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RESUMO

Nos ultimos anos, o interesse pelo estudo de sistemas dindmicos ndo-lineares,
incluindo sua modelagem e identificagdo, tem sido crescente. Embora as pesquisas nesse
sentido tenham evoluido, existem tdpicos relacionados aos sistemas nao-lineares que
merecem uma analise mais detalhada. Um deles inclui o estudo de modelos mateméticos
que representem algumas classes de sistemas ndo-lineares, o que constitui um dos
objetivos desta dissertacao.

Este trabalho propde uma representagdo nova para algumas classes de sistemas
dinamicos nao-lineares. Ela utiliza uma combinagdo dos conceitos relacionados a modelos
de blocos interconectados e a fungdes de base. A estimagdo de pardmetros dessa
representacao € efetuada por técnicas de resposta em freqii€ncia, baseando-se no conceito
de balanco harmonico.

Com o objetivo de ilustrar e testar a representagdo proposta, sistemas que possuem
pardmetros variaveis em funcdo da amplitude do sinal de entrada sdo utilizados como
exemplos numéricos. Os resultados obtidos sdo comparados com dados resultantes de
outras técnicas conhecidas.

Neste trabalho, sdo apresentados também conceitos relacionados a modelagem e a

identificacdo de sistemas dindmicos lineares, ndo-lineares e estimagdo de parametros.



ABSTRACT

In the last few years, the growth of the academic production about non-linear
dynamic systems was noticed. Although the researches evolved, there are still topics that
deserve a close analysis. One of them includes the study of mathematical models which
represents many non-linear systems and will be the focus of this study.

The purpose is to propose a new representation for non-linear dynamics system
classes. It will combine models of interconnected blocks related concepts and base
function. The parameters estimation for this model is done through frequency response
techniques, based on harmonic balance concepts.

To show and test the proposed model, systems with variable parameterization related
to input signal amplitude will be utilized with numeric examples.

In this work, it will be also presented concepts related to the modeling and linear and

non-linear dynamic systems identification and parameters estimation.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A modelagem e a identificacdo de sistemas dindmicos sdo campos de estudos com
muitas aplicagdes em varias areas cientificas e tecnoldgicas, principalmente em analises de
estabilidade de sistemas e sistemas de controle em geral. A finalidade principal em se
modelar ou identificar um sistema dindmico ¢ de se obter um modelo matematico que
represente as caracteristicas essenciais do mesmo.

A vantagem de se ter um modelo matematico de um sistema dindmico ¢ a facilidade
de estudar o mesmo sem a necessidade de acesso fisico. O comportamento do sistema pode
ser reproduzido, dentro de um determinado grau de precisdo, por meio de métodos
algébricos ou computacionais.

Existem varios modelos matematicos para representacoes de sistemas dindmicos em
funcdo de suas caracteristicas e da qualidade das estimativas esperadas. Um sistema pode
ser classificado como linear, ndo-linear, de pardmetros constantes ou com pardmetros
variantes no tempo, etc.

Para sistemas lineares e com parametros fixos, existem varios modelos possiveis de
serem utilizados e métodos consolidados para estimacdo de parametros de modelagem.
Para sistemas ndo-lineares, os modelos sdo mais restritivos e dependem do tipo de
aplicagdo, e os métodos de estimag¢do nem sempre sdo triviais.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver uma representagdo de modelo para uma
classe de sistemas nao-lineares que apresente um método de estimagdo de parametros
eficaz e que tenha uma interpretagdo simples.

Esta dissertacdo estd dividida nos capitulos descritos a seguir.

O capitulo 2 mostra uma revisdo bibliografica sobre modelagem e identificagdo de
sistemas nao-lineares, apresentando algumas caracteristicas e aplicagdes das principais
técnicas e modelos utilizados para representar este tipo de sistemas.

No capitulo 3 sdo apresentadas as representagdes matematicas mais utilizadas para
descrever sistemas lineares e nao-lineares. Este capitulo também trata de identificagdao de

sistemas e estimagdo de parametros.
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O capitulo 4 apresenta a proposta para representagdo e identificacdo de classes de
sistemas dinamicos ndo-lineares que utiliza uma combinacdo de conceitos de modelos
interconectados e de fungdes de base. O procedimento utilizado para a estimagao de
parametros da representacao em questao também ¢€ apresentado.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacio da
representacdo proposta no trabalho em exemplos de classes de sistemas nao-lineares.
Foram discutidos e comparados dados resultantes da aplicagdo com métodos conhecidos.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes e consideragdes finais.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo traz uma breve resenha bibliografica sobre modelagem e identificagdo
de sistemas ndo-lineares.

Os sistemas dindmicos encontrados na pratica sdo, em ultima analise, ndo-lineares
[Aguirre (2000)]. Em muitas aplicagcdes, a utilizagdo de representacdes lineares na
modelagem e identificagdo de tais sistemas apresenta resultados satisfatorios. No entanto,
existem casos em que os modelos lineares devem ser substituidos por representacdes nao-
lineares, pois estas sdo capazes de reproduzir certos fendmenos € comportamentos mais
complexos dos sistemas reais. Diante desse fato, observa-se, nas ultimas décadas, um
interesse crescente no desenvolvimento e utillizagdo de modelos ndo-lineares para
caracterizar sistemas dinamicos.

Uma abordagem muito utilizada para descrever sistemas nao-lineares € a série de
Volterra [Trendafilova et al. (2000)]. Utilizada no dominio do tempo ou da frequéncia, a
série de Volterra ¢ um modelo interessante para a representacdo de sistemas nado-lineares
[Ralston e Zoubir (1995)]. A conceituacdo basica e aspectos fundamentais sobre esta
técnica de modelagem ¢ apresentada em detalhes em: Evans et al. (1996), Weiss et al.
(1998) e Chiras et. al. (2002). Em Hassouna et al. (2001), utiliza-se a série basica truncada
em seus primeiros termos com “kernels” expandidos em bases ortonormais
multidimensionais, generalizadas para a identificacdo de sistemas nao-lineares continuos
com fung¢do entrada-saida regular e homogénea.

Nos anos 50, o método no dominio da frequéncia para sistemas nao-lineares baseado
na série de Volterra foi inicialmente estabelecido [Lang e Billings (2000)]. Em Németh et
al. (2002), um exemplo deste tipo de aplicacao ¢ apresentado e detalhado.

Embora amplamente aceita, a estrutura da série de Volterra possui limitagdes bem
documentadas que incluem a incapacidade de modelar nio-linearidades como: histerese,

zona morta ¢ backlash [Weiss et al. (1998)].



Para a representacdo de sistemas ndo-lineares, além da série de Volterra, pode-se
destacar também os modelos de blocos interconectados. Estes modelos sdo compostos pela
conexao entre dois blocos, sendo que um deles representa uma dinamica linear e o outro
uma nao-linearidade estatica [Coelho et al. (2002)]. A sequéncia em que os blocos estao
conectados caracteriza o modelo como Hammerstein ou Wiener. Devido a simplicidade e
também por possibilitarem a utilizagdo de técnicas de identificagdo lineares ja
consolidadas, os modelos de blocos interconectados sdo utilizados em numerosas
aplicacdes. Uma grande quantidade de publicagdes apresenta a utilizagdo dos modelos
Hammerstein e Wiener. Por exemplo, em Alonge (2003) ¢ apresentado um método para
identificacdo de um sistema ndo-linear em que o modelo Hammerstein ¢ utilizado para
representar a ndo-linearidade estatica, seguido por um modelo ARX representando a parte
linear. Greblick e Pawlack (1989) mostraram como identificar um modelo Hammerstein
ndo-linear discreto no tempo. Em Er-Wei Bai (2003) foi proposta uma aproximagdo no
dominio da frequéncia para modelos Hammerstein. Em Greblick (1992), utiliza-se
identificacdo nao-paramétrica para identificar a ndo-linearidade em modelos de Wiener.
Em Vo6ros (2003a) realiza-se a modelagem e a identificagao de parametros de modelos de
Wiener com ndo-linearidades fortemente assimétricas.

Um outro modelo utilizado na representacdo de sistemas nao-lineares ¢ 0 NARMAX.
Este modelo foi introduzido na década de 80 por Leontaritis e Billings (1985) como uma
maneira de descrever a relagdo entrada-saida de um sistema nao-linear [Chiras et al.
(2002)]. A representagido NARMAX descreve sistemas ndo-lineares em termos de
equagdes a diferencas nos parametros, relacionando a saida atual por combinagdes
(possivelmente nao-lineares) de entradas e saidas prévias [Kukreja et al (2003)]. Os
modelos baseados em equagdes a diferencgas constituem uma das mais importantes classes
de modelos matematicos de sistemas lineares ou ndo-lineares [Coelho et al. (2002)].

O modelo NARMAX ¢ capaz de representar uma classe ampla de sistemas nao-
lineares. Varios textos abordaram aplicagdes praticas com esta representacdo: Rahim et al.
(2003) para modelagem de motores elétricos; Chau e Chan (1995) para sistemas
eletronicos de poténcia. Em Chiras et al. (2001), ¢ apresentada a estimagdao de um modelo
NARMAX de uma turbina a gas. Em Furtado el al. (2002), obteve-se um modelo continuo
no dominio do tempo na forma de equagdes diferenciais de um sistema nao-linear a partir
de modelos discretos polinomiais NARMAX.

Aspectos teoricos e outras aplicagdes de modelos NARMAX podem ser vistos em

Kukreja (2003) e Iglesias et al. (2004).



Muitas técnicas de identificacdo de sistemas (no dominio do tempo ou da frequéncia)
foram propostas nos ultimos anos. Essas técnicas possuem vantagens e desvantagens e sao
complementares entre si em muitos aspectos.

A identificagdo no dominio da frequéncia apresenta uma série de vantagens se existe
interesse em uma interpretacdo fisica do modelo, desde que um modelo no dominio “s”
possa ser identificado e seus pdlos e zeros possam ser relacionados aos parametros fisicos
do sistema. Além disso, no dominio da frequéncia, os efeitos das nao-linearidades podem
ser detectados pela presenga de saidas harmonicas [Evans et al. (1994)]. A técnica de
identificacdo no dominio da frequéncia apresenta também maior facilidade na reducdo do
ruido no volume de dados processados [Ades et al. (2004)].

Um tdpico importante quando se diz respeito a identificagdo no dominio da
frequéncia ¢ a chamada técnica dos multisenos, que consiste de uma cole¢ao de sendides
geradas simultaneamente, tipicamente com um intervalo de frequéncia de valores impares.
Esses sinais podem ser utilizados no desenvolvimento de modelos e identificagdo de
sistemas [Remley et al (2003)], prinicipalmente quando o desempenho do sistema no
dominio da frequéncia ¢ objeto de estudo. Em Weiss et al. (1998), sinais multiseno
periddicos sdo utilizados na identificacdo de sistemas ndo-lineares em cascata. Crama e
Schoukens (2001) utilizam sinais multiseno de fase aleatoria para estimacdo inicial de
sistemas Wiener e Hammerstein. Evans e Rees (2000) examinam os efeitos de distorgdes
nao-lineares em fungdes de resposta em frequéncia utilizando sinais de teste multiseno.

