro
ess is

the unavailability of intermediate signal. Therefore, pro
edures for obtaining intermedi-

ate signal are presented from the relay feedba
k under 
onditions of non-linearity. The

identi�
ation te
hniques presented throughout in this work are evaluated on simulated

and experimental 
ases to verify the performan
e of ea
h.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contexto

Identi�
ação de sistemas é a área da modelagem matemáti
a de sistemas a partir dos

dados experimentais (SODERSTROM; STOICA, 1989). Uma abordagem utilizada para

desenvolver modelos matemáti
os para sistemas dinâmi
os 
onsiste na 
onstrução analí-

ti
a dos modelos através de leis físi
as e quími
as inerentes aos pro
essos analisados. No

ramo da engenharia entretanto, muitas vezes não se tem a
esso aos parâmetros exatos que

des
revem os fen�menos, portanto se faz ne
essário uma aproximação destes que gerem

resultados satisfatórios para uma dada apli
ação. Existe sempre uma relação entre 
om-

plexidade e pre
isão dos modelos, in
ertezas são toleradas desde que não 
omprometam

a robustez ou o desempenho do sistema (OVERSCHEE; MOOR, 1996).

Na área de identi�
ação de sistemas, ini
ialmente, os modelos matemáti
os usados

para representar os sistemas eram lineares e 
onsiderados adequados mesmo não 
onse-

guindo 
ara
terizar o 
omportamento dinâmi
o não-linear dos sistemas. Com o avanço

da identi�
ação de sistemas, o interesse por modelos não-lineares e o desenvolvimento de

ferramentas matemáti
as para melhor 
ompreender tais sistemas 
res
eram signi�
ativa-

mente.

Devido às muitas possibilidades estruturais das relações não-lineares entre a entrada

e a saída dos sistemas dinâmi
os, não é possível identi�
ar os tipos de sistemas não-

lineares 
om apenas uma 
lasse de modelo espe
í�
a. No entanto, para 
ertos tipos de

sistemas não-lineares, os modelos podem ser formulados para atender adequadamente os

requisitos relativos à estrutura dos métodos de identi�
ação 
onhe
idos (ISERMANN;

MUNCHHOF, 2011). Histori
amente, identi�
ação de sistemas para modelos não-lineares

foi desenvolvida 
om fo
o em uma 
lasse espe
í�
a de modelos (BILLINGS, 2013).

Dentre as representações não-lineares desta
am-se os modelos de blo
os inter
one
ta-

dos, onde em um dos blo
os a não-linearidade do sistema é modelada por uma função

4
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estáti
a não-linear e no outro blo
o representa-se a dinâmi
a através de um modelo linear.

Apenas dois tipos de modelos de blo
os inter
one
tados serão tratados neste trabalho, os

modelos de Hammerstein, que 
onsistem de um blo
o estáti
o não-linear em série 
om

um blo
o dinâmi
o linear e os modelos de Wiener, que 
onsistem de um blo
o dinâmi
o

linear em série 
om um blo
o estáti
o não-linear.

O método do relé proposto em (ASTROM; HAGGLUND, 1984) é utilizado para

gerar uma os
ilação sustentada e assim determinar o ganho 
ríti
o e a frequên
ia 
ríti
a

do pro
esso. Este método passou por diversas modi�
ações, porém tais abordagens são

inadequadas para aproximar sinais de testes senoidais em pro
essos 
om não-linearidade.

Em (SUNG; LEE, 2006) foi proposto um método do relé sob 
ondições de não-linearidade

e perturbação estáti
a, através da apli
ação deste método para pro
essos não-lineares é

garantida a saída simétri
a do relé quando um estado esta
ionário 
í
li
o é obtido. A

partir deste método é proposto um sinal de ex
itação que in
orpora as vantagens desta

té
ni
a e além disso, obtém 
ara
terísti
as da baixa frequên
ia da ex
itação a partir da

utilização de um pulso retangular.

Em (PARK et al., 2004) o problema de identi�
ação de pro
essos não lineares do tipo

Hammerstein é investigado. Ini
ialmente o método do relé é apli
ado e assim os dados

da resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear são obtidos. Em seguida, um

sinal triangular é utilizado para identi�
ar a função estáti
a não-linear da entrada. Em

relação à abordagem apresentada por (PARK et al., 2004) são propostas modi�
ações

para obtenção de melhores estimativas dos pro
essos do tipo Hammerstein.

Neste 
ontexto, este trabalho tem 
omo objetivo geral realizar a identi�
ação de pro-


essos do tipo Hammerstein e Wiener utilizando o método do relé sob 
ondições de não-

linearidade e perturbação estáti
a. O prin
ipal obstá
ulo na identi�
ação de tais pro
essos

é a indisponibilidade do sinal intermediário. Portanto, são apresentados pro
edimentos

para obtenção do sinal intermediário a partir do método do relé sob 
ondições de não-

linearidade e o sinal de ex
itação proposto.
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1.2 Revisão Bibliográ�
a

1.2.1 Identi�
ação de Sistemas usando Modelos de Hammerstein

e Wiener

No 
ontexto de identi�
ação, ini
ialmente, os modelos usados para representar os siste-

mas eram, em geral, lineares. Toda a teoria do �Controle Clássi
o�, bem 
omo té
ni
as

de identi�
ação de sistemas foram desenvolvidas baseadas nessas aproximações lineares

(LJUNG, 1999).

Quando torna-se ne
essário uma 
ara
terização mais pre
isa do sistema, modelos line-

ares são inadequados e representações não-lineares devem ser utilizadas. Em (BILLINGS;

MüNCHHOF, 1980) são apresentadas algumas representações não-lineares, dentre as quais

a série de Volterra (VOLTERRA, 1930) e os modelos de blo
os inter
one
tados 
omo uma

alternativa para superar a 
omplexidade das séries fun
ionais.

Ao tratar 
om té
ni
as de 
ontrole, os modelos híbridos (
onstituídos de um blo
o

dinâmi
o linear e um blo
o estáti
o não-linear) são bastante atrativos, pois a dinâmi
a

existente no sistema é representada por um modelo dinâmi
o linear e a não-linearidade

é representada por um modelo estáti
o não-linear. O estudo e desenvolvimento de ferra-

mentas para obtenção de modelos de blo
os inter
one
tados tiveram iní
io 
om o trabalho

de (NARENDRA; GALLMAN, 1966), no qual separa-se a estimativa da parte linear da

parte estáti
a não-linear para obtenção dos parâmetros dos modelos de Hammerstein.

A partir do trabalho (NARENDRA; GALLMAN, 1966), diversas pesquisas foram

apresentadas, as quais tratam os modelos de Hammerstein 
omo um modelo linear MISO

(múltiplas entradas/úni
a saída) estendendo os métodos de identi�
ação linear para tais

modelos 
omo em (CHANG; LUUS, 1971), onde o método dos mínimos quadrados foi

utilizado para estimar os parâmetros do modelo. Este método foi em seguida estendido

para in
luir efeitos do �ruído 
olorido� por (HAIST; CHANG; LUUS, 1973).

Em (HABER, 1988) foi proposto uma metodologia, que utiliza uma 
ombinação de

análise de 
orrelação e o método dos mínimos quadrados para obter os parâmetros dos

modelos de Hammerstein. Além disso, (BAMBERGER; ISERMANN, 1978) utilizou o

método das variáveis instrumentais para identi�
ar modelos de Hammerstein.

Em (ESKINAT; JOHNSON; LUYBEN, 1991) foi investigado a utilidade dos modelos

de Hammerstein na representação da dinâmi
a de pro
essos quími
os não-lineares. Em

(FRUZZETTI; PALAZOLU; MCDONALD, 1997) e (ZOU Z.Y.; GUO, 2003) foi utilizado

a estrutura Hammerstein para des
rever o 
omportamento de um pro
esso de neutrali-

zação de pH. Vários algoritmos de identi�
ação para modelos de Hammerstein foram

propostos: (CRAMA; SCHOUKENS., 2001), (BAI, 2003b), (BAI, 2004), (CRAMA P.;

LON., 2004), (SCHOUKENS et al., 2007). Métodos re
entes para identi�
ação de mo-
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delos Hammerstein foram apresentados em (HASIEWICZ; MZYK, 2009), (SLIWINSKI

et al., 2009) e (LIU; XIAO; DING, 2013).

Métodos para estimação de modelos de Wiener foram apresentados em (LEDOUX,

1996) e (HAGENBLAD, 1999). A identi�
ação de sistemas tipo Wiener foram extensiva-

mente estudados por: (GREBLICKI, 1992), (VöRöS, 2001), (CRAMA; SCHOUKENS.,

2001) e (BAI, 2003a). Na indústria de pro
essos quími
os, modelos de Wiener foram usa-

dos para 
ontrole de pH em um reator de �uxo 
ontínuo por (PAJUNEN, 1992), uma


oluna de destilação de alta pureza por (ZHU, 1999), (NORQUAY S. J.; ROMAGNOLI,

1999a), e um pro
esso de neutralização de pH por (NORQUAY S. J.; ROMAGNOLI,

1999b). Trabalhos re
entes para identi�
ação de modelos Wiener foram apresentados em

(GIRI; ROCHDI; CHAOUI, 2009), (VANBEYLEN; PINTELON; SCHOUKENS, 2009),

(WANG; DING, 2011) e (DING; LIU; LIU, 2011).

1.2.2 Método do Relé para Identi�
ação de Sistemas

Em 1942, um importante passo no desenvolvimento de metodologias de sintonia de 
ontro-

ladores foi dado por Ziegler e Ni
hols. A té
ni
a é dividida em duas etapas: 
ara
terizar

a dinâmi
a do pro
esso por dois parâmetros e 
al
ular os ganhos do 
ontrolador, a partir

dos parâmetros do pro
esso, por meio de fórmulas simples (ZIEGLER; NICHOLS, 1942).

Em 
ontrapartida, o método forne
e pou
a informação sobre o sistema e produz sistemas

em malha fe
hada 
om baixo amorte
imento e baixa robustez.

Em 1984, Åström e Hägglund apresentaram em (ASTROM; HAGGLUND, 1984) uma

metodologia para auto-sintonia de 
ontroladores baseado nas ideias de Ziegler e Ni
hols

via resposta em frequên
ia do sistema. Nesta té
ni
a foi proposta a utilização do relé e a

informação do sistema é obtida do 
i
lo limite resultante utilizando o método da função

des
ritiva, desta forma é possível 
al
ular o ponto 
ríti
o.

A identi�
ação utilizando dados gerados através do experimento do relé tem re
ebido

muita atenção após o trabalho de Åström e Hägglund e várias modi�
ações foram pro-

postas e apli
adas 
om diversos propósitos. (LUYBEN, 1987) foi um dos primeiros a

utilizar o experimento do relé na identi�
ação de sistemas.

Perturbações estáti
as durante o experimento do relé introduz erros nas estimativas

do ganho e período 
ríti
o. Em (HANG; J.; HO, 1993) foi proposto um método para

rejeitar perturbações de 
arga estáti
a durante o experimento do relé.

Em (PARK; SUNG; LEE, 1997) foi proposto uma alternativa para superar o problema

das perturbações estáti
as sem qualquer informação sobre o ganho estáti
o do pro
esso e


omo obter o ganho do pro
esso a partir de um experimento do relé.

Em (BALESTRINO et al., 2001) um atraso foi inserido na malha de realimentação

e, em seguida, ajustada a amplitude do relé de modo que a saída do pro
esso os
ilasse
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simetri
amente, a �m de estimar modelos não-lineares. Em (SUNG, 2002) foi proposto

um novo método para a estimativa do elemento estáti
o não-linear.

Em (SUNG; LEE, 2004) foi desenvolvido um método do relé para identi�
ar pro
essos

não-lineares do tipo Wiener, dividindo o problema de identi�
ação da função estáti
a

não-linear a partir do subsistema linear, simpli�
ando o pro
edimento de identi�
ação de

forma signi�
ativa. Devido a separação, a saída não mensurável do subsistema dinâmi
o

linear pode ser obtida de uma maneira simples. Porém tal método não é 
apaz de rejeitar

perturbações estáti
as.

O método do relé e um sinal triangular foi utilizado para identi�
ação de pro
essos

não-lineares do tipo Hammerstein por (PARK et al., 2004). A partir do sinal do relé foi

estimado a resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear, em seguida os parâme-

tros do modelo da função estáti
a não-linear foram estimados a partir do sinal triangular.

Em (SUNG et al., 2008) foi proposto a utilização de um sinal binário e um sinal multi-

step para identi�
ação de pro
esso Hammerstein-Wiener. Neste trabalho não é ne
essário

métodos de otimização para identi�
ação dos parâmetros do modelo não-linear.

Os métodos para rejeição da perturbação não podem ser apli
ados para a 
on
epção

de um sinal de teste senoidal para pro
essos 
om não-linearidade. Além disso, os métodos

do relé para rejeitar perturbações estáti
as podem ser apli
ados apenas em pro
essos

lineares. Em (SUNG; LEE, 2006) foi proposto um novo método do relé, a �m de 
riar

um sinal de teste aproximadamente senoidal na frequên
ia 
ríti
a do pro
esso, que pode

ser apli
ado a pro
essos 
om não-linearidade na saída e perturbação estáti
a.

Em (MEHTA; MAJHI, 2010) é proposta uma abordagem não-iterativa para identi�-


ação de modelos de Wiener e Hammerstein. O método do relé é utilizado para determinar

a estrutura e, em seguida, os parâmetros do modelo não-linear. Trabalhos re
entes que

utilizam o método do relé para identi�
ação de sistemas não-lineares do tipo Wiener e

Hammerstein foram proposto por (CHEON et al., 2010) e (JEON et al., 2011).
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1.3 Objetivos

Os objetivos desse trabalho são:

• Revisar as representações dos sistemas dinâmi
os não-lineares por blo
os inter
o-

ne
tados;

• Revisar os 
on
eitos fundamentais para identi�
ação de sistemas;

• Analisar o método do relé sob 
ondições de não-linearidade e perturbação estáti
a;

• Analisar as 
ara
terísti
as da ex
itação proposta baseada no método do relé sob


ondições de não-linearidade;

• Realizar a identi�
ação de sistemas não-lineares utilizando modelos do tipo Ham-

merstein/Wiener e o método do relé sob 
ondições de não-linearidade e a ex
itação

proposta;

• Avaliar as té
ni
as em situações simuladas;

• Avaliar as té
ni
as em 
asos experimentais.

1.4 Contribuições

As 
ontribuições apresentadas neste trabalho são:

• Sinal de ex
itação baseado no método do relé sob 
ondições de não-linearidade;

• A utilização do método do relé sob 
ondições de não-linearidade em modelos de

Hammerstein;

• A identi�
ação de modelos FOPDT (�rst order plus time delay) utilizando restrições

no domínio da frequên
ia para modelos de Hammerstein e Wiener.
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1.5 Organização do Texto

No Capítulo 2 é apresentada uma visão geral sobre representações de sistemas não-lineares

através de séries de Volterra, modelos de Wiener e Hammerstein, em seguida é abordado

o problema de identi�
ação de sistemas. No Capítulo 3 é apresentado o método do relé e

sua apli
ação para identi�
ação de sistemas dinâmi
os não-lineares do tipo Hammerstein

e Wiener. O método do relé sob 
ondições de não-linearidade e perturbação estáti
a

também é abordado. No Capítulo 4, o problema de identi�
ação de sistemas através

de modelos Hammerstein e Wiener utilizando o método do relé e o sinal de ex
itação

proposto é apresentado, ainda neste 
apítulo são des
ritas as metodologias utilizadas

para identi�
ação de tais modelos. No Capítulo 5, as metodologias para identi�
ação são

avaliadas nos 
asos simulados para diversos tipos de sistemas e para 
asos 
om e sem

ruído. No Capítulo 6, os testes experimentais são apresentados. Por �m, no Capítulo 7

são apresentadas as 
on
lusões e propostas de trabalhos futuros.



Capítulo 2

Modelagem e Identi�
ação de Sistemas

Dinâmi
os Não-Lineares

2.1 Introdução

Uma das etapas mais importantes na identi�
ação de um sistema não-linear é a es
olha

da estrutura do modelo para representar o sistema real. Existe, no entanto, uma grande

variedade de estruturas que representam modelos não-lineares (HABER; UNBEHAUEN,

1990). Cada um desses modelos possuem suas próprias vantagens e desvantagens.