Conforme citado anteriormente, as pesquisas relacionadas a modelagem e
identificacdo de sistemas nao-lineares t€ém evoluido bastante. No entanto, os sistemas nao-
lineares, diferentemente dos lineares, nao apresentam um modelo matematico geral e
sistematico que possa representar varias classes de problemas. Esse fato surge como uma

das motivagdes do desenvolvimento desta dissertacao.



CAPITULO 3

CONCEITOS BASICOS SOBRE MODELAGEM E IDENTIFICACAO

DE SISTEMAS DINAMICOS

3.1 Introducio

Este capitulo aborda conceitos bésicos referentes a modelagem matematica e
identificacdo de sistemas dinamicos lineares e ndo-lineares. As representagdes matematicas
mais utilizadas serdo apresentadas.

Um sistema pode ser entendido como uma combinagdo de componentes (fisicos,
biologicos, econdmicos, entre outros) que interagem e desempenham uma determinada
funcdo [Ogata, 1998; D’azzo & Houpis, 1978]. Aqueles que sdo constituidos por varidveis
dependentes do tempo sdo chamados de sistemas dinamicos.

Geralmente, a primeira etapa da analise de um sistema dinadmico consiste na sua
modelagem matematica. Modelar matematicamente um sistema significa obter uma
representacao andloga matematica que descreva as caracteristicas e propriedades principais
observadas no sistema. A representacdo matematica de um sistema ¢ muito util, pois a
partir dela pode-se utilizar ferramentas computacionais para a realiza¢do de estudos sobre
caracteristicas dinamicas, estabilidade, desempenho, estratégias de controle, etc. sem a
necessidade de acessa-lo diretamente.

A determinacdo dos aspectos do sistema que serdo reproduzidos em um modelo
depende, principalmente, da finalidade para a qual o mesmo ¢ requerido. Para tanto, pode-
se empregar varios tipos de modelos. Os mais comuns sdo: modelos estaticos e dindmicos;
discretos e continuos; auténomos € nao-autonomos; monovariaveis e multivariaveis;
deterministicos e estocasticos; paramétricos e nao-paramétricos. Por exemplo, quando um
sistema possui uma dindmica muito rdpida com relagdo a escala de tempo de interesse,

pode-se preferir representa-lo por um modelo estatico ao invés de dinamico.



Como o modelo matematico ¢ uma representagdo aproximada de um sistema,
geralmente, pode se ter uma “familia” de modelos e ndo uma tUnica representacdo que
reproduza tal sistema. Desse modo, torna-se necessaria a escolha de um modelo para a
representacdo mais adequada para uma determinada aplicagdo. Pode-se afirmar que, a
obtencdo de um modelo matemadtico satisfatorio para as especificagcdes e objetivos
desejados ¢ a parte mais importante na modelagem e identificagdo de sistemas.

Para a constru¢do de um modelo matematico pode-se utilizar diversas técnicas. Uma
delas ¢ a modelagem chamada “caixa branca”, também conhecida como modelagem
fenomenoldgica ou conceitual. Esse tipo de modelagem se baseia nas propriedades e leis
fisicas que regem os fendmenos observados no sistema. Para utilizar essa técnica deve-se
conhecer bem as caracteristicas do sistema a ser modelado. Por exemplo, a modelagem
matematica de um circuito elétrico analogico pode ser baseada nas leis de Kirchhoff, um
sistema mecanico pode ser modelado baseando-se nas leis de Newton.

Quando o acesso a composicdo fisica do sistema ¢ dificil, ou este ¢ complexo, a
modelagem caixa branca pode se tornar trabalhosa, demorada e, portanto, inviavel. Sendo
assim, torna-se necessaria a utilizagdo de técnicas alternativas que requeiram pouco ou
nenhum conhecimento prévio do sistema para a obtencdo do modelo. Esse tipo de
modelagem ¢ conhecido como modelagem empirica ou “caixa preta”. A 4rea do
conhecimento que estuda esse tipo de técnicas de modelagem ¢ conhecida como

identificacao de sistemas.

3.2 Identificacao de Sistemas Dinamicos

A identificagdo de sistemas consiste de um conjunto de procedimentos visando gerar
modelos matematicos de sistemas dindmicos através de seus dados de entrada e saida.
Basicamente a identificacdo tenta responder a questdo: que modelo ao ser excitado por
uma entrada u resulta na saida y? [Aguirre, 2000]

O processo de identificacdo de sistemas € constituido por algumas etapas:

1. Coleta de dados — Consiste da geragao/obtengdo dos dados de entrada e saida do
sistema que serdo utilizados para a constru¢ao do modelo. Os passos importantes
dessa etapa sdo: a realizacdo de experimentos para a coleta de dados; a escolha
adequada dos sinais de excitagdo e do tempo de amostragem. Condigdes
experimentais bem projetadas sdo fundamentais para a qualidade final dos dados

adquiridos.
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2. Escolha da representacio do modelo — Observando as caracteristicas do
sistema a ser modelado (por exemplo, se ele ¢ linear ou nao-linear), pode-se
obter, dentre as diversas possibilidades, uma determinada representacdo que seja
a mais adequada para modelar esse sistema. Como exemplos de representacoes,
pode-se citar: equagdes diferenciais, fungdes de transferéncia, modelos ARX,
ARMAX, NARX, NARMAX, etc.

3. Escolha da estrutura do modelo — Apos a escolha da representacdo do modelo,
determina-se como sera a estrutura dessa representagdo. Isso corresponde a
escolher, por exemplo, a dimensdo do modelo. Isto em uma representagdo
continua, no numero de pdlos e zeros em uma funcao de transferéncia, ou nimero
de termos em uma representacao do tipo NARMAX, ou quantidade de neurdnios
em uma rede neural, etc. Essa etapa, juntamente com a anterior (escolha da
representacdo do modelo), ¢ fundamental no processo de identificacdo de um
sistema;

4. Estimacdo de parametros — Essa ctapa tem a funcdo de determinar valores
adequados para os parametros que compdem o modelo, com base nas
informagdes resultantes das etapas anteriores. Sendo assim, nessa fase, ocorre a
escolha e a utilizacdo de algoritmos para realizar a estimagdo desses parametros.
A maior parte dos algoritmos utilizados para esse fim ¢ baseada no método
classico dos minimos quadrados e suas variantes. A etapa de estimagdo de
parametros resulta, entdo, na determinagao de um modelo (dentro de um conjunto
de candidatos) que represente adequadamente o sistema em questao;

5. Valida¢ao do modelo — Com a obtencdo de um determinado modelo para o
sistema, torna-se necessario verificar se o0 mesmo ¢ valido. Isto é, se o modelo
incorpora as caracteristicas de interesse do sistema original. O resultado da
validagdo depende da aplicagdo pretendida para o modelo e da quantidade de
informagdo que se tem do sistema original. Uma maneira comum de se validar
modelos ¢ a comparagdo da simulagdo do modelo obtido com os dados reais do
sistema. Para uma melhor avaliacdo da qualidade do modelo, utiliza-se conjuntos

de dados diferentes para a sua construgdo e para a sua validacao.

Pode-se dizer que, de maneira geral, o processo de identificagao de sistemas, envolve
os seguintes fatores: um sistema, uma condi¢do experimental, uma estrutura de modelo,

um método de identificagdo e um critério de validacao.
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Um esquema representando as etapas da identificacdo de sistemas esta ilustrado na

Figura 3.1[Ljung, 1999]:

Conhecimento
a priori
A 4

\A
[ Experimento J‘

v
Dados

Escolha do conjunto W
de modelos e

Escolha do critério
de identificagdo
A4 l

[ Sele¢do do melhor modelo

¢ Naio valido: revisar!
{ Validar modelo } >

Valido
v

Usar o modelo!

Fig.3.1 - Procedimento de identificacao de sistemas.

Conforme a Figura 3.1, o processo de identificacdo pode ser descrito resumidamente
da seguinte maneira: realiza-se um experimento para a coleta de dados do sistema; com
base nos dados, escolhe-se um conjunto de modelos candidatos para a representagdo do
sistema; determina-se qual ¢ o melhor modelo dentro desse conjunto de acordo com as
especificagdes desejadas e realiza-se testes de validacdo do modelo. Se ele nao for

satisfatorio, deve-se revisar os passos envolvidos na sua obtencao.
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3.3 Sistemas lineares e suas representacoes

Os sistemas dindmicos podem ser classificados em dois grupos basicos: sistemas
lineares e sistemas nao-lineares. Um sistema ¢ considerado linear quando se aplica o
principio da superposicdo, ou seja, a resposta de um sistema linear ao ser excitado
simultaneamente por diferentes entradas ¢ igual a soma das respostas desse sistema para
cada entrada considerada individualmente [Ogata, 1998; Aguirre, 2000]. Essa caracteristica

dos sistemas lineares esté ilustrada na Fig 3.2 [Coelho, 1999]:

u(t)=au (t)+bu,(t) Sistema yu,t)=ay(u,,t)+ by(u,,t)

»
|

A 4

Linear
Entrada Saida

Fig.3.2 - Caracteristica de um sistema linear.

Um sistema linear pode ser expresso de diversas maneiras. Dependendo do sistema
em questdo e das caracteristicas de interesse, uma representacdo pode ser mais adequada
do que outra. A seguir, sdo apresentadas as representagdes mais comuns para sistemas

lineares.

3.3.1 Equaciao Diferencial

O comportamento dindmico de um sistema continuo no tempo pode ser expresso por
equagoes diferenciais. A equagao diferencial (E.D) de um sistema dindmico ¢ normalmente
obtida considerando-se as leis fisicas que regem tal sistema.

Um sistema linear invariante no tempo ¢ aquele em que um deslocamento temporal
ao sinal de entrada causa o mesmo deslocamento temporal no sinal de saida (sua estrutura
e parametros ndo se alteram com o tempo) e pode ser representado pela seguinte equacao

diferencial:

n (n-1) m (m—=1)

agy+a, v +K +a, Bta,y=byx+b, x +K +b, &b x (n=m) (3.1)

m—1
e y¢asaida do sistema e x ¢ a entrada;
e os coeficientes ag, ai,..., an.1, ay € by, by,...,.b.m.1, by sdo constantes dadas por

combinagdes dos pardmetros dos componentes do sistema.
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Diferentemente dos sistemas invariantes, os sistemas variantes no tempo possuem
alteracdo em seus parametros e estrutura ao longo do tempo. As equacdes diferenciais que

podem representa-los possuem coeficientes que sdao fungdes do tempo.

3.3.2 Funcao de Transferéncia

A fungdo de transferéncia (F.T) ¢ uma das representacdes mais utilizadas e mais
importantes na modelagem de sistemas lineares. Ela descreve a relagao dinamica de causa
e efeito entre uma entrada e uma saida de um determinado sistema [Aguirre, 2000].

A F.T de um sistema ¢ obtida aplicando-se a transformada de Laplace (L) a equagdo
diferencial que descreve tal sistema, considerando-se condi¢des iniciais nulas. A aplicacao
do conceito de funcdo de transferéncia se restringe a sistemas lineares invariantes no
tempo.

Utilizando-se a equacdo diferencial (3.1) e aplicando a transformada de Laplace a
ambos os seus membros, obtém-se:

L[Saida] _Y(S) b,S"+bS"" +K +b, S+b,

FT =G\S) =7 condicoos iniciais=0 =
(5) L[Entrada] "™ X(S)  a,8" +a,S"" +K +a, S+a,

(3.2)

A expressdao (3.2) corresponde a fungdo de transferéncia do sistema, dada pela
relacdo entre a transformada de Laplace das funcdes da entrada e da saida. As raizes do
numerador sdo chamadas de zeros e as raizes do denominador de polos da F.T. A ordem da
F.T ¢ dada pelo valor do maior expoente do denominador, ou seja, do numero de podlos (n).

A fungdo de transferéncia de um sistema também pode ser definida como a
transformada de Laplace de sua resposta ao impulso com condi¢des iniciais nulas [Ogata,
1998; Aguirre, 2000]. Sabe-se que a transformada de Laplace de um impulso ideal tem
valor unitario, X(s) = 1. Dessa forma, a transformada da resposta de um sistema excitado

por um impulso unitario ¢ dada por:

G(S) _ Uaida) | Y(S) (3.3)

condicées iniciais=0 —
L[Entrada] "™

Aplicando-se a transformada inversa de Laplace em (3.3), obtém-se a resposta do

sistema ao impulso unitario aplicado, ou seja, a resposta impulsional do sistema:



14

L'[G(S)]=g(t) (3.4)

Se a transformada for aplicada a [g(t)] em (3.4), isso resultard na funcdo de
transferéncia do sistema. Com isso, pode-se observar que para um sistema linear e
invariante no tempo, a resposta ao impulso e a F.T possuem a mesma informagao sobre as
propriedades dindmicas do sistema. Sendo assim, idealmente, excitando um sistema com
um impulso unitdrio e medindo a sua resposta, pode-se obter informagdo completa a

respeito de suas caracteristicas.

3.3.3 Representacio no Espaco de Estados

Conforme visto anteriormente, uma funcdo de transferéncia descreve relagdes de
entrada-saida de um sistema, ndo fornecendo informagdes mais detalhadas a respeito do
que ocorre no interior do sistema (entre os pontos de entrada e os pontos de saida).

A representacdo no espaco de estados (diferentemente da F.T) fornece tais
informacdes, pois modela também relagdes entre as variaveis internas ao sistema. A seguir,
sdo apresentadas algumas defini¢des relacionadas a esse tipo de representagao:

e Estado — O estado de um sistema ¢ uma estrutura matematica constituida por um

conjunto de n variaveis: x,(¢),x,(t)K ,x,(t),K ,x,(¢), chamadas variaveis de
estado, tal que com os valores iniciais x,(¢,) deste conjunto, as excitagdes do

sistema u ; (t) e as equagodes que descrevem sua dinamica, € possivel conhecer os

estados futuros e a saida futura do sistema [D’azzo & Houpis, 1982; Dorf &
Bishop, 2001]

e Variaveis de estado — sdo as grandezas cujo conjunto de valores determina o
estado do sistema [Ogata, 1998]. Nao ¢ necessario que tais grandezas sejam
fisicamente mensurdveis ou observaveis, elas podem ser grandezas puramente
matematicas;

e Vetor de estado — E um vetor 7-dimensional x(¢)cujos componentes sdo as 7
variaveis de estado necessarias para descrever o comportamento do sistema;

e Espaco de estado — E o espago 7 -dimensional cujos eixos de seu sistema de
coordenadas sdo representados pelas componentes do vetor de estado;

e Equacdes de estado — Conjunto de n equagdes diferenciais de 1" ordem, sendo

n o numero de varidveis de estado independentes;
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A andlise em espaco de estados envolve trés tipos de variaveis na modelagem de
sistemas dinamicos: variaveis de entrada, variaveis de saida e variaveis de estado. Deve-se
observar que a representacao em espaco de estados de um sistema nao ¢ Unica, ou seja,
pode-se ter mais de um modelo em espaco de estados para o mesmo sistema. Uma

representacao linear matricial tipica em espago de estados tem a seguinte estrutura:

&= Ax + Bu [equagdo de estado] (3.5

y=Cx+ Du [equacgdo de saida] (3.6)

Os componentes das equagdes (3.5) e (3.6) sdo dados por:

e x —vetor de estado n-dimensional, com x € R"

x @] [x

x(t): le\(;) = x;/{ =X
xn t) xﬂ

e & - derivada temporal ()&: dx dt)

o u(t)e M ¢ o vetor de entradas formado por  fungdes temporais

ul(t)
u(t)z uz(t)

M

u, (t)

o y(t)e R™é o vetor m-dimensional de saidas medidas
M (t )
(

y(l‘)z Ya t)

Yut)

e A -matriz de estado (nxn)
e B —matriz de entrada (nx r)
e C —matriz de saida (m x n)

e D — matriz de transmissao direta (m x r)
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O sistema representado por (3.5) e (3.6) serda multivaridvel se > 1 efou m > 1 ¢
monovariavel, caso »r =lem =1.

Através da representagdo em espaco de estados, ¢ possivel obter a fungdo de
transferéncia de um sistema (e vice-versa). Lembrando que a F.T relaciona as
transformadas de Laplace da saida e da entrada, que aplicada nas equagdes (3.5) e (3.6),

para condigdes iniciais nulas, vem:

sX(s)- AX(s)=BX(s) (3.7)
Y(s)=CX(s)+ DU(s) (3.8)

Manipulando-se a equacdo (3.7) e colocando o resultado na (3.8), tem-se:

(Is — 4)X(s)= BU(s) (3.9)

X(s)=(Is - 4) " BU(s) (3.10)

Y(s)=C(ls — 4)"' BU(s)+ DU(s) (3.11)
_Y(s) -1

G(s)—U(S)—C(Is—A) B+D (3.12)

A expressdo (3.12) ¢ a funcdo de transferéncia dada por A, B, C e D. O sistema
considerado para a obtenc¢do de (3.12) ¢ monovaridvel. No caso de sistemas multivaridveis,
a relacdo Y(s)/U(s) ndo sera apenas a razdo entre dois polindmios em s, mas podera ser
representada como a razao entre polindmios de matrizes em s [Aguirre, 2000]. Em geral, a
representacdo em espago de estados ¢ mais conveniente para representar sistemas

multivaridveis do que a fun¢do ou matriz de transferéncia.

3.3.4 Representacgoes Discretas

As representacdes apresentadas nas sec¢des (3.3.1), (3.3.2) e (3.3.3) sdo utilizadas
para sistemas continuos no tempo (sistemas cujas variaveis apresentam variagdes continuas
ou sao observadas continuamente no tempo).

Os sistemas cuja informacao existe apenas em instantes discretos ou amostrados no
tempo sdo chamados de sistemas com modelos discretos. Esses modelos sdo, geralmente,

representados por equacdes a diferengas (3.13a), ou por fungdes de transferéncia com o
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operador z (3.13b) ou por varidveis de estado discretas. A variavel T é o tempo de

amostragem e pode ser omitido nas representacdes matematicas.

y(kT)=a,y(k =1)T)+K +a,y((k —n)T)+bu((k =1)T)+K +b,u((k —n)T) (3.13a)

bz" ' +b,z" K +b b
Y(z): ¥4 ;i- hZ 2 +b, ,z+b, (3.13b)
U(Z) l-a,z"" —a,z""K —a, z—a

n

Um modelo genérico para representar sistemas dinamicos adequadamente para

identificacdo de sistemas ¢ dado por:

Alg)l)= ngu(kw Cla) ,(p) (.14

e u(k) e y(k) representam as entradas e saidas dos sistemas, respectivamente;

e ( representa o operador z (atraso de transporte devido a amostragem dos sinais);

¢ v(k) representa uma variavel aleatoria que modela ruidos, erros ou incertezas nas
medi¢des do sistema.

Os termos denotados por A(q), B(q), C(q), D(q), F(q) sao definidos por:

Alg)=1+ayqg" +K +a,,q7"; (3.14a)
Blg)=bg " +K +b,,q7"; (3.14b)
Clg)=1+c,g7" +K +c,.q7"; (3.14c¢)
D(q)=1+d,q”" +K +d,,q7"; (3.14d)
Flg)=1+fig” +K + f,,q7"; (3.14e)

Dependendo de quais dos termos apresentados acima sdo utilizados, diversos

modelos podem ser definidos. Esses modelos sdao apresentados a seguir.

3.3.4.1 Modelo de resposta ao impulso finita

Também conhecido como FIR (Finite impulse response), este modelo utiliza a
resposta ao impulso 4(.) de um sistema através de um niimero finito de coeficientes. Esta

expressao ¢ a representacao de um somatorio de convolugdo discreto.
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(k)= 2 h(j)ulk = j)+elk) (3.15)

M=

0

~
Il

e (k) ¢é a saida do sistema; u(.) a entrada do mesmo.

e /(j) sdo os coeficientes da resposta impulsiva;

e M ¢ o nimero de termos tal que h(j)=0, V j > M;

e ¢(k) consiste no ruido ou incertezas nas medigdes do sistema.

O modelo FIR pode ser obtido a partir do modelo geral (3.15), com A(q) = C(q) =
D(q) = F(q) =1 e B(q) um polindmio arbitrario de ordem M, ou seja, n,=M.

Sendo assim, a expressdo deste modelo fica:

y(k)=Blg) ulk)+ e(k) (3.16)

Como C(q)/D(q) = 1, o ruido e(k) é branco (sinal puramente aleatério), pois de

(3.15), e(k) = v(K).