Uma vez que não existe nenhuma representação universal para todos os sistemas não-

lineares, é ne
essário reduzir o es
opo da identi�
ação a uma quantidade razoável, res-

tringindo a 
lasse de sistemas não-lineares em estudo. Neste trabalho 
onsideram-se os

modelos dinâmi
os não-lineares representados por blo
os inter
one
tados, os quais são

baseados em uma representação da não linearidade por polin�mios em 
onjunto 
om uma

parte dinâmi
a modelada por um sistema linear. Uma das motivações para representação

do sistema através dos blo
os inter
one
tados é a sua fa
ilidade na apli
ação de té
ni
as

de 
ontrole.

Neste 
apítulo é apresentado uma dis
ussão geral sobre identi�
ação e representação

de sistemas não-lineares. Ini
ialmente são apresentadas as representações por blo
os inter-


one
tados. Em seguida, é dis
utido o problema de identi�
ação de sistemas não-lineares.

Por �m, o 
apítulo en
erra 
om um sumário do que foi abordado.

2.2 Modelos Não-Lineares

Sistemas não-lineares são geralmente de�nidos 
omo qualquer sistema que não é linear,

ou seja, qualquer sistema que não satisfaz o prin
ípio da superposição. Esta des
rição

é bastante ampla, pois há tantos tipos de sistemas não-lineares que é inviável es
rever

11
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uma des
rição que abrange todas as 
lasses que podem existir sob o título de �sistema

dinâmi
o não-linear�. Autores, portanto, tendem a se 
on
entrar em determinadas 
lasses

de sistemas não lineares, que podem ser bem de�nidas, mas que são limitadas (BILLINGS,

2013).

Quando a não-linearidade dos pro
essos não é desprezível, suas aproximações lineares

são inadequadas, então representações não-lineares devem ser utilizadas para des
rever

sua dinâmi
a. A utilização de modelos não-lineares apresentam um inevitável aumento

da 
omplexidade, eliminando a simpli
idade asso
iada às té
ni
as lineares. Apesar de

apresentar uma 
omplexidade maior, apenas a representação através de um modelo não-

linear permite a análise de algumas 
ara
terísti
as do sistema.

A seguir são apresentadas as prin
ipais 
ara
terísti
as das representações de sistemas

não-lineares através das séries de Volterra, modelos de Wiener e Hammerstein.

2.2.1 Séries de Volterra

A representação dos pro
essos não-lineares através das séries de Volterra possibilita a

des
rição de dinâmi
as assimétri
as e o 
omportamento do sistema para grandes desvios do

ponto de operação. Além disso, possui apli
ações bem su
edidas em 
ontrole de pro
essos

quími
os e sistemas biológi
os. A série de Volterra pode ser vista 
omo uma generalização

da representação da resposta impulsiva para sistemas lineares (BILLINGS, 2013).

A partir da integral de 
onvolução

y(t) =

∫ t

0

g(τ)u(t− τ)dτ, (2.1)

pode-se des
rever a relação entrada-saída do sistema 
om não-linearidade 
ontinuamente

diferen
iável por meio de uma série de Volterra (VOLTERRA, 1930):

y(t) = g
′

0 +

∫ t

0

g
′

1(τ1)u(t− τ1)dτ1 +

∫ t

0

∫ t

0

g
′

2(τ1, τ2)u(t− τ1)u(t− τ2)dτ1dτ2+

∫ t

0

∫ t

0

∫ t

0

g
′

3(τ1, τ2, τ3)u(t− τ1)u(t− τ2)u(t− τ3)dτ1dτ2dτ3 + ... (2.2)

Esta série de potên
ia in�nita 
ontém os termos simétri
os: kernels de Volterra

g
′

n(τ1, ..., τn) de ordem n, que são também denominados de resposta ao impulso de or-

dem n.

O modelo apresentado na Equação 2.2 é apropriado para representar sistemas 
ontí-

nuos no tempo. Entretanto, normalmente utiliza-se a forma dis
reta no tempo (ISER-

MANN; MUNCHHOF, 2011). Para o sistema dis
reto no tempo a série de Volterra é

dada por:
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y(k) = g0 +

k
∑

τ1=0

g1(τ1)u(k − τ1) +

k
∑

τ1=0

k
∑

τ2=0

g2(τ1, τ2)u(k − τ1)u(k − τ2)+

k
∑

τ1=0

k
∑

τ2=0

k
∑

τ3=0

g3(τ1, τ2, τ3)u(k − τ1)u(k − τ2)u(k − τ3) + .... (2.3)

Caso exista um limite das respostas ao impulso para os instantes k ≤ M , pode-se

limitar a série de Volterra até a ordem p, assim:

y(k) = c00 +

p
∑

n=1

vnM(k) (2.4)

vnM =

M
∑

i1=0

...

M
∑

in=1

αn(i1, ...., in)u(k − i1)...u(k − in),

desta forma, determina-se todos os 
oe�
ientes pelo método dos mínimos quadrados. No

entanto, o número de parâmetros pode 
res
er muito rápido (BILLINGS, 2013). Uma

alternativa 
onsiste em aproximar a série dis
reta de Volterra, limitada a ordem p, através

de um modelo paramétri
o, tal 
omo:

A(q−1)y(k) = c00 +B1(q
−1)u(k − d) +

h
∑

β1=0

B2β1
(q−1)u(k − d)u(k − d− β1) + ...

+

h
∑

β1=0

h
∑

β2=β1

...

h
∑

βp−1=βp−2

Bpβ1β2...βp−1
(q−1)u(k − d)

p−1
∏

ξ=1

u(k − d− βξ) + .... (2.5)

A equação 2.5 permite aproximar a série de Volterra por um número �nito de parâ-

metros e é 
hamada série AR-Volterra. Observa-se que as séries de Volterra são modelos

não-paramétri
os, 
uja identi�
ação requer a determinação dos valores da função kernels

(ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).
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2.2.2 Modelo de Hammerstein

O modelo de Hammerstein é 
omposto por uma função não-linear estáti
a em série 
om

um subsistema linear, ver Figura 2.1.

u(k) x*(k) y(k)Função Está!ca

Não-Linear da

Entrada

Subsistema

Dinâmico Linear

Figura 2.1: Modelo de Hammerstein

A equação de diferença linear é es
rita 
om o operador de deslo
amento q−1
, onde

y(k)q−i = y(k − i)

A(q−1)y(k) = B(q−1)q−du(k) +D(q−1)v(k). (2.6)

Considere a série AR-Volterra, se nenhum atraso do sinal de entrada u(k) é 
onsiderado

na equação 2.5, ou seja, h = 0, é obtido o modelo generalizado de Hammerstein:

A(q−1)y(k) = c00 +BH
1 (q−1)u(k− d) +BH

2 (q−1)u2(k− d) + ...+BH
p (q−1)up(k− d). (2.7)

O modelo de Hammerstein mais 
onhe
ido 
onsiste de uma função estáti
a não-linear

governada por um polin�mio de ordem p dado por:

x∗(k) = r0 + r1u(k) + r2u
2(k) + ... + rpu

p(k). (2.8)

Seguido por um sistema dinâmi
o linear dado por:

A(q−1)y(k) = B∗(q−1)q−dx∗(k), (2.9)

onde:

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + ...+ amq

−m

B∗(q−1) = b∗1q
−1 + ...+ b∗mq

−m.

O sistema linear pode ser interpretado 
omo um sistema MISO, onde 
ada potên
ia

de u(k) alimenta uma entrada do sistema (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

Se a não linearidade estáti
a é linear nos parâmetros, pode-se empregar o método

dos mínimos quadrados para estimar os parâmetros assumindo que o modelo linear é
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onhe
ido e, portanto, é possível forne
er estimativas para x̂∗(k) baseado na saída medida

e no 
onhe
imento do sistema linear. Em seguida, 
om o modelo da parte linear, pode-se

forne
er uma estimativa para x̂∗(k) 
om base na entrada medida e no modelo da não-

linearidade.

2.2.3 Modelo de Wiener

O modelo de Wiener é 
omposto por um subsistema linear em série 
om uma função

não-linear estáti
a, ver Figura 2.2. O modelo de Wiener tem sido utilizado para des
rever

diversos sistemas, os quais se desta
am, pro
essos de 
ontrole de pH e pro
essos biológi
os.

Função Está!ca

Não-Linear da

Saída

Subsistema

Dinâmico Linear

u(k) x*(k) y(k)

Figura 2.2: Modelo de Wiener

O modelo generalizado de Wiener é dada por:

A(q−1)y(k) + A2(q
−1)y2(k) + ...+ Al(q

−1)yl(k) = c00 +B(q−1)u(k − d), (2.10)

onde a função de transferên
ia linear é dada por:

A(q−1)x∗(k) = B(q−1)q−du(k).

Além disso, a não-linearidade estáti
a, é dada por um polin�mio de ordem p,

y(k) = r0 + r1x(k) + r2x
2(k) + ... + rpx

p(k). (2.11)

Quando as representações dadas pelas Equações 2.10 e 2.11 são 
one
tados em série,

é obtido o modelo de Wiener simples:

y(k) = r0 + r1
B(q−1)q−d

A(q−1)
u(k) + r2

(

B(q−1)q−d

A(q−1)

)2

u2(k) + ...

Se a não linearidade é posi
ionada entre duas funções de transferên
ia linear, então

obtém-se um modelo Wiener-Hammerstein. Um modelo Hammerstein-Wiener des
reve o


aso oposto, em que um sistema dinâmi
o linear é enquadrado por duas não-linearidades

(ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).
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2.3 Identi�
ação de Sistemas

Em termos gerais, um experimento de identi�
ação é realizado através da ex
itação do

sistema e observação da sua entrada e saída ao longo de um intervalo de tempo (SO-

DERSTROM; STOICA, 1989). O pro
edimento re
omendado para um experimento de

identi�
ação 
onsiste nos seguintes passos:

• Projeto do experimento;

• Coleta de dados;

• Es
olha da estrutura do modelo;

• Es
olha do método para estimação do modelo;

• Validação do modelo.

De a
ordo 
om os passos des
ritos a
ima, na Figura 2.3 é representado o �uxograma

para identi�
ação de sistemas (SODERSTROM; STOICA, 1989). O pro
edimento des-


rito é empregado na identi�
ação tanto de sistemas lineares quanto sistemas não-lineares.

A seguir 
ada um desses passos serão des
ritos em detalhes.

2.3.1 Projeto do experimento

O projeto de um experimento de identi�
ação é fundamental, pois o resultado �nal de-

penderá da qualidade das informações 
ontidas nos dados 
oletados. Através da es
olha


uidadosa de um sinal de entrada persistentemente ex
itante, as medições podem revelar

informações importantes sobre o sistema em teste. O 
omportamento não-linear de um

sistema pode, por exemplo, ser dete
tado e analisado por meio das ex
itações adequadas.

Para os sistemas não lineares, a ex
itação persistente depende do sistema em teste, uma

vez que não existe qualquer de�nição de forma fe
hada. No entanto, o usuário tem que

sele
ionar um sinal de ex
itação que atende toda a gama de interesse. Dentre os sinais

usados na identi�
ação de sistemas pode-se desta
ar o sinal do relé, onde a informação

do sistema é obtida do 
i
lo limite resultante utilizando o método da função des
ritiva,

desta forma é possível 
al
ular o ponto 
ríti
o.

2.3.2 Coleta de dados

De�nido o projeto do experimento deve-se realizar alguns experimentos a �m de 
oletar

dados sobre o sistema que o usuário deseja modelar. Os dados 
oletados devem ser

submetidos a uma primeira inspeção visual e valores extremos, bem 
omo outros erros de
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Início

Projeto
Experimento

Realização do
Experimento

Coleta de Dados

Determinação/
Escolha da Estrutura

do Modelo

Escolha do Método
Estimação de
Parâmetros

Validação do
Modelo

Modelo Aceito?
Não

Sim

Fim

Novo conjunto de
Dados

Conhecimento a priori.
Uso planejado do

Modelo

Figura 2.3: Diagrama para experimento de identi�
ação de sistemas

medição fa
ilmente dete
táveis devem ser removidos. Como parte do pré-pro
essamento, o

ruído de alta frequên
ia deve ser eliminado, por exemplo, utilizando um �ltro passa-baixa

(ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

2.3.3 Es
olha da estrutura do modelo

Após a 
oleta de dados sobre o sistema, uma estrutura de modelo apropriada pre
isa ser

sele
ionada para representar o sistema em estudo. Este é o passo mais difí
il no pro
esso

de identi�
ação devido à grande quantidade de modelos possíveis. Basi
amente a es
olha

deve ser realizada dentre os seguintes modelos:

• Modelo 
aixa-bran
a ou 
aixa-preta

Quando a estrutura interna do sistema é 
onhe
ida, uma abordagem 
aixa bran
a
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pode ser usada. Na 
onstrução de um modelo, as leis físi
as, 
uja disponibilidade e

apli
abilidade dependem do 
onhe
imento e habilidades do experimentador podem

ser usados (leis de Kir
hho�, leis de Newton, et
.) (PINTELON; SCHOUKENS,

2001). A prin
ipal desvantagem dos modelos 
aixa bran
a é que o pro
esso de


onstrução de tais modelos tem de ser reini
iado para 
ada novo problema. Na

abordagem 
aixa preta não há informação sobre a estrutura interna do sistema. Em

vez disso, o modelo é 
onstruído a partir de dados observados da entrada e saída.

Uma vantagem dos modelos 
aixa preta é que, quando su�
ientemente �exível, pode

ser utilizado para identi�
ar uma ampla variedade de sistemas.

A es
olha entre os diferentes métodos depende do objetivo do estudo: a abordagem


aixa bran
a é melhor para 
ompreensão sobre os prin
ípios de fun
ionamento de um

sistema, mas um modelo 
aixa preta pode ser su�
iente se o modelo será utilizado

para a previsão da saída (PINTELON; SCHOUKENS, 2001).

• Modelo linear ou não-linear

Outra es
olha a ser feita é entre um modelo 
om estrutura linear ou não-linear. Na

vida real, quase todos os sistemas são não-lineares. Devido a 
omplexidade da teoria

de sistemas não-lineares, estes são na sua maioria aproximados por modelos lineares,

supondo que na região de operação o 
omportamento pode ser linear. Este tipo de

aproximação torna possível a utilização de modelos simples, sem 
omprometer as

propriedades que são relevantes para o usuário (PINTELON; SCHOUKENS, 2001).

Não existe uma estrutura universal para a modelagem não-linear, a seleção de uma

estrutura de modelo adequada que in
orpora o 
omportamento não-linear do sistema

é uma tarefa difí
il. Isto é devido a grande variedade dos modelos não lineares, 
ada

um 
om suas vantagens e desvantagens.

2.3.4 Es
olha do método para estimação do modelo

No 
aso de um pro
esso não-linear 
om a estrutura do modelo linear nos parâmetros,

o problema da estimativa linear pode ser resolvido por qualquer método de estimativa

direta, 
omo por exemplo, o método dos mínimos quadrados e suas variações. As seguintes

estruturas são modelos lineares nos parâmetros:

• Modelo paramétri
o de Volterra.

• Modelo Hammerstein geral e simples.

Esses modelos são da forma:
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A(q−1)y(k) = f(u, y, q−1) (2.12)

Na maioria dos 
asos, para estruturas de modelos do tipo Wiener, deve-se solu
ionar

um problema de otimização não-linear (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). A abordagem

utilizada neste trabalho não exige a solução de tal problema.

Para os métodos de estimativa direta, pode-se rees
rever o modelo de a
ordo 
om a

Equação 2.13 e apli
ar, por exemplo, os métodos dos mínimos quadrados.

y(k) = ψT θ̂(k − 1) + e(k) (2.13)

O vetor de dados 
ontém os seguintes valores (d = 0):

• Modelo de Volterra

ψT (k) =

(

−y(k − 1), ..., u(k − 1), ..., u2(k − 1), ..., u(k − 1)u(k − 2), ..., u3(k − 1), ...,

u(k − 1)u2(k − 2), ...