3.3.4.2 ARX (Autoregressive with exogenous inputs)

O ARX, também conhecido como modelo auto-regressivo com entradas externas, ¢

expresso da seguinte maneira:

Alg)y(k)=B(g) ulk)+ v(k) (3.17)

A expressao (3.17) € resultante do modelo geral (3.15), tomando-se C(q) = D(q) =
=F(q) =1 e A(q) e B(q) polindmios arbitrarios.
Pode-se representar a equacao (3.17) explicitando as fungdes de transferéncia do

sistema B(q)/4(q) e do ruido 1/4(q):

y(k)= (q)u(k)+Lv(k) (3.18)

O ARX pertence a classe de modelos de erro na equagdo, pois o ruido v(k) aparece
diretamente na equac¢ao (3.18). Esse ruido ndo ¢ branco, ele ¢ modelado como ruido branco

filtrado por um filtro auto-regressivo.
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A representacdo do ARX em equagdo a diferencas tem a seguinte forma:

(k) +ay(k—1)+a,ylk—2)+K + anyu(k —ny)=byu(k —1)+byu(k —2)+K +b,,u(k —nu)+elk)
(3.19)

3.3.43 ARMAX (Autoregressive moving average with exogenous inputs)

O modelo auto-regressivo com média movel e entradas exdgenas, conhecido como

ARMAX, possui a seguinte representagao:
Alg)y(k)= Blg)ulk)+ Clq)v(k) (3.20)
A equagdo (3.20) ¢ obtida do modelo geral (3.15), considerando-se D(q) =F(q)=1¢

A(q), B(q) e C(q) polindomios arbitrarios. Outras maneiras de se representar a equacao

(3.20) sao as seguintes:

v(k) (3.21)

(k)= H(g) ulk)+ e(k) (3.22)

No ARMAX, o erro da equagdo ¢ modelado como um processo de média movel e o
ruido adicionado a saida, e(k) ¢ modelado como ruido branco filtrado por um filtro ARMA.
O ARMAX também faz parte do grupo de modelos de erro na equagao.

A representagdo do ARMAX em equacgao a diferengas ¢ dada por:

(k) +ay (k=1)+aylk —2)+K +a, ulk —ny) = bu (k—1)+byu (k —2)+K + b, u (k —nu)+e(k)+

ny

+c elk—1)+c,e(k—2)+K +c,, e(k —nc) (3.23)

Por exemplo, a equacdo a diferencas de um modelo com um termo de saida e um
termo de entrada das amostras anteriores e, desprezando-se erros, ruidos e incertezas nas
medidas ¢ dada por:

y(k)=a, y(k = 1)+ byu(k —1) (3.24)
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3.3.4.4 Modelo de erro na saida (OE — Output error)

A expressao desse modelo resulta do modelo geral (3.15), com A(q) = C(q) = D(q)=

1 e B(q) e F(q) polindmios arbitrarios. Sendo assim, tem-se:

y(k)zMu(k)Jr v(k) (3.25)

Em (3.25), ruido branco v(k) ¢ adicionado diretamente a saida do sistema, o que

justifica o nome dessa classe de modelos.

3.3.4.5 Modelo Box-Jenkins

Este modelo foi proposto por Box e Jenkins em 1970 e ¢ também considerado um
modelo do tipo erro na saida. O modelo Box-Jenkins pode ser obtido a partir do modelo
geral (3.15), com A(q) = 1 e os demais polindmios arbitrarios. A expressdo deste modelo ¢

dada por:

(k) =2 (q)u(k)+ €lg) v(k) (3.26)
(4)

As fungoes de transferéncia do sistema B(q)/F(q) e do ruido C(q)/D(q) neste modelo,
assim como nos modelos de erro na saida, sdo independentemente parametrizadas, isto €,

ndo possuem parametros comuns.

3.4 Sistemas nao-lineares e suas representacoes

Um sistema ¢ considerado ndo-linear quando o principio da superposi¢cdo ndo ¢
aplicavel ao mesmo [Ogata, 1982; Phillips & Harbor, 1996; Aguirre, 2000].

Os sistemas nao-lineares contém nao-linearidades que podem ser inerentes ou
intencionais. As inerentes sdo aquelas ndo-linearidades inevitaveis nos sistemas. Como
exemplo de ndo-linearidades pode-se citar:

e Saturacao

e Zona morta

e Histerese

e Folga (backlash)

e Etc.
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A Fig 3.3 ilustra graficamente algumas destas nao-linearidades.

Sinal de A
saida

Sinalde A
saida

Sinalde 4

A
saida
/ 'ﬁ/
/

»
»
Sinal de
entrada

Sinal de
entrada

> > /
/ Sinal de j

entrada
Fig.3.3 - Nao-linearidades do tipo satura¢do, zona morta e folga.

As nao-linearidades intencionais sdo aquelas inseridas propositalmente em um

sistema com o objetivo de alterar suas caracteristicas dindmicas, ou entdo para efeito de

modelagem sua representacdo, ou nas duas situagdes.

Uma das principais caracteristicas de sistemas ndo-lineares ¢ que o comportamento

de sua resposta ¢ dependente da amplitude de entrada. Por exemplo, um sistema ndo-linear

pode ter comportamentos distintos para o mesmo tipo de entrada com amplitudes

diferentes, ou ser estavel para um tipo de entrada e instavel para outro.

Outras caracteristicas que podem ser encontradas em sistemas ndo-lineares sao

apresentadas a seguir [Phillips & Harbor, 1996]:

Ciclo-limite (oscilagio auto-excitada) — E uma oscilagdo periodica. Essa
oscilagao ¢ independente das condigdes iniciais. Pode-se encontrar dois tipos de
ciclo-limite em um sistema nao-linear: o ciclo-limite estavel e o instavel. O ciclo-
limite estavel ¢ aquele que retorna ao seu estado original de equilibrio. Por outro
lado, se a amplitude ou a freqiiéncia da oscilagdo aumentar ou diminuir até que
outro estado de equilibrio seja alcangado, o ciclo-limite ¢ chamado de instavel;
Resposta harménica e sub-harmonica a uma entrada periédica — Um
sistema ndo-linear, submetido a uma entrada periodica, pode apresentar uma
resposta também peridodica cuja freqiiéncia ¢ uma sub-harménica ou uma
harmoénica da freqiiéncia de entrada. Por exemplo, uma entrada com uma
freqiiéncia de 20 Hz pode resultar em uma resposta de 10 Hz (sub-harmoénica) ou
de 40 Hz (harmonica);

Ressonincia com saltos — Considere um sistema ndo-linear excitado por uma
sendide de amplitude constante. Quando a freqiiéncia desse sinal ¢ aumentada,
observa-se que ocorre uma descontinuidade na amplitude da resposta do sistema.

Quando a freqiiéncia ¢ diminuida, ocorre, novamente, uma descontinuidade
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(salto), mas em uma freqiiéncia diferente. Esse fendmeno ¢ chamado de
ressonancia com saltos e esta ilustrado na Fig 3.4;

e Miiltiplos estados de equilibrio — Em um sistema linear estavel, os estados
tendem a zero (a origem dos espagos) com o passar do tempo e com as entrada
nulas no sistema. Para um sistema nao-linear estavel, pode haver um nimero de
estados diferentes, exceto para x = 0, para o qual o sistema se aproxima
considerando-se as mesmas condic¢oes. Esses estados sdo chamados de estados de
equilibrio e o estado para o qual o sistema ira se aproximar ¢ determinado pelas
condicdes iniciais.

Sistema linear Sistema ndo-linear
Resposta A Resposta 4

» »
. g n . >
Frequéncia Frequéncia

(a) (b)

Fig.3.4 - Ressonancia com saltos na resposta em freqiiéncia de um sistema ndo linear.

Ciclo-limite e multiplos estados de equilibrio sdo caracteristicas nao-lineares

complexas e o estudo das mesmas nao ¢ escopo deste trabalho.

Os sistemas dinamicos reais sdo, em sua grande maioria, ndo-lineares. Os sistemas
nao-lineares sdo freqiientemente representados por aproximagdes lineares em pontos
determinados de operacdo, devido a simplicidade do modelo resultante. A utilizacao de
aproximacgdes lineares ¢ muitas vezes satisfatoria. No entanto, existem certos regimes
dindmicos apresentados pelos sistemas ndo-lineares que os modelos lineares nao
conseguem representar. Sendo assim, mesmo com um aumento na complexidade
matematica dos modelos e dos algoritmos utilizados, deve-se optar pelas representagdes
ndo-lineares.

As representacdes ndo-lineares mais comuns sao descritas a seguir.
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3.4.1 Série de Volterra

Uma classe ampla de sistemas nao-lineares pode ser representada pela série de

Volterra. Para um sistema com saida y(t) e entrada u(t), essa representagao ¢ dada por:

n=I _,

— 8

th TiA T Hu ~7,) (3.27)

8

e hy(ty,..., Tn) € conhecido como kernel Volterra n-dimensional. As fungdes h;, sdao
generalizagdes ndo-lineares da resposta ao impulso. Para um sistema linear, n=1 e

a equagao (3.27) se reduz a integral de convolugao.

A representacdo Volterra no dominio s ¢ obtida aplicando-se a transformada

multidimensional de Laplace em (3.27):
Hs).K ,s,)=[K [h,(z,.K ,z,)-e Cn*mlar K dr,  (3.28)

A representacao utilizando séries de Volterra ¢ apropriada apenas para sistemas ndo-
lineares de ordem reduzida, pois a quantidade de calculos e parametros a determinar ¢
muito grande em sistemas de ordem superior. Isso acontece porque a série de Volterra
expressa a saida de um sistema apenas em funcdo da sua entrada. Além disso, em sistemas
fortemente ndo-lineares, as séries podem divergir [Schoukens & Van der Eijinde, 1989].
Outro aspecto relacionado a representacdo através de série de Volterra ¢ que esta ndo ¢
capaz de modelar alguns comportamentos ndo-lineares, tais como histerese, zona morta,

backlash, etc.

3.4.2 NARX (Nonlinear autoregressive models with exogenous variables)

Diferentemente da série de Volterra, para a determinacdo da saida do sistema os
modelos NARX utilizam valores prévios da entrada e também valores prévios da propria
saida (recorréncia ou auto-regressao da saida). Com isso, o nimero de parametros a
determinar ¢ reduzido.

A modelagem NARX ¢ um modelo discreto no tempo e possui a seguinte

representacao:

(k)= Fly(k - 1)K , ylk —n, Julk —d)K ,u(k —n, )] (3.29)
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e y(k) eu(k) sdo a saida e a entrada do sistema, respectivamente;
e ny, n,edsdo os maiores atrasos em y € em u, respectivamente;

e F éuma fun¢ao nao-linear.

A forma (3.29) ¢ uma expressao geral. Uma outra representagao possivel ¢ o modelo

NARX polinomial dado por:

m 1,0,

zzchmpnlaK n, H k n; Huk n; (330)
m=0p=0n,,n,, i=p+1
sendo que:
S5

e 1¢ 0 grau de ndo-linearidade da fungdo F;
e m ¢ a ordem da representagdo, tal que (0 £ m = 1);
e prepresenta o nimero de termos multiplicativos y(k-i);

e (m-p) representa o nimero de termos multiplicativos u(k-1);

Cp, m-p(N1,...,.Nm) SA0 0S pardmetros a serem estimados. com (ny,...,ny,) que

sdo os respectivos atrasos nos termos;

n, se refere a fatores do tipo u(k-n;);

ny se refere a fatores do tipo y(k-n;).

3.4.3 NARMAX

O modelo NARMAX (Nonlinear autoregressive moving average model with
exogenous variables) ¢ o modelo NARX com termos de ruido incluidos. A sua
representacdo inclui termos que combinam entradas, saidas e o erro do sistema modelado,

conforme a equagao (3.31):

)= Flyle = 1)K, ylk = n, Julk =7, ) K ,ulk - n, ).e(k).e(k = 1)K ,e(k —n, )|
(3.31)

o y(k), u(k) e e(k) sdo a saida, a entrada e o ruido, respectivamente;



25

® 1y, n,€ Tq SA0 0S Maiores atrasos em y € em u, respectivamente;

e 1n.¢ 0 maior atraso no modelo de ruido;

e F ¢ uma funcdo ndo-linear.

No modelo NARMAX (assim como no NARX), a fungdo F pode ser modelada por

um modelo polinomial dado por:

Zzchmpnla H (k—n, Huk n H —q) (332
m=0p=0n,n, i=p+1 =1

onde:
T ZK >
nom,  m=l n,=l
e 1¢ o grau de ndo-linearidade da fungao F;
e m ¢ aordem da representacao, tal que (0 < m £ 1);
e prepresenta o nimero de termos multiplicativos y(k-i);

e (m-p) representa o nimero de termos multiplicativos u(k-i);

Cp, m-p(1i....Am) 530 0s pardmetros a serem estimados com (ny,...,n,) que

sdo os respectivos atrasos nos termos;

n, se refere a fatores do tipo u(k-n;);

ny se refere a fatores do tipo y(k-n;);

Embora seja um modelo nao linear na relacdo entrada-saida, o modelo NARMAX
polinomial € linear nos pardmetros. Por exemplo, para um modelo com 1=3, n/=3 e n,=3, a

equacao a diferengas ¢ dada por:

y(k)=6,y(k=1) + 6,y(k-2) + Ou(k—2) +O0,u(k—1) +0sy(k—-1)*u(k —1) +

+ 0 u(k =1 u(k =3) + 6, y(k =3)° + Oy y(k = 2)u(k —2) + Oy y(k —3)* u(k —3)
(3.33)

Onde 6; s@o os parametros a serem estimados. Um modelo NARMAX ¢ apropriado para
representar componentes deterministicas e estocasticas de um sistema e pode expressar

uma ampla variedade de sistemas nao-lineares [Kukreja et al., 2003].
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3.4.4 Modelos de Hammerstein e Wiener

Os modelos de Hammerstein ¢ Wiener sdo modelos de blocos interconectados, sendo
que um bloco corresponde a uma nao-linearidade estatica e o outro corresponde a um
modelo dinamico linear. No modelo de Hammerstein, o bloco contendo a nio-lincaridade
estatica precede aquele que contém o modelo dinamico linear, conforme ilustrado na Fig

3.5.

u(.) Nao-linearidade Modelo y(.)
> estatica dindmico linear |
() G(s)

Fig.3.5 - Modelo de Hammerstein.

Por outro lado, no modelo de Wiener, o bloco do modelo dindmico linear precede o

bloco da ndo-linearidade estatica, conforme a Fig 3.6:

u(.) Modelo N3o-linearidade y()
> dinamico linear estatica 5
G(s) f()

Fig.3.6 - Modelo de Wiener.

A escolha do modelo a ser utilizado depende da aplicagdo. Em determinados casos,

pode-se optar por uma combinagao dos dois modelos, conforme Fig 3.7:

u(.) Nao-linearidade Modelo Nao-linearidade y()
—» estatica p| dindmico linear > estatica L 5
f() G(s) f()

Fig.3.7 - Modelo Hammerstein-Wiener.

Os blocos dindmicos lineares dos modelos de Wiener e Hammerstein sdo tipicamente
descritos, na forma paramétrica, por fungdes de transferéncia ou, em alguns casos, por
modelos FIR. As caracteristicas dos blocos nado-lineares sao frequentemente aproximadas
por polindmios [Greblicki, 1992; Vords, 2003b].

Embora apresentem uma estrutura simples, os modelos de Hammerstein e Wiener
podem descrever eficientemente a nao-linearidade de um sistema, seja de forma continua
ou descontinua [Guo, 2004]. Tais modelos podem ser usados, por exemplo, para

representar saturagdo em sensores, em valvulas de controle, etc.
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O modelo de Hammerstein serd utilizado neste trabalho na representacdo proposta

para classes de sistemas ndo-lineares que serd abordada no préoximo capitulo.

3.4.5 Funcgoes Descritivas

O conceito de fungdo descritiva ¢ simples. Seja um sistema nado-linear representado
por (3.34). Se o mesmo for excitado por uma entrada definida por (3.35), a saida do
sistema pode ser representado por uma série de Fourier (3.36) ou pela fungdo discreta de
Fourier (3.37). Utilizando apenas a componente fundamental da série tem-se a
aproximacao (3.38) conhecida como balan¢o harmoénico. Esta aproximacdo geralmente ¢
valida, pois as componentes harmdnicas tém amplitudes decrescentes com a freqiiéncia, e
os sistemas fisicos em geral apresentam caracteristicas passa-baixas que atenuam ainda
mais essas componentes. A fung¢do resultante (3.39) ¢ chamada de fungdo descritiva e pode
ser obtida por métodos analiticos (para sistemas mais simples), ou através da transformada
discreta de Fourier ou por meio de uma versdo computacional eficiente, a transformada
rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform). A notacao N(X,W) simboliza que os
valores desta func¢do variam tanto com a freqiiéncia (W) de excitacdo, como com a

intensidade (X) da entrada do sistema.

y(.)=N()u(.) (3.34)
u(t) = X.sin(Wt) (3.35)
Y=Y, + 3, sin,i + ) (3.36
Fon =L 5 e
oL
N (3.37)
y@) =Y sim(Wit+e,) (3.38)

Y
NX, W) = 714% (3.39)
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3.4.6 Funcoes de Base

Neste tipo de representacdo as fungdes mais utilizadas sdo as de bases ortonormais
ou radiais A expressao (3.40) representa uma série de fungdes ortonormais. ®@; ¢ uma base
de fungdes ortonormais ¢ ¢; sdo os coeficientes associados ao desenvolvimento em série da
resposta ao impulso /(k) através dessa base. A chamada base de Laguerre ¢ caracterizada
pela utilizagcdo de fungdes de transferéncia com apenas um polo real, como a expressa por
(3.41) onde p ¢ polo que parametriza as fungdes ortonormais ¢ ¢ é o operador atraso de
tempo. J4 as funcdes de Kautz sdo parametrizadas por pares de podlos complexos
conjugados [Wahlberg, 1994]. A Fig 3.8 ilustra em diagramas de blocos a representagdo de
modelos com fungdes de bases ortonormais (FBO) de sistemas dinamicos, onde H

simboliza um mapeamento estatico.

h(k) = Elciq)i(k) (3.40)
1,1 il
@, (g =y1-p* 4 (l(ﬁpq_fj)),. (3.41)
L
I/l(k) > O, >
> (1)2 >
> y(k)
H
L0
> D, >

Fig.3.8 - Diagrama de blocos de modelo FBO.
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3.4.7 Outros tipos de Representacoes

Existem outros tipos de representacdes que nao serdo abordadas neste texto. Entre
elas ¢ possivel citar as que empregam técnicas de inteligéncia artificial como as redes
neurais artificiais, ou os modelos fuzzy que utilizam conjuntos nebulosos nas suas

representacdes [Ljung, 1999].

3.5 Estimacao de Parametros

Na identificagdo de sistemas, ap6s as escolhas da representagdo do modelo (que pode
estar entre as diversas representacoes apresentadas) e da estrutura do modelo, ¢ realizada a
etapa de estimacgdo de parametros. Nessa etapa ¢ determinado os valores adequados para os
parametros do modelo através de um conjunto de dados experimentais de entrada e saida
do sistema a ser modelado, de uma estrutura ¢ de um método de identificacao [Paiva, 1999;

Aguirre, 2000]. Um dos métodos mais utilizados € o Método dos Minimos Quadrados

3.5.1 Estimador de Minimos Quadrados

A equacao (3.42) representa um modelo de regressdao, em que, X sdo conjuntos de
amostras das informagdes das entradas e saidas anteriores de um sistema (7" denota matriz
transposta), 0 (“*” simboliza valores a serem estimados) s@o os coeficientes da equagdo do

modelo e & s3o as incertezas ou erros associados as medidas realizadas no sistema.

y=XT0+¢& (3.42)

No método dos minimos quadrados usa-se um critério de medida do valor do erro e
avalia-se o modelo de acordo com esse critério. Procura-se estimar os parametros de modo
que o erro seja o menor possivel. O critério utilizado estabelece uma func¢do de custo (3.43)
que ¢ definida como o somatorio do quadrado dos erros entre as observacdes experimentais

e os valores calculados pelo estimador.
\2
J=3 &) =¢"¢ (3.43)

Dado que &=y — X'0 vem:

7=y - x6) (v - x0) (3.44)
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Desenvolvendo tem-se:
J=yly—y"x0-0"x"y+0" X" x0 (3.45)
Para que a expressao (3.45) seja minimizada com respeito a 6, deve-se derivar J em

relacdo a @ e igualar a expressao resultante a zero:

2‘2’ =" x) Xy (X X X=Xy XTy+2XT XD,
—2xTy+2xTXx6=0. (3.46)
Assim obtém-se:
o=[x"x["x7y. (3.47)

Para o modelo ARMAX representado pela equacao (3.23), o vetor de regressores € 0

vetor de saida sdo dados por:

y u
y©  u(l)
xX= y2) u(2) (3.48)
M M
| y(k=1) u(k—-1)]
[y (1)]
»(2)
y=|yB) (3.49)
M
y(k)

Para o modelo NARMAX representado pela equagdo (3.33), o vetor de regressores e

o vetor de saida, respectivamente, sdo:
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W D W) W) YO wQu) YO MU Y Oudl)
W ud) ) VAud @) YO ) Y Qu2)

ORI C TG BTS BRR O 176) LOU) YO D O3
M M M M M M M M M

1) k=D k=2 wh=1) yhk=3Puk=3) whk—Vuk—3) k-3 yhk—uk-2) k-3 uk-3)

(3.50)
(4]
¥(5)
Y =| 1(6) (3.51)
M
| y(k) ]

Em aplicagdes de tempo real sdo necessarios estimadores recursivos, e em alguns

modelos deve-se utilizar métodos de otimizagdo nao-linear. Nestes casos, para a obtencao

de solugdes adequadas € necessario utilizar adaptacdes e generalizagdes da versao original

do método dos minimos quadrados.