)

(2.14)

• Modelo de Hammerstein

ψT (k) =
(

−y(k − 1), ..., u(k − 1), ..., u2(k − 1), ..., u3(k − 1), ...
)

(2.15)

As 
ondições para uma estimativa não polarizada pelos métodos dos mínimos qua-

drados dos modelos lineares são as mesmas para o modelo paramétri
o de Volterra e o

modelo de Hammerstein. A 
ondição para identi�
abilidade dos parâmetros é que ψTψ

seja de�nitiva positiva.

2.3.5 Validação do modelo

Nesta última etapa, o modelo estimado deve ser submetido a um teste de validação. Este

teste veri�
a se o modelo prevê de maneira satisfatória o 
omportamento do sistema. Caso

o modelo apresente um 
omportamento de�
iente deve-se rejeitar o modelo. Um modelo

nun
a pode ser a
eito 
omo uma des
rição �nal e verdadeira do sistema. Pelo 
ontrário,

ele pode no máximo ser 
onsiderado 
omo uma des
rição su�
ientemente satisfatória para


ertos aspe
tos 
onsiderados de interesse do usuário (LJUNG, 1999).

Existem várias té
ni
as para realizar a validação do modelo. O método mais simples é

dividir os dados 
oletados em dois 
onjuntos. Uma parte dos dados (ou seja, o 
onjunto de

estimativas) é então usada para estimar o modelo, e a segunda parte (isto é, o 
onjunto de

validação) para veri�
ar se o modelo prevê o 
omportamento do sistema para este �novo�


onjunto de dados.
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2.4 Con
lusão

Foram apresentadas neste 
apítulo as 
ara
terísit
as das séries de Volterra e modelos

Hammerstein e Wiener. A representação de pro
essos não-lineares através das séries de

Volterra possibilita a des
rição de dinâmi
as assimétri
as e o 
omportamento dos sistemas

para grandes desvios do ponto de operação, porém o número de parâmetros a ser estimado

pode 
res
er muito rápido. Uma alternativa para 
ontornar a 
omplexidade das séries

fun
ionais é a utilização de modelos de Hammerstein e Wiener. Observa-se que a maior

di�
uldade na obtenção dos modelos Hammerstein e Wiener 
onsiste na estimação do

sinal intermediário, o qual é inerente as representações de blo
o inter
one
tados. Por �m,

os prin
ipais passos no pro
esso de identi�
ação de sistemas foram des
ritos.



Capítulo 3

Sinais de Ex
itação para Identi�
ação

de Sistemas Não-Lineares

3.1 Introdução

Na maioria das apli
ações o 
omportamento dinâmi
o do sistema é derivado a partir das

medições dos sinais de entrada e saída. Em algumas situações, o sinal de entrada é imposto

pelo ambiente, e é impossível ex
itar o sistema a ser testado 
om uma entrada es
olhida

arbitrariamente. Em outras situações, apenas sinais binários podem ser apli
áveis. No

entanto, em uma grande variedade de 
asos, a úni
a restrição é que os sinais de entrada

tenham a amplitude dentro de uma faixa de operação (PINTELON; SCHOUKENS, 2001).

Segundo (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011), os sinais de ex
itação devem satisfazer

os seguintes 
ritérios:

• O sinal de teste deve ser gerado de forma simples e reprodutível;

• Des
rição matemáti
a simples do sinal e de suas propriedades para o método de

identi�
ação 
orrespondente;

• Realizável 
om os atuadores disponíveis;

• Apli
ável ao pro
esso;

• Boa ex
itação da dinâmi
a do sistema de interesse.

Dentre os sinais de ex
itação utilizados para identi�
ação de sistemas pode-se desta
ar

o sinal do relé. O método do relé proposto em (ASTROM; HAGGLUND, 1984) é utilizado

para gerar uma os
ilação sustentada e assim determinar o ganho 
ríti
o e a frequên
ia


ríti
a do pro
esso.

21
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Este 
apítulo é organizado da seguinte forma: na seção 3.2 são apresentadas as prin-


ipais 
ara
terísti
as do método do relé. Na seção 3.3 é des
rito o método do relé 
om

integrador. Na seção 3.4 são des
ritas as 
ara
terísti
as do sinal de teste triangular. Logo

após, na seção 3.5, é abordado o método do relé sob 
ondições de não-linearidade e per-

turbação estáti
a. Na seção 3.6 as 
ara
terísti
as do sinal de ex
itação baseado no método

do relé sob 
ondições de não-linearidade são des
ritas. Por �m, o 
apítulo é en
errado


om um sumário do que foi abordado.

3.2 Método do Relé

O experimento do relé 
onsiste em substituir o 
ontrolador por um relé de amplitude µ

na malha de realimentação. Para o relé mais simples, Equação 3.1, a amplitude µ é o

úni
o parâmetro que deve ser espe
i�
ado. Um µ grande 
ausará os
ilações de amplitude

maior no pro
esso e uma identi�
ação melhor. Por outro lado, um sinal de entrada 
om

amplitude maior fará o pro
esso desviar mais da sua referên
ia, o que não é desejável. A

determinação do µ depende do nível do ruído na saída do sistema.

u(t) =

{

µ+, se e(t) ≥ 0

µ−, se e(t) < 0,
(3.1)

em que µ+ e µ− ∈ ℜ e µ+ 6= µ− indi
am a amplitude positiva e negativa, respe
tivamente.

Na Figura 3.1 é apresentado o diagrama esquemáti
o para o método do relé. De a
ordo


om o diagrama u(t) e y(t) são a saída do relé e saída do pro
esso, respe
tivamente. O

sinal d representa a perturbação estáti
a e Rin é o valor de referên
ia da entrada do relé.

Rin

d

y(t)u(t)
Processo

+++

-

Figura 3.1: Diagrama esquemáti
o do Método do Relé.

Para a maioria dos sistemas a realimentação 
om relé resultará em uma os
ilação

permanente na saída y(t) em torno da referên
ia Rin. A saída do relé u(t) muda 
ada vez

que a saída do sistema y(t) 
ruza a referên
ia. O sinal de 
ontrole é uma onda quadrada

e a saída é próxima de uma senóide. Na Figura 3.2 é apresentado os sinais da entrada e

saída para Rin = 0 para todo t ≥ 0.

No iní
io do experimento, a entrada 
res
e até µ+. Então, a saída 
omeça a 
res
er

(após o atraso τ). Em seguida, o relé irá 
havear para o outro estado, u(t) = −µ. Isso irá
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Figura 3.2: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé apli
ado a um sistema linear

se repetir 
riando um 
i
lo limite 
om período de os
ilação Tu (WANG; LEE; LIN, 2003).

Assuma que o sistema é 
ontrolado por um relé 
om histerese. Então,

u(t) =

{

µ+, se e(t) > ε+, ou e(t) ≥ ε− e u(t−) = µ+

µ−, se e(t) < ε−, ou e(t) ≤ ε+ e u(t+) = µ−
(3.2)

em que ε+ e ε− ∈ ℜ e ε+ 6= ε− indi
am a histerese, µ+ e µ− ∈ ℜ e µ+ 6= µ− indi
am

a amplitude positiva e negativa, respe
tivamente. De a
ordo 
om (WANG; LEE; LIN,

2003), a função geral do relé é representada na Figura 3.3 e suas possíveis 
on�gurações

estão listadas na Tabela 3.1.

Figura 3.3: Função Geral do Relé.

Na presença do ruído, a histerese do relé é utilizada para reduzir a in�uên
ia do ruído

de medição e manter a regularidade na largura dos pulsos. O tamanho da histerese deve
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ser maior que a maior amplitude do ruído para impedir mudanças aleatórias no sinal de

entrada do sistema (WANG; LEE; LIN, 2003).

Tabela 3.1: Tipos de Relé.

Com histerese ε+ 6= 0 e ε− 6= 0
Sem histerese ε+ = 0 e ε− = 0

Com histerese e simétri
o ε+ = ε− 6= 0
Assimétri
o µ+ 6= µ−

Simétri
o µ+ = µ−

Através da série de Fourier o sinal do relé simétri
o de amplitude unitária é represen-

tado da seguinte forma (LATHI, 2005):

u(t) =
4

π

∞
∑

n=0

sen (2π (2n− 1) t)

(2n− 1)
. (3.3)

3.3 Método do Relé 
om Integrador

O método do relé introduzido por (ASTROM; HAGGLUND, 1984) tem sido amplamente

utilizado para identi�
ação de sistemas. O seu uso mais 
omum é na geração de uma

os
ilação sustentada próximo da frequên
ia 
ríti
a do sistema, onde estima-se o ganho


ríti
o diretamente dos dados do experimento.

A �m de obter mais informações do que apenas o ponto 
ríti
o do sistema, diversas

variações foram propostas para forne
er informações em uma frequên
ia adi
ional. Estes

métodos geralmente introduzem um elemento dinâmi
o 
onhe
ido na malha de realimen-

tação e assim, a frequên
ia da ex
itação é alterada.

Na Figura 3.4 é representado 
omo alguns elementos dinâmi
os in�uen
iam a resposta

em frequên
ia do pro
esso. O método do relé padrão ex
ita o pro
esso em seu ponto


ríti
o, que está lo
alizado na interseção da 
urva de Nyquist e o eixo real negativo. Isto


orresponde a uma fase de −180◦. Em diversas situações práti
as, uma histerese é inserida

na malha de realimentação do relé para evitar 
haveamentos inadequados gerados pelo

ruído na saída. Com histerese o experimento do relé produz uma ex
itação 
om uma

frequên
ia ligeiramente inferior do que a observada 
om o relé padrão.

Com o propósito de obter informações do sistema em um ponto de frequên
ia mais

baixa do que a frequên
ia do relé padrão, é introduzido na malha de realimentação um

elemento integrador. A adição de um integrador produz uma mudança de fase, �xando em

−90◦, de tal modo que o ponto identi�
ado está na interseção do eixo imaginário negativo

no grá�
o de Nyquist.
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Relé padrão

Histerese

Integrador

Figura 3.4: Efeito das dinâmi
as adi
ionais na malha de realimentação do relé.

Neste trabalho, o experimento do relé 
om integrador é utilizado para estimar o modelo

FOPDT 
om pre
isão na frequên
ia onde a fase é −90◦. A mudança de fase obtida 
om

um integrador garante que a faixa de baixa frequên
ia é atingida.

O experimento é exe
utado em G(s) 
onforme mostrado na Figura 3.5. Utilizando a

resposta entrada-saída, um ponto da resposta em frequên
ia de G(s) pode ser estimado

utilizando Transformada Dis
reta de Fourier.

G(s)
ur yr

+

-
1/s

Rin

Figura 3.5: Diagrama do Experimento do Relé 
om Integrador
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3.4 Sinal de Teste Triangular

O sinal de teste triangular 
onsiste em um sinal simétri
o e periódi
o. Na Figura 3.6 é

apresentado o diagrama esquemáti
o para o sinal de teste triangular. De a
ordo 
om o

diagrama u(t) e y(t) são o sinal triangular e saída do pro
esso, respe
tivamente. Na Figura

3.7 é apresentada a resposta típi
a do sinal triangular apli
ado na entrada do pro
esso

não-linear de Hammerstein.

u(t) y(t)
Processo

Figura 3.6: Diagrama esquemáti
o do pro
esso ex
itado pelo sinal Triangular.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Tempo (Segundos)

A
m

p
li
tu

d
e

 

 

Saída do Processo

Sinal Triangular

Figura 3.7: Curvas da resposta dinâmi
a do sinal triangular apli
ado a um sistema não-

linear

Através da série de Fourier um sinal triangular de amplitude unitária é representado

da seguinte forma (LATHI, 2005):

u(t) =
8

π2

∞
∑

n=0

(−1)n
sen ((2n+ 1) t)

(2n+ 1)2
. (3.4)
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De a
ordo 
om a equação 3.4, veri�
a-se que para o sinal triangular os harm�ni
os

mais altos possuem um de
aimento muito mais rápido do que em uma onda quadrada.

3.5 Método do Relé sob Condições de Não-Linearidade

e Perturbação Estáti
a

O método do relé padrão é utilizado para gerar uma os
ilação sustentada e assim determi-

nar o ponto 
ríti
o do pro
esso. Diversas modi�
ações do método do relé foram sugeridas

ao longo dos anos, porém tais abordagens se mostraram inadequadas para aproximar

sinais de testes senoidais em pro
essos 
om não-linearidade.

Os métodos para rejeição da perturbação não podem ser apli
ados para a 
on
epção de

um sinal de teste senoidal para pro
essos 
om não-linearidade. Portanto, os métodos do

relé para rejeitar perturbações estáti
as podem ser apli
ados apenas em pro
essos lineares.

Na Figura 3.8, é apresentado a resposta dinâmi
a típi
a do método do relé original de

um pro
esso não-linear sob perturbação estáti
a. A perturbação estáti
a o
orre no tempo

t = 20s 
om magnitude de 0, 5. Observa-se que o método do relé original forne
e uma

saída assimétri
a.

Figura 3.8: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé original 
om perturbação

estáti
a.
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Com o objetivo de 
ontornar o problema da saída assimétri
a do método do relé, em

(SUNG; LEE, 2006) foi proposto um novo experimento do relé, a �m de 
riar um sinal de

teste aproximadamente senoidal na frequên
ia 
ríti
a do pro
esso, que pode ser apli
ado

a pro
essos 
om não-linearidade e perturbação estáti
a. Na Figura 3.9 en
ontra-se a

resposta dinâmi
a típi
a do método do relé modi�
ado para uma perturbação estáti
a. A

perturbação estáti
a (sinal d, Figura 3.1) o
orre no tempo t = 20s 
om magnitude de 0, 5.

Neste 
aso, observa-se que o método do relé proposto por (SUNG; LEE, 2006) forne
e

uma saída simétri
a do pro
esso não-linear, independentemente da perturbação estáti
a,

quando o estado esta
ionário 
í
li
o é atingido.
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Figura 3.9: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé modi�
ado 
om perturbação

estáti
a.

De a
ordo 
om (SUNG; LEE, 2006), para garantir uma saída simétri
a do pro
esso

não-linear, deve-se realizar o seguinte pro
edimento:

1. Obtém um período de os
ilação da mesma forma que o método do relé tradi
ional

proposto por (ASTROM; HAGGLUND, 1984);

2. Apli
a o valor baixo do relé e aguarda por um tempo igual a metade do período

anterior. Isso força a simetria da saída do relé no estado esta
ionário 
í
li
o. Além

disso, após o tempo igual a metade do período anterior é estabele
ido Rin = y. Isto
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força os dois pontos 
ruzarem em um período entre a saída do pro
esso e o valor de

referên
ia da entrada para 
onvergir para o mesmo valor;

3. Apli
a o valor superior do relé e aguarda a saída do pro
esso 
ruzar o valor da

referên
ia de entrada (Rin);

4. Repete os passos 2 e 3 até obter um estado esta
ionário 
í
li
o.

Os passos des
ritos no pro
edimento a
ima são numerados na Figura 3.9. Através da

apli
ação deste pro
edimento para pro
essos não-lineares é garantida a saída simétri
a do

pro
eso quando um estado esta
ionário 
í
li
o é obtido, independentemente da perturba-

ção estáti
a, enquanto o método do relé original mostra uma saída assimétri
a em tais


ondições.

A saída simétri
a do relé é garantida, pois o método de�ne exatamente o 
omprimento

de tempo do valor baixo do relé para metade do período anterior. De�nir o tempo total

do valor baixo do relé para a metade do período garante uma saída simétri
a do relé no

estado esta
ionário 
í
li
o, porque o período passado e o período presente são os mesmos

no estado esta
ionário 
í
li
o. Além disso, o método do relé modi�
ado atualiza Rin, a �m

de rejeitar o efeito da perturbação estáti
a. Em (HANG; J.; HO, 1993) e (SHEN; WU;

YU, 1996) são propostos métodos para rejeitar perturbação estáti
a, tais abordagens são

apli
adas apenas em pro
essos lineares, pois removem os efeitos das perturbações estáti
as

igualando o valor superior e o valor inferior da saída do pro
esso enquanto deslo
a o valor

de referên
ia da saída do relé. O método utilizado por (SUNG; LEE, 2006) visa superar

esta limitação rejeitando a perturbação estáti
a para pro
essos não-lineares.

O método do relé proposto é 
apaz de remover o efeito da perturbação estáti
a para

modelos não-lineares, pois de�ne automati
amente o valor de referên
ia da entrada do

relé 
orrespondente as perturbações estáti
as, garantindo uma saída simétri
a do relé.

3.6 Sinal de Ex
itação baseado no Método do Relé sob

Não-Linearidade

A partir do método do relé sob 
ondições de não-linearidade e perturbação estáti
a apre-

sentado na seção anterior é proposto um sinal de ex
itação que in
orpora as vantagens

desta té
ni
a e além disso, obtém 
ara
terísti
as da baixa frequên
ia da ex
itação.

Considere a ex
itação apresentada na Figura 3.10. Para gerar essa ex
itação, ini
ial-

mente, o método do relé proposto por (SUNG; LEE, 2006) é apli
ado e o período 
ríti
o

Tu é obtido. Após atingido uma os
ilação sustentada do pro
esso, é sobreposto ao sinal

um pulso 
om largura dependendo do ponto de baixa frequên
ia de interesse.
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Figura 3.10: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé proposto

Considere que o relé 
om amplitude ur é apli
ado por (N1+N2)Tu, durante o intervalo

N2Tu/2 é sobreposto ao sinal do relé um pulso 
om amplitude ur. Após alterada a

amplitude do relé o valor de referên
ia é modi�
ado e segue sendo 
orrigido para rejeitar

perturbações estáti
as. O intervalo N2Tu é de�nido a partir de um valor múltiplo do

período Tu.

O espe
tro de frequên
ia do pulso é dado por:

U2(jω) = urN2
Tu
2
sinc

(

ωN2Tu/4

π

)

e−jω(N1+N2/4)Tu
(3.5)

(PINTELON; SCHOUKENS, 2001) propõe a es
olha da largura do pulso 
omo:

T =
1

2, 5fmax
(3.6)

onde fmax é a frequên
ia máxima de interesse.

Na Figura 3.11 é apresentada a amplitude do espe
tro de frequên
ia do pulso para a

largura do pulso igual a 3Tu.

Considere o sinal do relé 
om período igual a Tu e ω0 = 2π/Tu. Utilizando a série de
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Figura 3.11: Amplitude do espe
tro de frequên
ia do pulso de largura 3Tu.

Fourier para representá-lo através de uma soma de funções trigonométri
as, tem-se:

u1(t) = a0 +

∞
∑

k=1

[Bk cos(k.ω0.t) + Cksen(k.ω0.t)] , (3.7)

onde:

a0 = 0,

Bk = ur
sen(k.ω0.Tu)

kπ
,

Ck = ur
1− cos(k.ω0.Tu)

kπ
.

A amplitude do espe
tro do sinal do relé é:

|Ak| =
√

B2
k + C2

k (3.8)

Na Figura 3.12 é apresentada a amplitude do espe
tro de frequên
ia do relé para
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Figura 3.12: Amplitude do espe
tro de frequên
ia do relé.

A amplitude do espe
tro de frequên
ia do sinal proposto é obtida através da soma dos

módulos das equações 3.5 e 3.8. Na Figura 3.13 en
ontra-se representado o espe
tro do

sinal proposto.

O fator de 
rista Cr(u) de um sinal u(t) é dado pela razão entre o valor de pi
o do

sinal e o seu valor rms na faixa de frequên
ia de interesse.

Cr(u) =
upico
urms

. (3.9)

O fator de 
rista forne
e uma ideia da 
ompa
tação do sinal. Sinais 
om um 
ompor-

tamento impulsivo injetam menos energia no sistema do que sinais que possuem o mesmo

valor de pi
o e um fator de 
rista menor. O valor rms é usado para expressar que ape-

nas a energia na faixa de frequên
ia de interesse 
ontribui para 
onhe
imento do sistema

(PINTELON; SCHOUKENS, 2001). O fator de 
rista do sinal de ex
itação proposto é

igual a 1, 71.
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Figura 3.13: Amplitude do espe
tro de frequên
ia do sinal proposto 
om largura do pulso

6Tu.

3.7 Con
lusão

O método do relé original é utilizado para gerar uma os
ilação sustentada e assim determi-

nar o ponto 
ríti
o do pro
esso. Este método passou por diversas modi�
ações, porém tais

abordagens não são adequadas para aproximar sinais de testes senoidais em pro
essos 
om

não-linearidade. Em (SUNG; LEE, 2006) foi proposto o método de realimentação 
om

relé para obter um sinal de teste senoidal aproximado na frequên
ia 
ríti
a do pro
esso,

tal método pode ser apli
ado para pro
essos 
om saída não-linear e perturbação está-

ti
a. Através da apli
ação deste método para pro
essos não-lineares é garantida a saída

simétri
a do relé quando um estado esta
ionário 
í
li
o é obtido, independentemente da

perturbação estáti
a, enquanto o método do relé original mostra uma saída assimétri
a

em tais 
ondições. A prin
ipal diferença entre a abordagem utilizada por (SUNG; LEE,

2006) e as abordagens anteriores é que o método utilizado determina o nível alto do relé


om base no ponto de 
ruzamento da saída do relé 
om o valor de referên
ia, enquanto

que o nível baixo do relé é 
om base na metade do período anterior.



Capítulo 4

Identi�
ação de Sistemas usando

Modelos de Hammerstein e Wiener

4.1 Introdução

Quando a não-linearidade nos pro
essos é tão a
entuada que suas aproximações lineares

não são a
eitáveis, modelos não-lineares devem ser 
onsiderados para des
rever adequa-

damente suas dinâmi
as. Para isto, modelos não-lineares que 
onsistem em um blo
o

representando o subsistema de dinâmi
a linear e um outro blo
o representando a função

estáti
a não-linear, são usados por 
ausa da sua estrutura simples de blo
os inter
one
-

tados. A disposição dos blo
os 
ausa 
omportamentos dinâmi
os distintos de um modelo

para outro. Estes modelos não-lineares podem des
rever as dinâmi
as de muitos pro
essos

quími
os, elétri
os e biológi
os.

Neste trabalho são tratados os modelos de Hammerstein, que 
onsiste de um blo
o

estáti
o não-linear seguido por um blo
o dinâmi
o linear e os modelos de Wiener, que


onsistem de um blo
o dinâmi
o linear seguido de um blo
o estáti
o não-linear. A maior

di�
uldade na identi�
ação de sistemas não-lineares usando representações de Hammers-

tein e Wiener é a indisponibilidade do sinal intermediário. Para superar este obstá
ulo

são apresentados pro
edimentos para obtenção do sinal intermediário das representações

de Hammerstein e Wiener utilizando o método do relé sob 
ondições de não-linearidade

e o sinal de ex
itação proposto. A metodologia utilizada para identi�
ação dos modelos

separa o problema de identi�
ação do subsistema dinâmi
o linear e da função estáti
a

não-linear. Além disso, os modelos identi�
ados são obtidos sem resolver problemas de

otimização não-lineares iterativos.

Este 
apítulo é organizado da seguinte forma: na seção 4.2 é apresentado o problema

de identi�
ação de modelos FOPTD utilizando restrições de igualdade no domínio da

frequên
ia. Na seção 4.3 é des
rita a metodologia para identi�
ação de pro
essos não-

34
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lineares do tipo Hammerstein. Na seção 4.4 é des
rita a metodologia para identi�
ação

de pro
essos não-lineares do tipo Wiener. Finalmente, na seção 4.5 é apresentada as


on
lusões deste 
apítulo.

4.2 Identi�
ação de Modelos FOPDT

Os modelos de ordem reduzida mais utilizados em 
ontrole para representar sistemas in-

dustriais são os modelos FOPDT (�rst order plus time delay) e SOPDT (se
ond order

plus time delay). Estes modelos re�etem de maneira satisfatória o 
omportamento fun-

damental do sistema 
om um número de parâmetros reduzido, mesmo que o sistema real

seja de ordem superior. Um modelo FOPDT é des
rito por:

G(s) =
K

τs + 1
e−τds =

b

s+ a
e−τds, (4.1)

onde a = 1/τ e b = K/τ .

Neste trabalho os modelos FOPDT serão estimados a partir da solução do problema

de otimização 
om restrições de igualdade des
rito na seção a seguir.

4.2.1 Otimização 
om Restrições

O problema de otimização 
om restrições de igualdade no método dos mínimos quadrados

é formalizado através do seguinte teorema:

Teorema 1 Assuma os parâmetros a serem estimados 
omo θ̂ e que os dados obtidos a

partir do experimento do relé a serem utilizados na identi�
ação (y e u) são agrupados

nos vetores (em forma matri
ial) Y , Φ, o que de�ne o vetor de regressão dado por

Y = Φθ̂. (4.2)

As restrições de igualdade são expressas 
omo as matrizes M e ψ. De�nindo um

problema de otimização mínimos quadrados 
om restrições 
omo:

min
θ̂
J =

(

Y − Φθ̂
)T (

Y − Φθ̂
)

, (4.3)

sujeito a

Mθ̂ = ψ. (4.4)

A solução desse problema é dada por
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λT =
{

ME−1MT
}−1 {

ψ −ME−1G
}

(4.5)

θ̂ = E−1
(

G+MTλT
)

,

onde E = 2ΦTΦ e G = 2ΦTY .

Prova. Para determinar a solução desse problema, utiliza-se uma minimização equi-

valente em relação a θ̂ e λ (Multipli
ador de Lagrange). A função a ser minimizada 
om

relação à θ̂ e λ passa a ser

J =
(

Y − Φθ̂
)T (

Y − Φθ̂
)

+ λ
(

ψ −Mθ̂
)

. (4.6)

Derivando a equação 4.6 
om relação a θ̂ e igualando a zero obtém-se

∂J

∂θ̂
= −2ΦT

(

Y − Φθ̂
)

− λM = −2ΦTY + 2ΦTΦθ̂ −MTλT = 0, (4.7)

o que leva a

θ̂ =
[

2ΦTΦ
]−1 (

2ΦTY +MTλT
)

. (4.8)

De�nindo-se E = 2ΦTΦ e G = 2ΦΦ, obtém-se

θ̂ = E−1
(

G+MTλT
)

. (4.9)

Derivando a equação 4.6 
om relação a λ e igualando a zero obtém-se

∂J

∂λ
= ψ −Mθ = 0, (4.10)

o que leva a

Mθ = ψ. (4.11)

Substituindo a equação 4.9 na equação 4.11 tem-se

M
[

E−1
(

G+MTλT
)]

= ψ, (4.12)

que pode ser rees
rita 
omo

ME−1G+ME−1MTλT = ψ, (4.13)

o que leva a λT =
{

ME−1MT
}−1

{ψ −ME−1G}.
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A informação a ser utilizada 
omo restrição no problema de otimização dos mínimos

quadrados apresentado no Teorema 1 deve ser es
rita na forma linear da equação 4.4.

Dessa forma, a informação pode ser no domínio do tempo ou da frequên
ia desde que está

tenha uma relação linear 
om o vetor de parâmetros (θ̂) a serem estimados.

4.2.2 Identi�
ação utilizando Restrições de Igualdade

A estimação dos parâmetros do modelo FOPDT será realizada através do pro
edimento de

otimização 
om restrições formalizado no Teorema 1. A identi�
ação de modelos FOPDT

utilizando restrições de igualdade na frequên
ia através do método integral utiliza uma

aproximação de Taylor de primeira ordem para o atraso no modelo FOPDT (ACIOLI,

2012). O modelo, então, é dado por:

G(s) =
b

s+ a
e−τds ≈

b (1− sτd)

s + a
. (4.14)

Dessa forma, o modelo 
om a aproximação do atraso (Equação 4.14) pode ser repre-

sentado pela seguinte equação diferen
ial

ẏ(t) + ay(t) = bu(t)− bτdu̇(t). (4.15)

Então integrando-se a equação 4.15 tem-se

y(t) = −a

∫ t

0

y(τ)dτ + b

∫ t

0

u(τ)dτ − βu(t), (4.16)

onde β = bτd.

De�ne-se o vetor de regressão

γ(t) = φ(t)θ̂, (4.17)


om

γ(t) = y(t),

φ(t) =
[

−
∫ t

0
y(τ)dτ

∫ t

0
u(τ)dτ −u(t)

]T

, (4.18)

θ̂ =
[

a b β
]T

. (4.19)

Utilizando todas as amostras dos sinais y e u armazenados 
omo resultado da apli
ação

da ex
itação baseada no método do relé, um sistema de equações lineares é obtido e pode-
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se en
ontrar a forma de regressão dada pela equação 4.2 no Teorema 1 
om Y e Φ dados

por:

Y =
[

γ(0) γ(1) · · · γ(N − 1)
]T

(4.20)

e

Φ =
[

φ(0) φ(1) · · · φ(N − 1)
]T

, (4.21)

onde N é o número total de amostras do 
onjunto de dados utilizado para a identi�
ação.

A restrição de igualdade é de�nida através da informação em frequên
ia obtida através

da análise por funções des
ritivas e o uso de DFT nos sinais resultantes da apli
ação

do experimento do relé 
omo ex
itação. Essa informação 
orresponde à frequên
ia de


ruzamento do ganho estimada (ω̂g). Com isso, a informação do pro
esso nessa frequên
ia

pode ser es
rita 
omo

Ĝ(jω̂g) =
b(1− jω̂gτd)

jω̂g + a
. (4.22)

A equação 4.22 pode ser rees
rita 
omo

jω̂gĜ(jω̂g) = −aĜ(jω̂g) + b− bτdjω̂g, (4.23)

que pode ser es
rita na forma da equação linear 4.4 do Teorema 1 que de�ne o problema

de otimização mínimos quadrados 
om restrições de igualdade.

Ψ(ω̂g) =M(ω̂g)θ̂, (4.24)


om

Ψ(ω̂g) = jω̂gĜ(jω̂g);

M(jω̂g) =
[

−Ĝ(jω̂g) 1 −jω̂g

]

;

θ =
[

a b β
]T

.

A estimativa �nal é o vetor de parâmetros

{

â, b̂, τ̂d = β̂/b̂
}

.

4.2.3 Estimação do Atraso

Para a identi�
ação de modelos FOPDT, des
rito anteriormente, o atraso é aproximado

por meio da série de Taylor de primeira ordem, porém está aproximação não é 
apaz

de representar adequadamente o atraso do pro
esso. Consequentemente, a qualidade do
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modelo identi�
ado é insu�
iente. Para 
ontornar este problema é ne
essário realizar uma

estimativa ini
ial do atraso e introduzi-lo nos dados da entrada utilizados para estimação

do modelo linear, 
onforme apresentado na Figura 4.1, onde τ0 representa a estimativa

ini
ial do atraso. Portanto, usando a estimativa ini
ial 
omo valor �xo no modelo do

pro
esso, o resíduo do atraso (τ − τ0) será desprezível e a partir dos dados da entrada (u′)

e saída (y′) os parâmetros do modelo são identi�
ados adequadamente.

Processo
ur y’u’

Figura 4.1: Diagrama do sistema equivalente 
om estimativa ini
ial do atraso.

O atraso pode ser estimado diretamente do iní
io da resposta do sistema, ou seja, o

tempo que a saída y(t) demora para sair de zero e 
omeçar a responder a entrada u(t).

4.3 Identi�
ação de Sistemas usando Modelo de Ham-

merstein e Método do Relé

Nesta seção é apresentada a metodologia para identi�
ação de pro
essos do tipo Hammers-

tein. Ini
ialmente o método do relé des
rito na seção 3.5 é apli
ado e assim os dados da

resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear são obtidos. Em seguida, um sinal

triangular, des
rito na seção 3.4, é utilizado para identi�
ar a função estáti
a não-linear

da entrada. Desta forma, a metodologia utilizada divide o problema de identi�
ação do

subsistema dinâmi
o linear e da função não-linear estáti
a. A metodologia apresentada

nesta seção é baseada no trabalho de (PARK et al., 2004) sendo propostas modi�
ações

para obtenção de uma melhor estimação dos parâmetros.

Como des
rito no Capítulo 2 o modelo de Hammerstein é 
omposto por uma função

estáti
a não-linear em série 
om um subsistema linear, na Figura 4.2 en
ontra-se repre-

sentado o diagrama de blo
o deste modelo.

f(u(t)) G( . )
u(t) v(t) y(t)

Figura 4.2: Diagrama do Modelo de Hammerstein

Para �ns de identi�
ação 
onsidere o modelo de Hammerstein 
om uma úni
a entrada

e uma úni
a saída (SISO) representado por:
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G(s) =
Y (s)

V (s)
=

K

τs+ 1
e−τds

(4.25)

v(t) = p1u(t) + p2u
2(t) + ...+ pru

r(t). (4.26)

A equação 4.25 representa o subsistema dinâmi
o linear e a equação 4.26 representa

a função estáti
a não-linear da entrada. As variáveis u(t) e y(t) são, respe
tivamente, a

entrada e saída do modelo. A variável intermediária v(t) é a entrada do subsistema linear

e a variável τd indi
a o atraso na entrada.