O conceito do método dos minimos quadrados também pode ser aplicado a

informac¢des no dominio da freqiiéncia. A diferenga ¢ que os dados no lugar de serem

amostras no tempo sao amostras na freqiiéncia. Para a funcdo de transferéncia (3.2), sua

representacdo no dominio da freqiiéncia ¢ dada pela fun¢do (3.52), onde j simboliza

nimeros complexos e W significa valores de freqiiéncia. A funcdo G(jW) apresenta

valores reais R(.) e imagindrios /(.) em fun¢do dos valores amostrados da freqiiéncia (W),

assim com estas informagdes € possivel estimar os coeficientes (ao, ai,..., an, bo, b1,..., bm)

do modelo. Existem alguns métodos especificos para estimag¢ao de parametros no dominio

da freqiliéncia, como o método de Levy [Aguirre, 2000] e outros [Ljung, 1999].

G(jw)=

Y(jw) _

x(jw)

by (W)™ + by (GW)" " +K +b,,_(jW)+b,
ag(GW)" +a,(GW)" ' +K +a,_(jW)+a,

RW)+ jI(W) =

(3.52)
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Conforme apresentado neste capitulo, a modelagem e a identificacdo sdo etapas
muito importantes no estudo de sistemas dindmicos.

Existem diversas maneiras de se representar sistemas lineares e ndo-lineares. A
escolha da representagdo a ser utilizada depende da aplicagdo e de suas especificacdes. A
realizagdo de um processo de identificacdo bem projetado contribui bastante para a
obtencao de modelos que representem adequadamente e de maneira satisfatoria os sistemas

desejados.
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CAPITULO 4

UMA PROPOSTA PARA REPRESENTACAO E IDENTIFICACAO DE

CLASSES DE SISTEMAS DINAMICOS NAO-LINEARES

Neste capitulo sera apresentada uma proposta para representagao e identificacao de
classes de sistemas dindmicos nao-lineares. A fundamentacao desta proposta sera
embasada em conceitos bem estabelecidos em 4reas relacionadas ao estudo de sistemas

ndo-lineares, identificagcdes de sistemas e outras.

Conforme visto no capitulo anterior, existem varias representagdes para sistemas
dindmicos dependendo do tipo do processo (linear, ndo-linear, de pardmetros constantes no
tempo, etc.). Seja o0 modelo Hammerstein (descrito na pag 26) expresso por (4.1) e o
modelo de funcdo de base representado por (4.2). Um modelo de Hammerstein ¢
constituido por uma fungao linear G(.) e uma fun¢ao nao-linear estatica f{u(.)) dependente
da intensidade da informacao de entrada u(.) do sistema, que pode ser expressa por uma
interpolagdo polinomial. A identificagdo dos pardmetros deste modelo depende da
estimacao da parte linear do sistema, e dos coeficientes da parte ndo linear que representa
um “ganho” nao-linear em fun¢do do nivel da grandeza de entrada da planta. O modelo de
fungdo de base ¢ constituido por um conjunto de fun¢des com poélos distintos para cada
funcdo constituinte do modelo. A expressdo (4.2) representa o modelo discreto em espago

de estados deste tipo de modelagem.

() =G (s); u (s)=fu(s)); fu())=oqu()+ou’()+.ta,u”().  (4.1)

(k) =C(Ap1(k)+ B u(k)) (4.2)
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Sabe-se que as respostas de sistemas ndo-lineares dependem da intensidade das
grandezas de entrada dos mesmos. Diferentemente dos sistemas lineares, ndo existe
proporcionalidade entre as informagdes das entradas e saidas. Ou seja, um incremento na
entrada de um sistema nao-linear ndo ¢ acompanhado por um incremento proporcional na

sua saida.

A proposta deste trabalho € representar sistemas dindmicos ndo-lineares por meio de
uma combinacao dos conceitos das duas representacdes citadas. A idéia ¢ usar uma
representacdo que tenha, se necessario, uma fun¢do ndo-linear estatica representando um
ganho varidvel, e fungdes com polos fixos e também com poélos varidveis que dependam da
intensidade de entrada do sistema. A id¢€ia inicial da representagdao proposta neste trabalho
surgiu dos resultados obtidos em [Pinheiro, 2000].

A funcdo (4.3) expressa a representacdo proposta com o0s respectivos parametros
variaveis (4.4) que sdo dados por interpolagdes polinomiais. Para a estimacdo dos

parametros do modelo, a idéia ¢ utilizar um método eficaz e que seja de facil interpretagao.

(s+2z)...(s+2z2,)

6(s)= 2% = K(u())

— 4.3
u(s) S5+ Pt o) lot @O+ () )
K(u()) = au() + ayu’ () + ...+ a,u™ (),
po@()) = Bu()+ By () + .t Bu™ (). (4.4)

A estimagdo dos parametros do modelo proposto pode ser efetuada por técnicas de
resposta em freqliéncia (eficazes e de facil interpretacdo), baseando-se no conceito de
balanco harmdnico citado no capitulo anterior.

Neste trabalho serd empregado um algoritmo numérico para estimar os valores da
fungdo descritiva, visando a etapa posterior de estimacdo dos parametros do modelo. O

procedimento ¢ expresso pelos passos descritos a seguir.
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[Passo 1]

As faixas de interesse de freqiiéncia (W) e amplitude (X) sdo definidas.

[Passo 2]
Sinais do tipo u(kT) = X.sin(W.kT) sdo gerados em alguns periodos de W, tendo 4
amostras por periodo com a taxa de amostragem T = 21/ W4, e com valores especificos

de XeW.

[Passo 3]
Informagdes y(kT) sdo simuladas, calculadas, ou medidas durante alguns periodos de

ocorréncia.

[Passo 4]
Um ciclo de y(kT) em regime permanente ¢ armazenado. Se existirem variagdes de
offset nas informagdes, se corrige as mesmas para valores constantes, ou entdo ¢ executada

uma filtragem passa-faixa com ganho unitario e sem defasagem na banda passante.

[Passo 5]
Com este ciclo de y(kT), processar um algoritmo de FFT. Para as componentes
espectrais W, obtidas, armazenar os valores de amplitude e fase da componente

fundamental W. Se necessario converter o valor da fase ao quadrante adequado.

[Passo 6]

Para outros valores na faixa de interesse de X e W, repetir os passos 2 até 5.

[Passo 7]
Com os valores das amplitudes e fases armazenadas, imprimir os valores da fungdo

descritiva, ou gerar graficos de resposta em freqiiéncia correspondentes.

A precisdao dos processamentos descritos dependera do algoritmo de FFT utilizado,
do numero de amostras e da periodicidade dos sinais. Como a maioria dos sistemas
praticos apresenta comportamentos aproximadamente peridodicos no tempo, o uso da FFT
(definida para fungdes periddicas) ¢ adequado. Para sistemas nao periodicos € possivel usar

a transformada Wavelet [Chui, 1992] em vez da FFT.
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O gréfico de resposta em freqiiéncia relativo aos dados da fungdo descritiva, ¢
conhecido como modelo ndo-paramétrico. Obtida a fungdo descritiva N(X,W)
correspondente, ou os valores da numéricos da funcao G(X,jW) = R(W) + jI(W) relativa a
mesma, pode-se utilizar entdo um método baseado nos minimos quadrados para estimar os
parametros do modelo. Para os parametros que apresentarem variagdes (ver Tabela 4.1 de
ilustracdo) em fun¢do da amplitude (X) de entrada u(.) do sistema, sdo empregadas
técnicas de interpolagdes polinomiais conhecidas para obter as relagdes expressas por

(4.4), e assim caracterizar o modelo resultante.

Tabela 4.1 - Tlustragdo de parametros dependentes da entrada.

u K(u) ps(u)
X Ky p1
X5 K> P2
X3 K3 p3
XN Kx PN

O proximo capitulo mostrard alguns exemplos numéricos que ilustrardo a proposta
do trabalho. Os resultados obtidos serdo confrontados com dados resultantes da aplicagdo

de métodos conhecidos para efeito de comparagdes.
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CAPITULO 5

EXEMPLOS DE IDENTIFICACAO DE CLASSE DE SISTEMAS NAO-

LINEARES COM A PROPOSTA APRESENTADA

Este capitulo consta de exemplos de classes de sistemas ndo-lineares que servirao de
ilustragdo para a aplicacdo da proposta apresentada no Capitulo 4. Os resultados obtidos

serdo comparados com dados resultantes da aplicacdo de métodos conhecidos.

Exemplo 1

Este exemplo utilizard como ilustracdo um sistema representado por uma funcio de
transferéncia de primeira ordem em série com uma nao-linearidade do tipo saturagao,
como mostrado na Figura 5.1. Esta representacdo ¢ comum a muitos processos elétricos,
mecanicos, térmicos e outros encontrados na pratica. A parte linear simboliza a dindmica
de um determinado sistema. A saturagdo representa limites de atuagdo de dispositivos de
comando do processo em questdo, tais como valvulas proporcionais, amplificadores
eletronicos, etc. A funcdo de saturacdo uy, pode ser definida por (5.1), onde a ¢ a

inclinagdo da parte linear da funcdo estatica e M ¢ o valor da intensidade de « onde inicia a

K
u—»% s+p_’y

Fig.5.1 - Sistema com saturacao.

saturacao.

A 4

au p/ -M2us+M;
u. =
U aM pl u<-M ou u>+M.

(5.1)
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Para exemplificagdo, seja um sistema com os pardmetros K = 1, p = 1 e uma
saturacdo de entrada definida com a = 1 e M = 1. Muitas vezes na pratica os valores destes
parametros nao sao conhecidos a priori. Assim, sao realizadas medidas na entrada e saida
do sistema, cujos dados coletados servirdo para estimar os parametros do sistema. Neste
exemplo essas medidas foram simuladas a partir do sistema conhecido e as informagdes
obtidas foram utilizadas para a obtencdo do modelo.

Uma modelagem possivel para este sistema ¢ dada por um modelo de Hammerstein,
onde a parte linear identificada tem um po6lo p = 1. J4 o ganho do modelo sera dependente
da amplitude do sinal de entrada u(.). Assim, a fun¢do de transferéncia resultante pode ser

expressa por (5.2) e (5.3).

2O _ 6(s)= K )

u | —
u(s) s+1 (52)
1 p/ 0<u<l;
f@() = K@) = \ . )
—0.4252u™ +2.7087u” — 6.2423u” +5.7482u—0.7891 p/l<u <2.
(5.3)

Utilizando agora o método proposto, estima-se a funcao descritiva correspondente do
processo por meio do algoritmo mostrado no Capitulo 4. Tem-se na Fig 5.2 a resposta em

freqiiéncia do sistema para alguns valores de amplitude (ap) de entrada.
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W [rd/s]

0 : S S

phase

-100 : ! - ———
10 10
W [rd/s]

Fig.5.2 - Resposta em freqiiéncia do sistema com saturagao.

Os dados dos graficos das respostas em freqliéncia obtidos correspondem as
informacdes dos valores (5.4) das partes reais e imaginarias relativas a fungdo de
transferéncia do sistema. Esses dados sdo constituidos pelos valores de modulo (Mod) em
vezes ou em decibéis (dB) e a fase (phase), ambos em funcdo da freqiiéncia (W). Como
pode-se observar, os valores do méddulo variam em fungdo da amplitude de entrada,
enquanto que os valores de fase ndo apresentam variagao.

Utilizando um método de estimagdo de minimos quadrados para estas informagoes, €
facil obter os parametros da funcdo de transferéncia correspondente do sistema no dominio
da freqiiéncia. A Listagem 5.1 mostra um comando (invfregs) do software Matlab que
realiza este processamento. A Tabela 5.1 mostra os parametros estimados do sistema para

alguns valores de intensidade de entrada.

() -2

Yuw)
x(jw)

=R(W)+ jIW) = Mod* cos(phase) + jMod* sin(phase) (5.4)
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Listagem 5.1 - Comando do Matlab para estimagdo de parametros.

Gw=R(W)-j.*[(W);
Gw=Gw';
[Ns,Ds]=invfreqs(Gw, W, 1,1)

Tabela 5.1 - Valores obtidos da identificacao do sistema com saturagao.

u (entrada) K (ganho) P(polo)
1.01 0.9971 0.9910
1.10 0.9659 0.9910
1.20 0.9188 0.9910
1.40 0.8232 0.9909
1.60 0.7390 0.9909
1.80 0.6678 0.9908
2.00 0.6078 0.9908

Da tabela verifica-se que o poélo do sistema praticamente nao se altera com a
intensidade da informacao de entrada do sistema, mantendo-se em p = 1. Porém, o ganho K
modifica-se com a amplitude de entrada. Com os dados da tabela 5.1 ¢ facil obter por
técnicas de interpolagdo conhecidas um polindmio que represente a relacdo K(u), dada por
(5.5), resultando em praticamente no mesmo polindmio da funcdo estatica (5.3) do modelo
de Hammerstein. No Anexo 4 tem-se o programa que implementa a estimacao da funcao

descritiva e dos parametros deste sistema.

1 p/ 0<u<l;
K@= s . ) (5.5).
—0.4251u™ +2.7088u” —6.2421u” +5.7484u—0.7890 p/ 1<u<2.

Para efeito de verificagcdo, alguns valores estimados pela fungao (5.5) obtida pelo
método proposto neste trabalho, serdo comparados com valores dados pela expressao (5.6)
conhecida, que representa a equacgdo analitica da funcdo descritiva de uma saturagdo
definida por (5.1). A Tabela 5.2 mostra alguns valores para efeito de comparagao. Nota-se

que os resultados estdo bem proximos.
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aX p/ -M<X<+M,;

NXW)y=1 2

5.6
a—(sin'lﬂ+£cos(sin'lﬂ)) p/ X<-M ou X>+M. (5.6)
T X X X

Tabela 5.2 - Comparagdes de valores das fungdes (5.5) e (5.6).

u=X (5.5) (5.6)

1.05 0.9840 0.9876
1.20 0.9198 0.9204
1.35 0.8478 0.8478
1.55 0.7579 0.7602
1.60 0.7380 0.7404
1.85 0.6536 0.6531
2.00 0.6082 0.6090

Sendo assim, através dos valores contidos na Tabela 5.2 pode-se observar que os
resultados obtidos com o modelo proposto por este trabalho foram satisfatorios. Diante
disso, conclui-se que esse modelo ¢ valido para representar sistemas que possuem variagao

do ganho com a amplitude.

Exemplo 2

Este exemplo empregara um sistema representado por uma funcao de transferéncia
de primeira ordem em série com uma nao-linearidade do tipo zona morta, como ilustrado
na Figura 5.3. Esta representacdo ¢ comum a muitos processos mecanicos € outros
encontrados na pratica. A parte linear simboliza a dindmica de um determinado sistema. A
zona morta representa limiares de atuacdo de dispositivos tais como engrenagens, polias,
valvulas proporcionais e outros, devido a folgas mecanicas, correntes minimas de atuagao,
etc. A funcdo de saturagdo u., pode ser definida por (5.7), onde a ¢ a inclina¢do da parte

linear da fungdo estatica e M ¢ o valor da intensidade de u onde termina a zona morta.
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A
A 4

S+ p

Fig.5.3 - Sistema com zona morta.

(5.7)

uZWl

_J0 p/ -M<sus+M;

- awu—-M) p/ u<-M ou u>+M.
Para um sistema com K =1, p=1,a =13 ¢ M = 0,5 foi empregado o mesmo

procedimento descrito no exemplo anterior, obtendo-se um modelo similar ao dado por

(5.2). A Tabela 5.3 ilustra o pardmetro que depende da intensidade do valor de entrada do

sistema.

Tabela 5.3 - Valores da estimagdo do sistema com zona morta.

U K
0.55 0.0909
0.60 0.1667
0.80 0.3750
1.00 0.5000
1.20 0.5833
1.40 0.6429
1.60 0.6875

Com técnicas de interpolagdo obteve-se o polindmio (5.8). Para verificacdo, alguns
valores estimados pela funcao (5.8) obtida pelo método proposto, serdo comparados com
valores dados pela expressao (5.9) conhecida que representa a equagdo analitica da funcao
descritiva de uma zona morta. A Tabela 5.4 mostra alguns valores para efeito de
comparagdo, nota-se que os resultados estdo proximos. Para valores de entrada menos
intensos, os resultados das funcgdes apresentam certa defasagem. Para intensidades de

entrada maiores, os resultados das fungdes estao mais proximos.
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K 0 p/ 0<u<0.5;
u =
—0.1906:° +1.6864:° —6.2152u* +12.3386/° —142163° +9.4866: —2.3897 p/ 0.5<u <1.6.

(5.8)

0 p/ -0.5<X<+0.5;

N(X,W){ (5.9)

2 .M M . aM
a(l——(sin” — +—cos(sin” — / X <-0.5 ou X>+0.5.
( ”( X X ( X)))p

Tabela 5.4 - Comparagdes de valores das fungdes (5.8) e (5.9).

u=X (5.8) (5.9)

0.65 0.2305 0.1450
0.75 0.3337 0.2475
0.85 0.4121 0.3352
1.10 0.5451 0.4991
1.25 0.6000 0.5700
1.40 0.6431 0.6270
1.60 0.6876 0.6875

Assim como para a ndo-linearidade do tipo saturag@o, o modelo proposto se mostrou
satisfatorio também para a zona morta e, portanto, valido para nao-linearidades que

produzem variagao no ganho do sistema com a amplitude do sinal de entrada.

Exemplo 3

Neste exemplo sera utilizado um sistema ndo-linear representado pela equacdo
(5.10), com t = 0,95¢ K = 1,2. A Figura 5.4 ilustra a resposta em freqiiéncia do sistema

para alguns valores de amplitude (ap) de entrada. A Tabela 5.5 mostra o parametro

identificado dependente da amplitude de entrada do sistema.

7 B y.cos(y(t)) = Ku(r) (5.10)
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W [rd/s]

10"

10°
W [rd/s]

Fig.5.4 - Resposta em freqiiéncia do sistema dado por (5.10).

Da Fig 5.4, nota-se que o sistema apresenta variacdo na fase de acordo com a

amplitude do sinal de entrada.

Tabela 5.5 - Valores da estimagao do sistema (5.10).

0.9996
0.9896

0.9578
0.9026
0.8200

0.7026

0.5326

0.1

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

O ganho K ficou constante em torno de 1,2, enquanto que o pdlo apresentou uma

variagdo, conforme illustrado na Tabela 5.5. Assim, com a proposta deste trabalho o

omio relativo a p(u) expresso por

modelo correspondente ¢ dado por (5.11), com o polin

(5.12).
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A Fig 5.5 ilustra a resposta do modelo proposto junto com a simulagdo da equagdo
(5.10) original do sistema ndo-linear. A excitacdo de entrada ¢ senoidal com uma
freqiiéncia de 0,4 [Hz] e uma amplitude de 0,3. Verifica-se que as respostas estdo bem

proximas.

sy 1.2
G(s)= ERETY) (5.11)

p(u)=—0.00122" +0.0558u"* —0.01312° +0.0297u> — 0.004u +1.0003  (5.12)

0.6 T T T T T
: —— Sistema real

—— Modelo

Amplitude

Tempo [seg]
Fig.5.5 - Resposta a uma entrada senoidal do sistema real e modelo identificado.

Pode-se observar da Fig 5.5 que os sinais correspondentes ao sistema original e ao
modelo proposto estdo praticamente sobrepostos. Isso mostra que os resultados obtidos
com o modelo foram satisfatorios, pois 0 mesmo conseguiu representar adequadamente o

sistema original.
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Uma outra comparagao foi realizada. Com os dados simulados da equacdo (5.10) foi
obtido um modelo NARMAX expresso por (5.13). O programa de estimacdo do mesmo
encontra-se no Anexo B. Este modelo foi simulado juntamente com o modelo dado por
(5.11), com entrada de excitacdo em valores aleatorios. A Figura 5.6 mostra as

informagdes processadas. O fator de correlacdo obtido nas comparagdes foi de 96,77%.

y(k)=1,7644.y(k —1) —0,76699.y(k —2) —8,8262x10 > u(k —2) +1,1068x10 > u(k —1) +
+1,74471x10~* y(k = 1)* u(k = 1) = 2,6168x107" w(k —1)* u(k —3) +
+9,3684x107* .y(k —3)° +6,7204x107° . y(k — 2)u(k —2) +

1.1551x107° . y(k — 3)> u(k — 3)
(5.13)

0.08 . . ; ! ! .

T
—— Sistema real
——- Modelo

0.06 : : ‘ .

004 ................................... ......... .............................................

0.02F ; - : ‘ -

Amplitude

_002 e | T BT U R e R | e ....... .........................................
-0.04- — — ‘ e

006 : ; ‘ |

-0.08 1 | | I I 1 | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo [seq]
Fig.5.6 - Comparagdo com um modelo NARMAX.

A obtencdo de um fator de correlagdo proximo de 100% quando comparou-se o
modelo proposto com o0 NARMAX, indica que o modelo ¢ realmente valido e adequado
para representar sistemas que possuem variacdo na fase com a amplitude do sinal de

entrada.