O sinal intermediário do modelo de Hammerstein é obtido através do mapeamento do

sinal da entrada, u(t), através da função f , ou seja:

v(t) = f(u(t)). (4.27)

4.3.1 Estimação da Resposta em Frequên
ia do Subsistema Li-

near

O pro
edimento para estimação da resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear

é detalhado aqui. Como melhoria em relação à abordagem proposta por (PARK et al.,

2004) utiliza-se o sinal do relé sob 
ondições de não-linearidade e perturbação estáti
a.

Desta forma, é garantida a saída simétri
a do pro
eso quando um estado esta
ionário


í
li
o é atingido.

Considere o diagrama esquemáti
o do experimento do relé apresentado na Figura 4.3 e

as saídas do pro
esso e da função estáti
a não-linear apresentadas na Figura 4.4. Observa-

se que a saída do relé e a saída da função estáti
a não-linear são sinais binários. Além

disso, 
omo representado na Figura 4.4, seus períodos são iguais, porém a amplitude de

os
ilação é diferente. Portanto, a seguinte equação linear é válida entre os dois sinais

binários:

fo(u(t)) Go( . )
ur vr yr+

-

Rin

Figura 4.3: Diagrama esquemáti
o do pro
esso ex
itado pelo relé.

vr(t) = αur(t), (4.28)



Capítulo 4. Identi�
ação de Sistemas usando Modelos de Hammerstein e Wiener 41

u (t)r v (t)r

f(u(t))

f(u(t))

v (t) = .u (t)r rαu (t)r

Figura 4.4: Saída do relé e saída da função estáti
a não-linear.

onde α é 
onstante, ur(t) e vr(t) representa a saída do relé e a saída da função está-

ti
a não-linear, respe
tivamente. Considera-se a seguinte função de transferên
ia para as

frequên
ias diferentes de zero:

G(jnωr) =

∫ Tr

0
yr(t)e

−jnωrtdt
∫ Tr

0
ur(t)e−jnωrtdt

para n = 1, 2, 3, ..., (4.29)

onde ωr = 2π/Tr e Tr é o período do relé. A saída yr(t) é a saída do pro
esso para o

experimento do relé e G(jnωr) é a resposta em frequên
ia do pro
esso na frequên
ia jnωr.

A equação 4.29 pode ser rees
rita utilizando a relação des
rita pela equação 4.28.

Logo,

G(jnωr) =
α
∫ Tr

0
yr(t).e

−jnωrtdt
∫ Tr

0
vr(t).e−jnωrtdt

= αGo(jnωr) para n = 1, 2, 3, ..., (4.30)

onde Go(jnωr) é a resposta do subsistema dinâmi
o linear, representado na Figura 4.5,

na frequên
ia jnωr.

Sem perda de generalidade, G(s) pode ser usado 
omo a função de transferên
ia do

subsistema dinâmi
o linear em vez de Go(s), pois o termo não-linear pode ser dimensio-

nado 
omo f(.) = fo(.)/α para não modi�
ar a relação entrada-saída, 
omo apresentado

na Figura 4.5.

fo(u(t))/α αGo( . )ur vr/α yr+

-

Rin

Figura 4.5: Diagrama esquemáti
o equivalente do pro
esso ex
itado pelo sinal do Relé.

Portanto, a resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear para as frequên
ias

jnωr, n = 1, 2, 3, ... pode ser estimada pela Equação 4.29, a partir da saída de relé e da
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saída do pro
esso.

4.3.2 Identi�
ação da Função Estáti
a Não-linear

A metodologia para identi�
ação da função estáti
a não-linear do modelo de Hammerstein

é detalhada aqui. O pro
edimento 
onsiste em aproximar o sinal intermediário v(t) através

da representação em série de Fourier e, em seguida, estimar a função estáti
a não-linear a

partir dos sinais v(t) aproximado e do sinal da entrada do pro
esso u(t). A metodologia

é dividida nos seguintes passos:

• Obter o sinal intermediário v(t) aproximado;

• Estimar os parâmetros do modelo da função estáti
a não-linear.

A seguir 
ada um desses passos serão des
ritos em detalhes.

Passo 1 - Obter o sinal intermediário

F(u(t)) G( . )
ut vt yt

Figura 4.6: Diagrama esquemáti
o do pro
esso ex
itado pelo sinal Triangular.

Para estimação da função estáti
a não-linear é utilizado um sinal de teste triangular

periódi
o, Figura 4.6, onde ut(t) representa o sinal triangular apli
ado ao pro
esso de

Hammerstein e o sinal yt(t) representa o sinal periódi
o obtido na saída do pro
esso. O

sinal triangular possui período igual ao sinal do relé, obtido 
onforme des
rito na seção

4.3.1. Utilizando a representação trigonométri
a da série de Fourier (OPPENHEIN;

WILLSKY, 1996), o sinal yt(t) pode ser des
rito através das seguintes equações:

yt(t) = A0 +

∞
∑

n=1

(An cos(nωrt) +Bnsen(nωrt)) (4.31)

A0 =
1

Tu

∫ Tu

0

yt(t)dt (4.32)

An =
2

Tu

∫ Tu

0

yt(t) cos
2nπt

Tu
dt (4.33)

Bn =
2

Tu

∫ Tu

0

yt(t)sen
2nπt

Tu
dt (4.34)
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Para identi�
ar a função estáti
a não-linear é ne
essário estimar o sinal vt(t), este sinal

é re
onstruído a partir de yt(t). Considere o pro
esso de Hammerstein ex
itado pelo sinal

triangular, 
onforme apresentado na Figura 4.6 e a seguinte representação da função de

transferên
ia do pro
esso:

Vt(s) = G−1(s)Yt(s) = Q(s)Yt(s), (4.35)

onde G−1(s) ≡ Q(s), vt(t) e yt(t) são, respe
tivamente, a saída da função estáti
a não-

linear e a saída do pro
esso para o sinal de teste triangular.

Utilizando as equações 4.31 e 4.35, o sinal vt(t) pode ser re
onstruído a partir da saída

do pro
esso yt(t) medida. Logo,

v̂t(t) = A0Q(0) + z(t), (4.36)

onde z(t) é dado por:

z(t) =

∞
∑

n=1

An |Q(jnωr)| cos(nωrt + ∠Q(jnωr)) +Bn |Q(jnωr)| sen(nωrt+ ∠Q(jnωr))

(4.37)

Na equação 4.37, tem-se Q(jnωr) = G−1(jnωr), n = 1, 2, 3, ..., o qual é estimado a

partir do teste do relé e utilizando a equação 4.29. Os 
oe�
ientes An e Bn são 
al
ulados

a partir das equações 4.33 e 4.34, através de integração numéri
a do sinal da saída do

pro
esso ex
itado pelo sinal triangular. O valor de −A0Q(0) na equação 4.36 é de�nido

para o valor de z(t) 
orrespondente a ut(t) = 0.

Passo 2 - Estimar os parâmetros do modelo da função estáti
a não-linear

A função estáti
a não-linear é estimada através da relação entre o 
onjunto de dados

obtidos em v̂t(t) e ut(t). Para de�nir o modelo inverso da função estáti
a não-linear em

uma representação polinomial, pode-se resolver analiti
amente o problema de otimização

usando o método dos mínimos quadrados, 
onforme des
rito na equação abaixo:

min
p̂

N
∑

i=1

(ut(ti)− ût(ti))
2, (4.38)

sujeito a:

û(t) = p̂1v(t) + p̂2v
2(t) + ...+ p̂rv

r(t). (4.39)

A partir da equação 4.38, o vetor de parâmetros θ̂ é dado por:
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θ̂ = (ΨTΨ)ΨTY, (4.40)

onde

Y =















û(0)

û(1)
.

.

.

û(N)















(4.41)

e

Ψ =















v(1)(0) v(2)(0) · · · v(n)(0)

v(1)(1) v(2)(0) · · · v(n)(1)
.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

v(1)(N) v(2)(N) · · · v(n)(N)















. (4.42)

Na equação 4.38 a variável N é o número de medições no estado esta
ionário 
í
li
o.

4.3.3 Estimação do Modelo FOPDT para o pro
esso de Ham-

merstein

Para estimação do subsistema dinâmi
o linear o modelo inverso da função estáti
a não-

linear da entrada é utilizado para 
ompensar a não-linearidade do pro
esso, 
onforme

representado na Figura 4.7. Após 
ompensar a não-linearidade é realizado o experimento

do relé 
om integrador.

Finalmente, os dados da entrada (u′) e saída (y′) do sistema 
om a não-linearidade


ompensada são utilizados no método de estimação de modelos FOPTD 
om restrições

de igualdade des
rito na seção 4.2.

G( . )
u’ y’

f(.)+

-
1/s

Rin

f (.)
--1

Figura 4.7: Diagrama do pro
esso de Hammerstein 
om a não-linearidade 
ompensada.
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4.4 Identi�
ação de Sistemas usando Modelo de Wie-

ner e Método do Relé

Nesta seção é apresentada uma metodologia para identi�
ação de pro
essos do tipoWiener

utilizando o sinal proposto no 
apítulo 3. A priori identi�
a-se analiti
amente a função

estáti
a não-linear da saída a partir do sinal do relé modi�
ado. A vantagem da abordagem

utilizada 
onsiste em não resolver problemas de otimização não-lineares iterativos. Para

representação do subsistema linear utiliza-se um modelo FOPTD estimado utilizando

restrição de igualdade na frequên
ia.

Como des
rito no Capítulo 2, o modelo de Wiener é 
omposto por um subsistema linear

em série 
om uma função estáti
a não-linear, na Figura 4.8 en
ontra-se representado o

diagrama de blo
o deste modelo.

f(z(t))G( . )
u(t) z(t) y(t)

Figura 4.8: Diagrama do Modelo de Wiener.

Para �ns de identi�
ação 
onsidere o modelo de Wiener 
om uma úni
a entrada e

uma úni
a saída (SISO). A equação 4.43 representa o subsistema dinâmi
o linear e a

equação 4.44 representa a função estáti
a não-linear da saída. As variáveis u(t) e y(t) são,

respe
tivamente, a entrada e saída do modelo. A variável intermediária z(t) é a saída do

subsistema dinâmi
o linear e a variável τd indi
a o atraso na entrada.

G(s) =
Z(s)

U(s)
=

K

τs+ 1
e−τds

(4.43)

z(t) = f−1(y(t)) = q1y(t) + q2y
2(t) + ... + qry

r(t). (4.44)

O sinal da saída do modelo de Wiener é obtido através do mapeamento do sinal

intermediário, z(t), através da função f , ou seja:

y(t) = f(z(t)). (4.45)

Como o sinal intermediário não está disponível, pode-se estimá-lo através da inversa

da função f . Assim,

z(t) = f−1(y(t)). (4.46)
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Portanto, a função f deve ser inversível para que um modelo de Wiener possa ser

estimado utilizando o pro
edimento proposto.

4.4.1 Identi�
ação da Função Estáti
a não-linear

A metodologia para identi�
ação da função estáti
a não-linear do modelo de Wiener é

detalhada aqui. O pro
edimento 
onsiste em aproximar o sinal intermediário z(t) através

da representação em série de Fourier e, em seguida, estimar a função estáti
a não-linear

a partir dos sinais z(t) aproximado e do sinal da saída do pro
esso y(t). A metodologia é

dividida nos seguintes passos:

1. Obter o sinal intermediário z(t) aproximado;

2. Obter o modelo inverso da função estáti
a não-linear;

3. Estimar os parâmetros do modelo da função estáti
a não-linear.

A seguir 
ada um desses passos serão des
ritos em detalhes.

Passo 1 - Obter o sinal intermediário aproximado

G( . )
ur zr

yr
+

-

Rin
f(z(t))

Figura 4.9: Diagrama esquemáti
o do pro
esso de Wiener ex
itado pelo relé.

O pro
esso não-linear do tipoWiener é ex
itado pelo sinal do relé modi�
ado, 
onforme

representado na Figura 4.9. O método do relé utilizado garante uma saída simétri
a

independente da perturbação estáti
a. Logo, a saída do relé e a saída do subsistema

dinâmi
o linear podem ser des
ritas através da seguinte expansão em série de Fourier:

u(t) =
4ur
π
sen(ωct) +

4ur
3π

sen(3ωct) +
4ur
5π

sen(5ωct) + · · · , (4.47)

z(t) = 4ur |G(jωc)|
π

sen(ωt+ ∠G(jωc)) +

4ur |G(j3ωc)|
3π

sen(3ωct+ ∠G(j3ωc)) +

4ur |G(j5ωc)|
5π

sen(5ωct + ∠G(j5ωc)) + · · · , (4.48)
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onde ur, ωc e G(jωc) representam, respe
tivamente, a amplitude do relé, a frequên
ia


ríti
a e a resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear.

De a
ordo 
om a Figura 3.12, seção 3.4, onde en
ontra-se representado a amplitude do

espe
tro de frequên
ia do sinal relé utilizado, observa-se que os termos harm�ni
os de alta

ordem do relé são relativamente pequenos em 
omparação ao termo fundamental. Além

disso, a dinâmi
a do pro
esso atenua muito mais os termos harm�ni
os de alta ordem, ou

seja, |G(jω)| é uma função de
res
ente. Portanto, a saída do relé pode ser representado

através da harm�ni
a fundamental da série de Fourier:

u(t) ≈
4ur
π
sen(ωct). (4.49)

Segundo (WANG; HANG; BI, 1999), os sinais y(t) e u(t) obtidos através de um expe-

rimento do relé podem ser de
ompostos nas partes esta
ionárias ys(t) e us(t) e transitórias

∆y(t) e ∆u(t). Quando uma os
ilação sustentada do sistema é atingida a parte transi-

tória de
ai para zero. Desta forma, a resposta em frequên
ia da parte transitória pode

ser obtida usando DFT , enquanto que té
ni
as de integração digital podem ser utilizadas

para obter a resposta em frequên
ia da parte esta
ionária. Estas duas partes são, então,


ombinadas para 
al
ular a resposta em frequên
ia do pro
esso.

Para simpli�
ar o pro
edimento de identi�
ação da função estáti
a não-linear da saída,


onsidera-se apenas os sinais no estado esta
ionário 
í
li
o. Assim, o sinal da saída do

subsistema dinâmi
o linear pode ser aproximado pelo seguinte sinal senoidal:

z(t) ≈ d.G(0)−
4ur|G(jωc)|

π
sen(ωct), (4.50)

onde G(0) e G(jωc) são, respe
tivamente, as respostas em frequên
ia do subsistema dinâ-

mi
o linear na frequên
ia zero e na frequên
ia 
ríti
a. O sinal d representa a perturbação

estáti
a.

Passo 2 - Obter o modelo inverso da função estáti
a não-linear

Uma vez de�nida uma aproximação para o sinal intermediário z(t) o modelo inverso da

função estáti
a não-linear é obtido a partir das equações 4.44 e 4.50. Assim,

z(t)

M2
=

q1
M2

y +
q2
M2

y2 +
q3
M2

y3 + ...+
qr
M2

yr ≈
M1

M2
− sen(ωct), (4.51)

onde M1 = d.G(0) e M2 =
4ur |G(jωc)|

π
.

A equação 4.51 representa o modelo inverso da função estáti
a não-linear da saída

normalizado pelo fatorM2. Assume-se, sem perda de generalidade, que (4ur|G(jωc)|)/π =

1 pois é possível 
ompensar a suposição multipli
ando 1/α na função estáti
a não-linear,
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G( . )
u(t) z(t) y(t)

f(z(t)/ )α

Figura 4.10: Diagrama do Modelo de Wiener equivalente.

tal 
omo representado na Figura 4.10. Desta forma, a relação entrada-saída permane
e

inalterada. A partir dessa suposição e das equações 4.49 e 4.51 observa-se que a frequên
ia


ríti
a é a frequên
ia do relé e a razão da amplitude é π/4ur, ou seja, a resposta em

frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear é dado por:

Ĝ(jωc) = (π/4ur) exp(−jπ). (4.52)

Passo 3 - Estimar os parâmetros do modelo da função estáti
a não-linear

Os parâmetros da função estáti
a não-linear são estimados. Os parâmetros do modelo

na equação 4.51 são obtidos analiti
amente apli
ando o método dos mínimos quadrados

(LJUNG, 1999), desta forma é obtida a equação 4.53.

min
q̂

N
∑

i=0

(

sen(ωcti) + q̂0 + q̂1yi + q̂2y
2
i + ... + q̂ry

r
i

)2
. (4.53)

A partir da equação 4.53, o vetor de parâmetros θ̂ é dado por:

θ̂ = (ΨTΨ)ΨTY, (4.54)

onde

Y =















ẑ(0)

ẑ(1)
.

.

.

ẑ(N)















(4.55)

e

Ψ =















y(1)(0) y(2)(0) · · · y(n)(0)

y(1)(1) y(2)(0) · · · y(n)(1)
.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

y(1)(N) y(2)(N) · · · y(n)(N)















. (4.56)

Na equação 4.53 a variável N é o número de medições no estado esta
ionário 
í
li
o

e os termos q̂i = 1, 2, 3, ... são as estimativas 
orrespondentes a qi/M2, i = 1, 2, 3, ... e q̂0


orresponde a −M1/M2. Portanto, o modelo estimado da função estáti
a não-linear da
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saída, 
orrespondente a z(t)/M2 é dado por:

z̄(t) = q̂1y(t) + q̂2y
2(t) + ...+ q̂ry

r(t) (4.57)

4.4.2 Identi�
ação do Subsistema Dinâmi
o Linear

Nesta seção, o pro
edimento para identi�
ação do subsistema dinâmi
o linear do pro
esso

tipo Wiener é des
rito. O modelo inverso da função estáti
a não-linear da saída é utilizado

para 
ompensar a não-linearidade do pro
esso, 
omo representado na Figura 4.11. A partir

dessa estrutura é estimado os parâmetros de um modelo linear de ordem reduzida.

Utiliza-se o experimento do relé 
om integrador para estimar o novo ponto 
ríti
o do

pro
esso. Com essa informação, o subsistema dinâmi
o linear do modelo de Wiener será

representado através de um modelo FOPDT obtido através do método de otimização que

utiliza restrições de igualdade, 
onforme des
rito na seção 4.2.

Portanto, 
onforme Figura 4.11, os dados da entrada (u′) e saída (y′) do sistema


om a não-linearidade 
ompensada são utilizados para estimar os parâmetros do modelo

FOPDT.

f(.)G( . )
u’ y’

+

-

Rin

f (.)
--1

1/s

Figura 4.11: Diagrama do pro
esso de Wiener 
om a não-linearidade 
ompensada.
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4.5 Con
lusão

Foram apresentados neste 
apítulo duas metodologias para identi�
ação de modelos não-

lineares do tipo Wiener e Hammerstein. Na identi�
ação do modelo de Wiener o sinal

intermediário foi aproximado por meio da representação em série de Fourier e, em seguida,

a função estáti
a não-linear foi estimada utilizando o sinal intermediário aproximado e

o sinal da saída do pro
esso. O método do relé sob 
ondições de não-linearidade foi

utilizado para garantir a simetria da saída do pro
esso independente da não-linearidade e

da perturbação estáti
a. O modelo inverso da função estáti
a não-linear foi utilizado para


ompensar a não-linearidade do pro
esso e assim estimar os parâmetros de um modelo

FOPDT por meio do método que utiliza restrição de igualdade na frequên
ia.

Para identi�
ação do modelo de Hammerstein o método do relé sob 
ondições de

não-linearidade foi apli
ado e assim os dados da resposta em frequên
ia do subsistema

dinâmi
o linear foram obtidos. Em seguida, um sinal triangular foi utilizado para ativar a

não-linearidade e assim identi�
ar a função estáti
a não-linear da entrada através do sinal

intermediário aproximado. Novamente o modelo inverso da função estáti
a não-linear foi

utilizado para 
ompensar a não-linearidade do pro
esso e assim estimar os parâmetros de

um modelo FOPDT utilizando restrição de igualdade na frequên
ia.



Capítulo 5

Avaliação da Té
ni
a de Identi�
ação -

Simulações

5.1 Introdução

Neste 
apítulo são apresentados exemplos de simulação para identi�
ação de sistemas

lineares usando modelos FOPDT e sistemas não-lineares usando modelos do tipo Ham-

merstein e Wiener. Os sinais de ex
itação des
ritos no 
apítulo 3 e os pro
edimentos

para identi�
ação des
ritos no Capítulo 4 são apli
ados a �m de avaliar a metodologia

proposta.

A validação quantitativa do desempenho dos modelos estimados no domínio do tempo

é realizada usando a função 
usto:

ǫ =
1

N

N−1
∑

k=0

[y(kTs)− ŷ(kTs)]
2 , (5.1)

onde N é o número de pontos no tempo, y(kTs) é a saída real do pro
esso e ŷ(kTs) é a

saída estimada. As saídas, real e estimada, são obtidas a partir de um experimento de

resposta ao degrau unitário.

O ruído utilizado nas simulações é um ruído Gaussiano 
om média zero e variân
ia

sendo de�nida para 
ada exemplo. O ruído sempre é 
onsiderado na saída do pro
esso.

Em todos os exemplos o tempo de amostragem é 0, 01 segundos.

Este 
apítulo é organizado 
omo des
rito a seguir. Na seção 5.2 exemplos utilizando o

método de identi�
ação de modelos FOPDT 
om restrições de igualdade são apresentados.

Na seção 5.3 exemplos ilustram a identi�
ação de modelos de Hammerstein. Na seção

5.4 são apresentados exemplos em que modelos de Wiener são identi�
ados. Em todas as

seções os exemplos são divididos em 
asos 
om e sem ruído de medição. Por �m, na seção

5.5 são apresentadas as 
on
lusões deste 
apítulo.

51
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5.2 Identi�
ação de Modelos FOPDT utilizando Res-

trições de Igualdade

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos pela apli
ação do método de identi�-


ação de modelos lineares des
rito na seção 4.2 a partir dos sistemas lineares simulados.

Os resultados são apresentados para sistemas de primeira ordem 
om atraso e segunda

ordem 
om atraso, 
om e sem ruído na saída do pro
esso.

Para identi�
ação dos modelos FOPDT é realizado o seguinte pro
edimento:

1. Ex
itar o sistema 
om o método do relé 
om integrador;

2. Realizar uma estimativa in
ial para o atraso;

3. A partir dos dados da entrada e saída do passo anterior, estimar o modelo FOPDT

utilizando restrições de igualdade.

5.2.1 Exemplos sem ruído

Exemplo 1

O primeiro sistema simulado 
onsiste em um sistema de primeira ordem 
om atraso dado

pela equação 5.2.

G(s) =
1

5s+ 1
e−5s =

0, 2

s+ 0, 2
e−5s

(5.2)

O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na seção

3.3. Na Figura 5.1 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída do pro
esso.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 1671rad/s. Este ponto de frequên
ia foi obtido a partir da

análise dos 
omponentes de frequên
ia dos sinais de entrada e saída utilizando a transfor-

mada de Fourier (OPPENHEIN; WILLSKY, 1996). Este ponto de frequên
ia é utilizado


omo restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa

ini
ial do atraso foi τ0 = 4, 8. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 1996

s + 0, 1994
e−4,99s

(5.3)

Na Figura 5.2 é apresentado o diagrama de Nyquist para o sistema real e sistema

estimado.

Para avaliar o modelo identi�
ado no domínio do tempo foi apli
ado um degrau uni-

tário 
onforme apresentado na Figura 5.3.
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Figura 5.1: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo 1
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Figura 5.2: Diagrama de Nyquist - Exemplo 1
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Figura 5.3: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 1

A validação quantitativa do desempenho do modelo no domínio do tempo é realizada

usando a função 
usto. O erro do modelo identi�
ado é 1, 8737× 10−6
.

Exemplo 2

O segundo exemplo 
onsiste em um sistema de segunda ordem 
om atraso dado pela

equação 5.4. O objetivo deste exemplo é avaliar o método de identi�
ação de modelos

FOPTD utilizando restrições de igualdade ao aproximar modelos de segunda ordem.

G(s) =
1

s2 + 4s+ 1
e−0,5s

(5.4)

O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na seção

3.3. Na Figura 5.4 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída do pro
esso.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 5341rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 0, 4. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 2565

s+ 0, 2266
e−0,647s

(5.5)



Capítulo 5. Avaliação da Té
ni
a de Identi�
ação - Simulações 55

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Tempo (Segundos)

A
m

p
lit

u
d

e

 

 

Saída do Processo

Saída do Relé

Figura 5.4: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo 2

Na Figura 5.5 é apresentado o diagrama de Nyquist para o sistema real e sistema

estimado.

Para avaliar o modelo identi�
ado no domínio do tempo foi apli
ado um degrau uni-

tário 
onforme apresentado na Figura 5.6.

Neste exemplo observa-se que o ganho do modelo identi�
ado foi superestimado em

20% 
om relação ao ganho do sistema real, isto é devido a aproximação de um sistema

de segunda ordem por um modelo de primeira ordem. Utilizando a função de 
usto

apresentada anteriormente, o erro do modelo identi�
ado é 0, 0209.

5.2.2 Exemplo 
om ruído

Exemplo 3

O exemplo 
om ruído utiliza o mesmo sistema de primeira ordem 
om atraso apresentado

no Exemplo 1. Na equação 5.6 o sistema é novamente apresentado.

G(s) =
1

5s+ 1
e−5s =

0, 2

s+ 0, 2
e−5s

(5.6)

Neste exemplo foi adi
ionado ruído na saída do pro
esso. O ruído possui média zero

e variân
ia de 0, 02.
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Figura 5.5: Diagrama de Nyquist - Exemplo 2
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Figura 5.6: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 2
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Em razão da presença do ruído na saída do pro
esso, é ne
essário de�nir a histerese do

relé para evitar 
haveamentos in
orretos e manter a regularidade na largura dos pulsos.

A histerese foi ajustada em ε− = −0, 6 e ε+ = +0, 6. Na Figura 5.7 é apresentado o sinal

de ex
itação e a saída do pro
esso.
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Figura 5.7: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo 3

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 1627rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 4, 5. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 1984

s+ 0, 1975
e−4,96

(5.7)

Na Figura 5.8 é apresentado o diagrama de Nyquist para o sistema real e sistema

estimado.

Para avaliar o modelo identi�
ado no domínio do tempo foi apli
ado um degrau uni-

tário 
onforme apresentado na Figura 5.9.

Utilizando a função de 
usto, equação 5.1, o erro do modelo identi�
ado é 5, 4870 ×

10−5
.
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Figura 5.8: Diagrama de Nyquist - Exemplo 3
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Figura 5.9: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 3
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5.3 Identi�
ação de Modelos tipo Hammerstein

Nesta seção são avaliados os resultados da apli
ação do método de identi�
ação des
rito

na seção 4.3. Os resultados são apresentados ini
ialmente para sistemas sem ruído de

medição, em seguida é in
orporado aos sistemas simulados ruído de medição.

Para identi�
ação dos modelos de Hammerstein é realizado o seguinte pro
edimento:

1. Ex
itar o sistema 
om o método do relé sob 
ondições de não-linearidade;

2. Ex
itar o sistema 
om o sinal triangular 
om o mesmo período do relé obtido ante-

riormente;

3. A partir do experimento do relé, estimar a resposta em frequên
ia do subsistema

dinâmi
o linear;

4. A partir do sinal triangular, obter o sinal intermediário e estimar a função estáti
a

não-linear inversa;

5. Compensar a não linearidade do pro
esso, utilizando a função estáti
a não-linear

estimada, e ex
itar o sistema 
om o método do relé 
om integrador;

6. Realizar uma estimativa in
ial para o atraso;

7. A partir dos dados da entrada e saída do passo anterior, estimar o modelo FOPDT

utilizando restrições de igualdade.

5.3.1 Exemplo sem ruído

Exemplo 4

Neste exemplo 
onsidere o sistema não-linear do tipo Hammerstein, no qual o subsistema

dinâmi
o linear é de primeira ordem 
om atraso e a função não-linear da entrada é uma

função raiz quadrada:

G(s) =
1

4s+ 1
e−1s =

0, 25

0, 25s+ 1
e−1s

(5.8)

v(t) =

{

−
√

|u(t)|, se u(t) < 0
√

u(t), se u(t) > 0
(5.9)

Uma perturbação estáti
a na entrada de 0, 2 foi apli
ado ao sistema simulado no

instante t = 5s e a amplitude do relé é ur = 1. O sinal de ex
itação utilizado foi o método

do relé sob 
ondições de não-linearidade des
rito na seção 3.5. O grá�
o do sistema

ex
itado pelo método do relé é apresentado na Figura 5.10. Na Figura 5.11 é apresentado
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o sistema ex
itado pelo sinal triangular, 
ujo período de os
ilação é o obtido através do

método do relé, isto é, Tu = 3, 6805s.
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Figura 5.10: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 4.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 1, 7071rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear da

entrada é realizada 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.3.2. O modelo estimado é

dado por:

û(t) = −0, 5901v3(t) + 0, 0014v2(t)− 0, 2136v(t) (5.10)

Para 
omparação 
om a parte não-linear real do sistema é ne
essário redimensionar o

modelo representado na equação 5.10. A partir da função não-linear estimada veri�
a-se

que o sinal vr terá o mesmo valor da entrada ur = 1 para α = −0, 8023, desta forma, a

relação vr = α.ur é respeitada. O valor de α é obtido substituindo vr = 1 na equação

5.10. Logo,

û(t) =
−0, 5901v3(t) + 0, 0014v2(t)− 0, 2136v(t)

−0, 8023
(5.11)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da entrada é 
omparado 
om o

sistema real na Figura 5.12.

A inversa da função estáti
a não-linear é utilizada para 
ompensar a não-linearidade e
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Figura 5.11: Curvas da resposta dinâmi
a do sinal triangular - Exemplo 4.
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Figura 5.12: Curvas da função não-linear estáti
a da entrada - Exemplo 4.
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assim, estimar o subsistema dinâmi
o linear utilizando o pro
edimento des
rito na seção

4.3.3. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na

seção 3.3, a amplitude do relé é ur = 2. Na Figura 5.13 é apresentado o sinal de ex
ita-

ção e a saída do pro
esso para o método do relé 
om integrador 
om a não-linearidade


ompensada.
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Figura 5.13: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

4.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento do relé 
om integrador é 0, 4499rad/s. Este ponto de frequên
ia

é utilizado 
omo restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A

estimativa ini
ial do atraso foi τ0 = 0, 8. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 2452

s+ 0, 2306
e−0,926s

(5.12)

Na Figura 5.14 é apresentado o diagrama de Nyquist para o sistema real e estimado.

Utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro igual a 0, 0772 entre

a função estáti
a não-linear da entrada real e identi�
ada.

A partir da resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear real e estimado

(Figura 5.15), utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a 0, 0037.
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Figura 5.14: Diagrama de Nyquist - Exemplo 4.
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Figura 5.15: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 4.
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Exemplo 5

Neste exemplo 
onsidere o sistema não-linear do tipo Hammerstein, no qual o subsis-

tema dinâmi
o linear é de quarta ordem e a função não-linear da entrada é uma função

exponen
ial:

G(s) =
1

(s+ 1)4
(5.13)

v(t) =

{

−1 + e3u(t), se u(t) < 0

+1− e−3u(t)
, se u(t) > 0

(5.14)

Uma perturbação estáti
a na entrada de 0, 2 foi apli
ado ao sistema simulado no

instante t = 20s e a amplitude do relé é ur = 1. O sinal de ex
itação utilizado foi o método

do relé sob 
ondições de não-linearidade. O grá�
o do sistema ativado pelo método do

relé e sinal triangular são apresentados nas Figuras 5.16 e 5.17, respe
tivamente.
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Figura 5.16: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 5.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 9205rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear da

entrada é realizada 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.3.2. O modelo estimado é

dado por:
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Figura 5.17: Curvas da resposta dinâmi
a do sinal triangular - Exemplo 5.

û(t) = 0, 2307v3(t)− 0, 0160v2(t) + 0, 5412v(t) (5.15)

Para 
omparação 
om a parte não-linear verdadeira do sistema é ne
essário redimen-

sionar o modelo representado na equação 5.15. A partir da função não-linear estimada

veri�
a-se que o sinal vr terá o mesmo valor da entrada ur = 1 para α = 0, 7559, desta

forma, a relação vr = α.ur é respeitada. O valor de α é obtido substituindo vr = 1 na

equação 5.15. Logo,

û(t) =
0, 2307v3(t)− 0, 0160v2(t) + 0, 5412v(t)

0, 7559
(5.16)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da entrada é 
omparado 
om sistema

real na Figura 5.18.

A inversa da função estáti
a não-linear é utilizada para 
ompensar a não-linearidade e

assim, estimar o subsistema dinâmi
o linear utilizando o pro
edimento des
rito na seção

4.3.3. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na seção

3.3, a amplitude do relé é ur = 1. Na Figura 5.19 é apresentado o sinal de ex
itação e a

saída do pro
esso.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 4027rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo
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Figura 5.18: Curvas da função não-linear estáti
a da entrada - Exemplo 5.
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Figura 5.19: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

5.
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restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. O modelo identi�
ado

é dado por:

Ĝ(s) =
0, 3068

s + 0, 3045
e−1,73s

(5.17)

Na Figura 5.20 é apresentado o diagrama de Nyquist para o pro
esso real e estimado.
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Figura 5.20: Diagrama de Nyquist - Exemplo 5.

Para este exemplo, utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro

igual a 0, 0375 entre a função estáti
a não-linear da entrada real e identi�
ada.

A partir da resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear real e estimado

(Figura 5.21), utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a 0, 1672.

5.3.2 Exemplo 
om ruído

Exemplo 6

Neste exemplo 
onsidere o sistema não-linear do tipo Hammerstein, no qual o subsistema

dinâmi
o linear é de primeira ordem 
om atraso e a função não-linear da entrada é uma

função exponen
ial:

G(s) =
1

5s+ 1
e−1s =

0.2

s + 0.2
e−1s

(5.18)
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Figura 5.21: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 5.

v(t) = 0, 2u(t) + (1− e(−1,2u(t))) (5.19)

Neste exemplo foi adi
ionado ruído na saída do pro
esso. O ruído possui média zero e

variân
ia de 0, 001. A histerese foi ajustada em ε− = −0, 2 e ε+ = +0, 2. Uma perturbação

estáti
a na entrada de 0, 1 foi apli
ado ao sistema simulado no instante t = 15s e a

amplitude do relé é ur = 1. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé sob


ondições de não-linearidade. O grá�
o do sistema ativado pelo método do relé e o sinal

triangular são apresentados nas Figuras 5.22 e 5.23, respe
tivamente.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 9205rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear da

entrada é realizada 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.3.2. O modelo estimado é

dado por:

û(t) = 1, 6051v3(t) + 2, 3508v2(t) + 1, 0609v(t) (5.20)

Para 
omparação 
om a parte não-linear verdadeira do sistema é ne
essário redimen-

sionar o modelo representado na equação 5.20. A partir da função não-linear estimada

veri�
a-se que o sinal vr terá o mesmo valor da entrada ur = 1 para α = 5, 0168, desta

forma, a relação vr = α.ur é respeitada. Logo,
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Figura 5.22: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 6.
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Figura 5.23: Curvas da resposta dinâmi
a do sinal triangular - Exemplo 6.
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û(t) =
1, 6051v3(t) + 2, 3508v2(t) + 1, 0609v(t)

5, 0168
(5.21)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da entrada é 
omparado 
om sistema

real na Figura 5.24.
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Figura 5.24: Curvas da função não-linear estáti
a da entrada - Exemplo 6.

A inversa da função estáti
a não-linear é utilizada para 
ompensar a não-linearidade e

assim, estimar o subsistema dinâmi
o linear utilizando o pro
edimento des
rito na seção

4.3.3. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na seção

3.3, a amplitude do relé é ur = 0, 5. Na Figura 5.25 é apresentado o sinal de ex
itação e

a saída do pro
esso.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 3242rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 0, 78. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 2022

s + 0, 2108
e−1,07s

(5.22)

Na Figura 5.26 é apresentado o diagrama de Nyquist para os sistemas real e estimado.

Para este exemplo, utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro

igual a 0, 094 entre a função estáti
a não-linear da entrada real e identi�
ada.
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Figura 5.25: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

6.
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Figura 5.26: Diagrama de Nyquist - Exemplo 6.
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A partir da resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear real e estimado

(Figura 5.27), utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a 0, 0014.
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Figura 5.27: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 6.

5.4 Identi�
ação de Modelos tipo Wiener

Nesta seção são avaliados os resultados da apli
ação do método de identi�
ação, des
rito

na seção 4.4, que utiliza o sinal do relé sob 
ondições de não-linearidade. Os resultados são

apresentados ini
ialmente para sistemas sem ruído de medição, em seguida é in
orporado

aos sistemas simulados ruído de medição.

Para identi�
ãção dos modelos de Wiener é realizado o seguinte pro
edimento:

1. Ex
itar o sistema 
om o método do relé sob 
ondições de não-linearidade 
om pulso;

2. A partir do experimento do relé,obter o sinal intermediário e estimar a função está-

ti
a não-linear inversa;

3. Compensar a não linearidade do pro
esso, utilizando a função estáti
a não-linear

estimada, e ex
itar o sistema 
om o método do relé 
om integrador;

4. Realizar uma estimativa in
ial para o atraso;
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5. A partir dos dados da entrada e saída do passo anterior, estimar o modelo FOPDT

utilizando restrições de igualdade.

5.4.1 Exemplos sem ruído

Exemplo 7

Neste exemplo 
onsidere o pro
esso não-linear do tipo Wiener, no qual o subsistema

dinâmi
o linear é de primeira ordem 
om atraso e a função não-linear da saída é uma

função exponen
ial:

G(s) =
1

2s+ 1
e−3s =

0, 5

s+ 0, 5
e−3s

(5.23)

y(t) = 0, 2z(t) + (1− e(−2z(t))) (5.24)

O sistema é ex
itado pelo sinal do relé sob 
ondições de não-linearidade 
om pulso. A

amplitude do relé é ur = 1 e no instante t = 80s é apli
ado o pulso 
om a mesma amplitude

do relé. A largura do pulso é de�nida 
omo 6 vezes o período 
ríti
o (Tu = 8, 333s). Uma

perturbação estáti
a 
om valor d = 0, 3 é apli
ado ao sistema no instante t = 30s. O

grá�
o da ex
itação e da resposta do sistema é representado na Figura 5.28.
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Figura 5.28: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 7.
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O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 7540rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear

da saída é realizada a partir do 
onjunto de dados da entrada-saída do sinal do relé sob


ondições de não-linearidade, 
onforme des
rito na seção 4.4.1. O modelo estimado é dado

por:

ẑ(t) = f−1(y(t)) = 0, 5921y4(t)− 0, 5688y3(t) + 0, 2835y2(t) + 0, 4422y(t) (5.25)

Em seguida, o subsistema dinâmi
o linear foi estimado utilizando o pro
edimento

des
rito na seção 4.4.2, a inversa da função estáti
a não-linear é utilizada para 
ompensar

a não-linearidade e assim, estimar o subsistema dinâmi
o linear. O sinal de ex
itação

utilizado foi o método do relé 
om integrador des
rito na seção 3.3. Na Figura 5.29 é

apresentado o sinal de ex
itação e a saída do pro
esso.
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Figura 5.29: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

7.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 3217rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 2, 9. O modelo identi�
ado é dado por:
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Ĝ(s) =
0, 522

s + 0, 5315
e−3,09s

(5.26)

Para 
omparação 
om a parte não-linear do pro
esso real, é ne
essário redimensionar o

modelo representado na equação 5.25 de modo que o valor máximo da função estáti
a não-

linear da saída na região ativada (0, 7549) e o ganho em estado esta
ionário do subsistema

linear (0, 982) sejam os mesmos do pro
esso real, assim:

ẑ(t) =
0, 5921y4(t)− 0, 5688y3(t) + 0, 2835y2(t) + 0, 4422y(t)

0, 982× 0, 7549
(5.27)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da saída e do subsistema dinâmi
o

linear é 
omparado 
om pro
esso real nas Figura 5.30 e 5.31, respe
tivamente.
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Figura 5.30: Curvas da função não-linear estáti
a da saída - Exemplo 7.

Utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro igual a 0, 0753 entre

a função estáti
a não-linear da saída real e identi�
ada.

A partir da resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear real e estimado

(Figura 5.32), utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a 0, 0017.
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Figura 5.31: Diagrama de Nyquist - Exemplo 7.
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Figura 5.32: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 7.
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Exemplo 8

Neste exemplo 
onsidere o pro
esso não-linear do tipo Wiener, no qual o subsistema

dinâmi
o linear é de segunda ordem 
om atraso e a função não-linear da saída é uma

função exponen
ial:

G(s) =
1

s2 + 3, 5s+ 1
e−1s

(5.28)

y(t) = 0, 3z(t) + 0, 5(1− e(−3z(t))) (5.29)

O sistema é ex
itado pelo sinal do relé sob 
ondições de não-linearidade 
om pulso. A

amplitude do relé é ur = 1 e no instante t = 45s é apli
ado o pulso 
om a mesma amplitude

do relé. A largura do pulso é de�nida 
omo 6 vezes o período 
ríti
o (Tu = 4, 56s). Uma

perturbação estáti
a 
om valor d = 0, 1 é apli
ado ao sistema no instante t = 20s. O

grá�
o da ex
itação e da resposta do sistema é representado na Figura 5.33.
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Figura 5.33: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 8.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 1, 3779rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear

da saída é realizada 
onforme des
rito na seção 4.4.1. O modelo estimado é dado por:
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ẑ(t) = f−1(y(t)) = 1, 5678y4(t) + 1, 1229y3(t) + 1, 2502y2(t) + 1, 2537y(t) (5.30)

Em seguida, o subsistema dinâmi
o linear foi estimado utilizando o pro
edimento

des
rito na seção 4.4.2. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador

des
rito na seção 3.3. Na Figura 5.34 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída do

pro
esso.
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Figura 5.34: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

8.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 4219rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 0, 8. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 3087

s + 0, 3337
e−1,39s

(5.31)

Para 
omparação 
om a parte não-linear do pro
esso real, é ne
essário redimensionar o

modelo representado na equação 5.30, de modo que o valor máximo da função estáti
a não-

linear da saída na região ativada (5, 194) e o ganho em estado esta
ionário do subsistema

linear (0, 925), assim:
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ẑ(t) =
1, 5678y4(t) + 1, 1229y3(t) + 1, 2502y2(t) + 1, 2537y(t)

0, 925× 5, 194
(5.32)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da saída e do subsistema dinâmi
o

linear é 
omparado 
om pro
esso real nas Figuras 5.35 e 5.36, respe
tivamente.
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Figura 5.35: Curvas da função não-linear estáti
a da saída - Exemplo 8.

Utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro igual a 0, 0311 entre

a função estáti
a não-linear da saída real e identi�
ada.

Com relação a identi�
ação do subsistema linear observa-se que o ganho do modelo

identi�
ado foi subestimado, isto é devido a aproximação de um sistema de segunda ordem

por um modelo de primeira ordem. Utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a

0, 0028. Na Figura 5.37 tem-se o grá�
o para um degrau unitário apli
ado ao subsistema

linear real e estimado.

5.4.2 Exemplo 
om ruído

Exemplo 9

Neste exemplo 
onsidere o pro
esso não-linear do tipo Wiener, no qual o subsistema

dinâmi
o linear é de primeira ordem 
om atraso e a função não-linear da saída é uma

função exponen
ial:
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Figura 5.36: Diagrama de Nyquist - Exemplo 8.
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Figura 5.37: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 8.
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G(s) =
1

2, 5s+ 1
e−1s =

0, 4

s+ 0, 4
e−1s

(5.33)

y(t) = 0, 2z(t) + (1− e(−1,5z(t))) (5.34)

Neste exemplo foi adi
ionado ruído na saída do pro
esso. O ruído possui média zero

e variân
ia de 0, 001. A histerese foi ajustada em ε− = −0, 2 e ε+ = +0, 2. O sistema

é ex
itado pelo sinal do relé sob 
ondições de não-linearidade 
om pulso 
om amplitude

do relé igual a ur = 1 e no instante t = 40s é apli
ado o pulso 
om a mesma amplitude

do relé. A largura do pulso é de�nida 
omo 8 vezes o período 
ríti
o (Tu = 3, 76s). Uma

perturbação estáti
a 
om valor d = 0, 1 é apli
ado ao sistema no instante t = 20s. O

grá�
o da ex
itação e da resposta do sistema é representado na Figura 5.38.
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Figura 5.38: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Exemplo 9.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 1, 3038rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear

da saída é realizada 
onforme des
rito na seção 4.4.1. O modelo estimado é dado por:

ẑ(t) = f−1(y(t)) = 0, 5764y4(t) + 0, 0802y3(t) + 1, 3183y2(t) + 1, 4024y(t) (5.35)
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Em seguida, o subsistema dinâmi
o linear foi estimado utilizando o pro
edimento

des
rito na seção 4.4.2. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador

des
rito na seção 3.3. Na Figura 5.39 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída do

pro
esso.
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Figura 5.39: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Exemplo

9.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 4066rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. A estimativa ini
ial

do atraso foi τ0 = 0, 7. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 4066

s + 0, 4177
e−1,05s

(5.36)

Para 
omparação 
om a parte não-linear do pro
esso real, é ne
essário redimensionar o

modelo representado na equação 5.35, de modo que o valor máximo da função estáti
a não-

linear da saída na região ativada (3, 377) e o ganho em estado esta
ionário do subsistema

linear (0, 972), assim:

ẑ(t) =
0, 5764y4(t) + 0, 0802y3(t) + 1, 3183y2(t) + 1, 4024y(t)

0, 972× 3, 377
(5.37)

O modelo estimado da função estáti
a não-linear da saída e do subsistema dinâmi
o
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linear é 
omparado 
om pro
esso real nas Figura 5.40 e 5.41, respe
tivamente.
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Figura 5.40: Curvas da função não-linear estáti
a da saída - Exemplo 9.

Neste exemplo, utilizando a função 
usto des
rita anteriormente, tem-se um erro igual

a 0, 0779 entre a função estáti
a não-linear da saída real e identi�
ada.

A partir da resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear real e estimado

(Figura 5.42), utilizando a função 
usto, tem-se um erro igual a 7, 8264e− 004.

5.5 Con
lusão

Neste 
apítulo, foram apresentados os resultados de simulações das té
ni
as de identi�-


ação para sistemas não-lineares do tipo Hammerstein e Wiener para os 
asos 
om e sem

ruído de medição.

Ini
ialmente, apresentou-se resultados da apli
ação do método de identi�
ação de mo-

delos FOPTD 
om restrições de igualdade no domínio da frequên
ia. Resultados da

apli
ação do método do relé sob 
ondições de não-linearidade também foram apresenta-

dos. Através dos vários exemplos apresentados, pode-se 
on
luir que os sinais de ex
itação

utilizados em 
onjunto 
om as metodologias propostas são válidas para identi�
ação de

modelos Hammerstein e Wiener.



Capítulo 5. Avaliação da Té
ni
a de Identi�
ação - Simulações 84

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

Diagrama de Nyquist

Eixo Real

E
ix

o
Im

a
g
in

á
ri
o

Real

Estimado

Figura 5.41: Diagrama de Nyquist - Exemplo 9.
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Figura 5.42: Curvas da resposta ao degrau unitário - Exemplo 9.



Capítulo 6

Avaliação Experimental da Té
ni
a de

Identi�
ação

6.1 Introdução

Neste 
apítulo são apresentados resultados experimentais utilizando os sinais de ex
itação

apresentados no Capítulo 3 e os pro
edimentos para identi�
ação de pro
essos não-lineares

do tipo Hammerstein e Wiener apresentados no Capítulo 4. O 
apítulo anterior apresen-

tou os resultados obtidos em simulações de diversas funções não-lineares e funções de

transferên
ias representativas de pro
essos reais. Dessa forma, neste 
apítulo, o objetivo

é veri�
ar a validade práti
a das té
ni
as de identi�
ação apresentadas.

A plataforma experimental utilizada é um se
ador de grãos, 
uja dinâmi
a é não-

linear. Durante os experimentos, o se
ador de grão se en
ontra em um ambiente 
om

temperatura 
ontrolada por um aparelho de ar 
ondi
ionado. Antes da apli
ação do sinal

de ex
itação, o sistema deve al
ançar o regime permanente de a
ordo 
om a referên
ia

espe
i�
ada.

Esse 
apítulo é organizado 
omo des
rito a seguir. Na seção 6.2, a plataforma ex-

perimental é apresentada através de uma des
rição do pro
esso utilizado. Na seção 6.3

resultados da identi�
ação para pro
esso do tipo Hammerstein são apresentados. Na

seção 6.4 os resultados da identi�
ação do pro
esso do tipo Wiener são apresentados.

Finalmente, na seção 6.5 as 
on
lusões deste 
apítulo são apresentadas.
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6.2 Des
rição da Plataforma Experimental

Nesta seção, a plataforma experimental é apresentada. O sistema de se
agem de grãos é

representado na Figura 6.1. Os grãos são depositados sobre uma tela metáli
a, 
onforme

indi
ado na �gura. O ar, à temperatura ambiente, é forçado para dentro da 
âmara

prin
ipal pelo ventilador V 1, onde é aque
ido pela resistên
ia elétri
a R. O ventilador

V 2 força a entrada de ar à temperatura ambiente na 
âmara prin
ipal, e é utilizado 
omo

entrada de perturbação do sistema, para estudos de 
ontrole.

Figura 6.1: Sistema de se
agem de grãos.

A medição de temperatura é feita pelo sensor S1. O tempo de resposta do sensor é

bastante 
urto, quando 
omparado ao tempo de resposta do sistema, de modo que sua

in�uên
ia pode ser desprezada.

A saída do sistema, PV (Pro
ess Variable), é a temperatura na tela metáli
a medida

através do sensor LM35 (S1). A aquisição do dado de temperatura é realizado através de

um módulo analógi
o que disponibiliza esse dado para o Controlador Lógi
o Programável

(CLP) eZAP901 da HI Te
nologia. O sinal de 
ontrole (MV - Manipulate Variable) é

apli
ado através do atuador PWM no sistema de se
agem de grãos. A interfa
e 
om-

puta
ional utilizada para a realização dos experimentos foi o software MATLAB. Essa

interfa
e se 
omuni
a 
om o CLP através do padrão OPC (OLE for Pro
ess Control). O

período de amostragem utilizado foi de 0, 1s.
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Figura 6.2: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Se
ador de grãos (Ham-

merstein).

6.3 Identi�
ação de Modelos de Hammerstein

Considere o ponto de operação do sistema utilizado neste experimento em 45, 2◦C. Ini
i-

almente é realizado o experimento 
om o método do relé sob 
ondições de não-linearidade,

as 
ara
terísti
as do sinal são: amplitude do relé igual a 15%, histerese igual a ε− = −1

e ε+ = +1.

Com o regime permanente atingido, o experimento é ini
iado e os dados da entrada e

saída do sistema são 
oletados. Após a 
oleta, o experimento é �nalizado.

Na Figura 6.2 é apresentada a resposta dinâmi
a do sistema de se
agem de grãos

para o experimento do relé sob 
ondições de não-linearidade, na Figura 6.3 é apresentado

a resposta do sistema ex
itado pelo sinal triangular 
om amplitude igual a 40% e 
om

mesmo período de os
ilação do método do relé obtido anteriormente, isto é, Tu = 1, 7892s.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 3, 5117rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear

da saída é realizada 
onforme des
rito na seção 4.3.2. O modelo estimado é dado por:

û(t) = −0, 0054v3(t) + 0, 1937v2(t)− 1, 1382v(t) (6.1)

Em seguida, o subsistema dinâmi
o linear foi estimado utilizando o pro
edimento



Capítulo 6. Avaliação Experimental da Té
ni
a de Identi�
ação 88

Figura 6.3: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Se
ador de grãos (Ham-

merstein).

des
rito na seção 4.3.3. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador


om amplitude igual a 15%. Na Figura 6.4 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída

do pro
esso.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 4499rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. Considera-se que o

sistema possui atraso nulo. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 1362

s+ 0, 0346
e−0,186s

(6.2)

Na Figura 6.5 en
ontra-se a resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear.

A �m de avaliar o modelo estimado utiliza-se a função estáti
a não-linear inversa

(Equação 6.1) para 
ompensar a não-linearidade do pro
esso. Ini
ialmente, é apli
ado

um 
onjunto de degraus de igual amplitude no pro
esso sem 
ompensar a não-linearidade

(Figura 6.6). Em seguida, é apli
ado um 
onjunto de degraus, 
om mesma amplitude, no

pro
esso 
om a não-linearidade 
ompensada (Figura 6.7).

Ao 
omparar a saída do pro
esso nas Figuras 6.6 e 6.7, observa-se que no 
aso da

não-linearidade 
ompensada a saída do pro
esso apresenta amplitudes semelhantes para



Capítulo 6. Avaliação Experimental da Té
ni
a de Identi�
ação 89

Figura 6.4: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Se
ador de

grãos (Hammerstein).
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Figura 6.5: Curvas da resposta ao degrau unitário - Se
ador de Grãos (Hammerstein).
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Figura 6.6: Curvas da resposta dinâmi
a do Pro
esso sem 
ompensar não-linearidade

(Hammerstein).

todos os degraus, o que não o
orre no 
aso sem 
ompensar a não-linearidade. Na Tabela

6.1 são apresentados os modelos identi�
ados para 
ada um dos degraus apli
ados ao

se
ador de grãos. Veri�
a-se que os ganhos estimados para o 
aso sem a não-linearidade


ompensada são divergentes o que não o
orre no 
aso 
om a não-linearidade 
ompensada.

Desta forma, veri�
a-se que o pro
edimento de identi�
ação apresentado é válido para

estimar a função estáti
a não-linear inversa do pro
esso tipo Hammerstein.

Tabela 6.1: Modelos identi�
ados para o Se
ador de Grãos 
om e sem não-linearidade


ompensada (Hammerstein).

Sem não-linearidade 
ompensada Com não-linearidade 
ompensada

Ĝ1 =
1,671

176,63s+1
e−2,039s Ĝ1 =

6,0137
114,72s+1

e−2,028s

Ĝ2 =
1,3529

123,23s+1
e−0s Ĝ2 =

6,2523
155,23s+1

e−0s

Ĝ3 =
2,7367

161,92s+1
e−0,82s Ĝ3 =

6,3698
119,89s+1

e−0s
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Figura 6.7: Curvas da resposta dinâmi
a do Pro
esso não-linearidade 
ompensada (Ham-

merstein).

6.4 Identi�
ação de Modelos de Wiener

Considere o ponto de operação do sistema utilizado neste experimento em 45, 2◦C. Ini
i-

almente é realizado o experimento 
om o método do relé sob 
ondições de não-linearidade


om pulso, as 
ara
terísti
as do sinal são: amplitude do relé igual a 15%, histerese igual

a ε− = −1 e ε+ = +1.

Com o regime permanente atingido, o experimento é ini
iado e os dados da entrada e

saída do sistema são 
oletados. Após a 
oleta, o experimento é �nalizado.

Na Figura 6.8 é apresentada a resposta dinâmi
a do sistema de se
agem de grãos para

o experimento do relé sob 
ondições de não-linearidade. No instante t = 280s é apli
ado

o pulso 
om a mesma amplitude do relé. A largura do pulso é de�nida 
omo 6 vezes o

período 
ríti
o (Tu = 2, 1s).

O ponto de frequên
ia em que a fase é −180◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 2, 98rad/s. A identi�
ação da função estáti
a não-linear da

saída é realizada 
onforme des
rito na seção 4.4.1. O modelo estimado é dado por:

ẑ(t) = f−1(y(t)) = 0, 0411y3(t)− 1, 7227y2(t) + 25, 2290y(t) (6.3)

Em seguida, o subsistema dinâmi
o linear foi estimado utilizando o pro
edimento
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Figura 6.8: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé - Se
ador de grãos (Wiener).

des
rito na seção 4.4.2. O sinal de ex
itação utilizado foi o método do relé 
om integrador


om amplitude igual a 15%. Na Figura 6.9 é apresentado o sinal de ex
itação e a saída

do pro
esso para o experimento do relé 
om integrador.

O ponto de frequên
ia em que a fase é −90◦ obtido a partir do período de os
ilação

resultante do experimento é 0, 4571rad/s. Este ponto de frequên
ia é utilizado 
omo

restrição de igualdade 
onforme pro
edimento des
rito na seção 4.2. O sistema apresenta

atraso nulo. O modelo identi�
ado é dado por:

Ĝ(s) =
0, 3849

s+ 0, 1178
e−0,0603s

(6.4)

Na Figura 6.10 en
ontra-se a resposta ao degrau unitário apli
ado ao subsistema linear.

Para avaliar o modelo estimado utiliza-se o pro
edimento des
rito anteriormente para

o modelo de Hammerstein. Ini
ialmente, é apli
ado um 
onjunto de degraus de igual

amplitude no pro
esso sem 
ompensar a não-linearidade (Figura 6.11). Em seguida, é

apli
ado um 
onjunto de degraus, mesma amplitude do 
aso anterior, no pro
esso 
om a

não-linearidade 
ompensada (Figura 6.12).

Ao 
omparar a saída do pro
esso nas Figuras 6.11 e 6.12, observa-se que no 
aso da não-

linearidade 
ompensada a saída do pro
esso apresenta amplitudes semelhantes para todos

os degraus, o que não o
orre no 
aso sem 
ompensar a não-linearidade. Na Tabela 6.2
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Figura 6.9: Curvas da resposta dinâmi
a do método do relé 
om integrador - Se
ador de

grãos (Wiener).
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Figura 6.10: Curvas da resposta ao degrau unitário - Se
ador de Grãos (Wiener).
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Figura 6.11: Curvas da resposta dinâmi
a do Pro
esso sem 
ompensar não-linearidade

(Wiener).

são apresentados os modelos identi�
ados para 
ada um dos degraus apli
ados ao se
ador

de grãos. A partir dos modelos identi�
ados, veri�
a-se que os ganhos estimados para

o 
aso sem a não-linearidade 
ompensada são divergentes o que não o
orre no 
aso 
om

a não-linearidade 
ompensada. Portanto, veri�
a-se que o pro
edimento de identi�
ação

apresentado é válido para estimar a função estáti
a não-linear inversa do pro
esso tipo

Wiener.

Tabela 6.2: Modelos identi�
ados para o Se
ador de Grãos 
om e sem não-linearidade


ompensada (Wiener).

Sem não-linearidade 
ompensada Com não-linearidade 
ompensada

Ĝ1 =
1,3277

85,07s+1
e−2,74s Ĝ1 =

3,9058
46,88s+1

e−2,43s

Ĝ2 =
1,6721

110,63s+1
e−0s Ĝ2 =

3,1835
97,73s+1

e−0s

Ĝ3 =
5,6649

109,11s+1
e−0s Ĝ3 =

3,1485
61,67s+1

e−0s
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Figura 6.12: Curvas da resposta dinâmi
a do Pro
esso 
om não-linearidade 
ompensada

(Wiener).

6.5 Con
lusão

Neste 
apítulo, foram apresentados resultados experimentais para os sinais de ex
itação

apresentados no Capítulo 3 e para o pro
edimento de identi�
ação de pro
essos não-

lineares do tipo Hammerstein e Wiener apresentados no Capítulo 4. Os resultados obtidos

foram satisfatórios, pois os modelos identi�
ados para a função estáti
a não-linear inversa

foram 
apazes de 
ompensar, ainda que não totalmente, a 
ara
terísti
a não-linear do

pro
esso utilizado.

Ao 
omparar os resultados obtidos para identi�
ação dos modelos de Hammerstein e

Wiener veri�
a-se que o se
ador de grãos apresenta uma 
ara
terísti
a predominante 
om

não-linearidade na saída do pro
esso, ou seja, pode-se obter uma melhor representação

do pro
esso através do modelo tipo Wiener.



Capítulo 7

Con
lusões e Sugestões de Trabalhos

Futuros

7.1 Con
lusões

Neste trabalho foi apresentado o uso das representações de Hammerstein e Wiener no


ontexto de identi�
ação de sistemas. Como foi visto ao longo do texto, o método do

relé sob 
ondições de não-linearidade foi amplamente utilizado para identi�
ação de tais

sistemas.

Através da apli
ação do método do relé modi�
ado para pro
essos não-lineares é ga-

rantida simetria da saída do pro
esso quando um estado esta
ionário 
í
li
o é atingido,

independentemente da perturbação estáti
a, já o método do relé 
onven
ional mostrou

uma saída assimétri
a em tais 
ondições. A saída simétri
a do relé foi garantida, pois o

método de�ne exatamente o 
omprimento de tempo do valor baixo do relé para metade do

período anterior. Além disso, o método do relé modi�
ado atualiza o valor de referên
ia,

a �m de rejeitar o efeito da perturbação estáti
a.

Um sinal de ex
itação baseado no método do relé sob 
ondições de não-linearidade

foi utilizado para a identi�
ação de modelos do tipo Wiener. Para gerar essa ex
itação,

ini
ialmente, o método do relé modi�
ado foi apli
ado e o período 
ríti
o Tu obtido. Após

atingido uma os
ilação sustentada do pro
esso, um pulso retangular foi sobreposto ao

sinal 
om largura dependendo do ponto de baixa frequên
ia de interesse.

O problema de identi�
ação de modelos FOPDT utilizando restrições de igualdade no

domínio da frequên
ia também foi abordado. A restrição de igualdade foi de�nida através

da informação em frequên
ia obtida através da análise dos sinais resultantes da apli
ação

do experimento do relé 
om integrador 
omo ex
itação.

Para 
ontornar o prin
ipal obstá
ulo na identi�
ação de modelos do tipo Hammerstein

e Wiener, a indisponibilidade do sinal intermediário, foram apresentados pro
edimentos

96



Capítulo 7. Con
lusões e Sugestões de Trabalhos Futuros 97

para obtenção deste sinal. A metodologia utilizada para identi�
ação dos modelos separou

o problema de identi�
ação do subsistema dinâmi
o linear e da função estáti
a não-linear.

Uma vantagem da metodologia utilizada 
onsiste em não resolver problemas de otimização

não-lineares iterativos.

Na identi�
ação de modelos tipo Hammerstein, a �m de garantir a saída simétri
a

do pro
esso quando um estado esta
ionário 
í
li
o é atingido, foi apli
ado o método do

relé modi�
ado e os dados da resposta em frequên
ia do subsistema dinâmi
o linear foram

obtidos. Posteriormente, um sinal triangular foi utilizado para identi�
ar a função estáti
a

não-linear da entrada.

Na identi�
ação de modelos tipo Wiener, a priori foi identi�
ado analiti
amente a

função estáti
a não-linear da saída a partir do sinal do relé modi�
ado. O pro
edimento


onsistiu em aproximar o sinal intermediário através da representação em série de Fou-

rier e, em seguida, estimar a função estáti
a não-linear a partir do sinal intermediário

aproximado e saída do pro
esso.

Para estimação do subsistema dinâmi
o linear, nos modelos tipo Hammerstein e Wie-

ner, o modelo inverso da função estáti
a não-linear estimada foi utilizada para 
ompensar

a não-linearidade do pro
esso. Após 
ompensar a não-linearidade foi realizado o experi-

mento do relé 
om integrador.

As té
ni
as foram avaliadas em 
asos simulados e experimentais. Nos 
asos simu-

lados diversos modelos foram sele
ionados para validar o pro
edimento de identi�
ação

proposto.

7.2 Sugestões de Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros são sugeridos:

• Expandir o pro
edimento de identi�
ação para pro
essos do tipo Hammerstein-

Wiener e Wiener-Hammerstein;

• Aprimorar a aproximação do sinal intermediário na identi�
ação de pro
essos do

tipo Wiener;

• Realizar a identi�
ação de pro
essos de ordem mais elevada do subsistema dinâmi
o

linear;

• Apli
ar o método do relé sob 
ondições de não-linearidade e pro
edimentos de iden-

ti�
ação apresentados a outros sistemas reais.
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