47

(5.14)

Este exemplo utiliza um sistema nao-linear representado pela equacao (5.14). A Fig
Be=—y(t) + sen’ |y(t)| +u(t)

Exemplo 4
5.7 ilustra a resposta em freqiiéncia do sistema para alguns valores de amplitude (ap) de

entrada. A Tabela 5.6 mostra os parametros identificados dependentes da amplitude de
entrada do sistema. Nos Anexos C e D encontram-se o programas de simulacido deste

exemplo.

10"

i
|
|
|
—
|
|
|
—
|
|
|
T
|
|
4
|
|
L
|
|
|
-
|
|
=
|
1
1

\\\\\\\

\\\\\\\\\\\

-100

10"

10°
W [rd/s]

Fig.5.7 - Resposta em freqiiéncia do sistema dado por (5.14).

10"
Da Fig 5.7, nota-se que o sistema representado pro (5.14) possui variacdo no modulo

(ganho) e na fase de acordo com a amplitude de entrada.
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Tabela 5.6 - Valores da estimagao do sistema (5.14).

u K P

0.1 0.9898 0.2638
0.2 0.9903 0.3562
0.3 0.9905 0.4200
0.4 0.9908 0.4703
0.5 0.9911 0.5124
0.6 0.9915 0.5489
0.7 0.9918 0.5813
0.8 0.9922 0.6104
0.9 0.9926 0.6369

Utilizando um comando de interpolagdo (polyfif) do software Matlab ¢ facil obter os
polindmios referentes aos parametros do modelo, como (5.15) e (5.16). Nos testes de
validacdo do modelo encontrou-se um desvio nos valores testados do mesmo, no qual foi
corrigido com um ajuste na expressao do ganho do modelo de um fator igual a 1,35.

A Fig 5.8 traz uma comparagdo entre valores (Ye) estimados do modelo identificado
com os da equagdo (5.14). Os resultados estdo bem proximos e foi realizado o calculo do

erro médio absoluto (5.17) entre os mesmos, resultando em um valor igual a 0,025.

K (1) = 0.0034u + 0.9895 (5.15)
p(u) =1.5641u° — 4.8051u" +5.9163u° —3.8653u> +1.733u + 0.1238 (5.16)

ema = j Y (1) - Ye(t)dt (5.17)
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u(t)

Y(t) e Ye(t)

Fig.5.8 - Comparagdo entre o modelo identificado e (5.14).

Os resultados obtidos com o modelo proposto foram considerados satisfatorios para o
sistema em questdo.Isso pode ser observado na comparacgao entre a resposta do modelo e a
do sistema original apresentada na Fig 5.8. Sendo assim, conclui-se que o modelo proposto
no trabalho ¢ valido para representar sistemas com variagao no ganho e na fase em funcao

da amplitude do sinal de entrada.

Exemplo 5

Este exemplo emprega uma equagdo diferencial ndo-linear (5.18) que representa
alguns sistemas de suspensdo praticos. A Fig 5.9 ilustra a resposta em freqiiéncia do
sistema para extremos de valores de amplitude de entrada. A Tabela 5.7 mostra os
parametros identificados em funcdo da amplitude de entrada do sistema. Os polindmios
referentes aos pardmetros do modelo estdo indicados em (5.19), (5.20) e (5.21). Para a
funcdo K(u) foi utilizado um ajuste de 2,15 vezes. A Figura 5.10 traz uma comparagdo
entre valores (Ye) estimados do modelo identificado com os da equacao (5.18). Os

resultados estdo proximos e o erro médio absoluto calculado foi de 0,06.
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(5.18)

20.u(t)

Y (1)

d’y(1)

dt*

+4dy(t)+3
dt

10"

W [rd/s]

W [rd/s]

Fig.5.9 - Resposta em freqii€ncia do sistema expresso por (5.18).

Da Fig 5.9, pode-se observar que o sistema dado por (5.18) possui variagdo no ganho

(modulo) e na fase com a relagdo a amplitude de entrada.



Tabela 5.7 - Valores da estimagao do sistema (5.18).

u K 2 D2

0.1 19.48 3.90 0.58
0.2 17.10 3.44 1.75
0.3 15.50 3.16 2.60
0.4 14.78 3.04 3.24
0.5 14.42 3.00 3.89
0.6 14.06 2.94 4.54
0.7 13.66 2.89 5.13
0.8 13.38 2.86 5.68
0.9 13.29 2.85 6.24
1.0 13.28 2.84 6.84

51

K(u)=—-5.8974u" +57.1562u" —124.60491° +114,34731u* — 51.313u + 23.6093

(5.19)

p,(u)=-4359 + 20.0291u" —33.6993u° +26.8925u —10.7745u +4.744 (5.20)

p,(u) =31.6667u’ —96.014u" +112.28384° — 64.3613u° +24.6085u —1.342 (5.21)
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Fig.5.10 - Comparacao entre o modelo identificado e (5.18).

A Fig 5.10 mostra que a resposta do modelo proposto a uma entrada modulada se
aproxima da resposta do sistema original para a mesma entrada. Diante disso, observa-se
que o modelo obtido com os polindmios representando a variacdo dos polos e do ganho
representa de maneira adequada o sistema original.

Sendo assim, conclui-se que o modelo proposto pelo trabalho ¢ valido para
representar sistemas nado-lineares de segunda ordem com ganho e polos varidveis com a

amplitude do sinal de entrada.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma forma de representagdo e estimagdo de parametros
de uma classe de sistemas nao-lineares. O objetivo foi desenvolver um método de

estimacao de parametros eficaz e que tivesse uma interpretagcdo simples.

Para testar a proposta do trabalho, foram utilizados alguns sistemas ndo-lineares
tipicos encontrados em artigos e textos correlacionados. Utilizou-se sistemas com variagao
no ganho, na fase e em ambos, em funcdao da amplitude do sinal de entrada. Para este

ultimo grupo, utilizou-se também um sistema de segunda ordem.

Para os sistemas com variacdo somente no ganho, representados pela saturagdo e
zona morta, os valores obtidos com a representagdo proposta ficaram bem proximos

daqueles obtidos com os respectivos sistemas reais.

Para o sistema com variacao somente na fase, ou seja, no poélo, os resultados obtidos
com o modelo proposto foram bastante satisfatorios. As respostas a uma entrada senoidal

do sistema real e do modelo ficaram praticamente sobrepostas.

Para os sistemas com variagdo no ganho e na fase, a representagdo proposta no
trabalho também se apresentou valida. A precisdo do modelo em relagdo aos sistemas

originais foi préxima de 100%.

Os resultados obtidos com a representagao proposta foram comparados com alguns
obtidos por representacdes conhecidas, tais como NARMAX e fungdes descritivas. Os
mesmos apresentaram uma precisdo considerada razoavel e, neste sentido, observa-se que

a proposta desta dissertagao foi alcancada.
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Nao hé pretensdo de que a abordagem apresentada neste trabalho seja solucdo plena
para modelagem de sistemas ndo-lineares em geral. Mas, para certas classes de problemas,
essa abordagem pode ser uma alternativa interessante.

Hé4 outros estudos que devem ser realizados para aprimorar a abordagem

apresentada. Como sugestdo para trabalhos futuros pode-se citar:

- A aplicagdo do método em sistemas praticos, com dados resultantes de medidas em

sistemas reais;

- Testes com outros sistemas ndo-lineares de maiores dimensdes e complexidade;

- Utilizagao de métodos alternativos de resposta em freqiiéncia como a transformada

Wavelet ou técnicas de multisenos;

- O desenvolvimento de um pacote computacional que permita realizar a aplicagdo

da abordagem de forma integrada e do modo mais automatico possivel.
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ANEXOS

ANEXO A

O programa listado a seguir realiza a estimagdo da resposta em freqiiéncia do
exemplo do sistema com saturacdo. O mesmo utiliza conceitos de balango harmoénico e
efetua os célculos que servem para estimar os parametros do modelo a partir das

informagdes obtidas no dominio da freqiiéncia.

[}

% Programa referente ao Exemplo 1.
clear all; %Zera variéaveis.
cor="b'; %Dado para selegdo de cor nos graficos.

$Nivel de saturacdo da entrada do sistema.
st = input('Nivel de Saturacdo = '");

apl = input ('Amplitude do sinal de entrada = '");
wi=1l; wf=10; S%Freqliéncias de analise.

fi=wi/ (2 * pi);

ff =wf / (2 * pi);

np=10; $%$Numero de pontos dos graficos.

N = 256; $%$Numero de amostras dos processamentos.

M= 4; gNumero de ciclos dos sinais a serem processados.
M =M * N;

fat = 1; %Fator de discretizacéo.

dt = fat / ( N * fi ); %Tempo de amostragem.

tp=0; %Condic¢des iniciais.

y=0;

for i=1:1:M %$Loop de calculo.
tl(i) = tp; %Armazenamento de valores.
el(i) = apl * sin( 2 * pi * fi * tp );
sl(i) = y;
u = el(i);

% Rotina de correspondente a saturacéo.
Us = uy;
if u < -st
Us = -st;
end
if u > st
Us = st;
end

Q

% Equac¢des numéricas do sistema.



dly
y:

tp =
end

plot (t
ti = t

ai S
apc =

end
plot (t

jj=1;

for i=
ta(j
e (3]
s (33
jj =

end

tit =
plot (t

60

= -y + Us;
y + dly * dt;

tp + dt; %Valor atual do tempo de processamento.

l,el,'y',tl,sl,'r'"); grid; tit = input('Titulo ( entre aspas) = ');
1(M/2+1); tf = t1(M/2+1+N); %Rotina de ajuste de offset.

1(M/2+1); af = sl1(M/2+1+N);

(af - ai) / (tf - ti);

1:M

) = sl(i) - apc * tp;

tp + dt;

1,el,tl,s2); grid; %Grafico de visualizacdo dos sinais no tempo.

(M/241) :1: ((M/2+1)+N)

Jj) = tl(i); %Armazenamento dos valores ajustados.
) = el(i);

) = s2(1i);

33 0+ 15

input ('Titulo ( entre aspas) = ');

a,e,cor,ta,s,cor); grid; %Grafico de visualizacédo.

——————————————————— Teste de distorgdo ---------—-—-—-—-—-—-—--——-
ft(s,N); %$Funcdo FFT para processamento dos dados.

Md = abs(Im) / (N/2);

Fs = 3

if Fs(
Fs (2
end

fprint
for jj
fpri
(2*pi*
end

%Repet
dt = £

60 * angle(Im) / (2*pi) - 270;

2) < =360,

) = Fs(2) + 360;

f('"\n\n Harmonicas \n\'); %Verificacdo das harmbénicas obtidas.

=2:1:16
ntf('N. Harm. = %d Wn = %f Amp. = %$f Fase = %f \n', (jj-1),
(33-1)/(N*dt)), Md(3]), Fs(33));

input ('Titulo ( entre aspas) = ');

ic&o dos calculus anteriores para a fregiiéncia maior.
at / (N * ff );

1:1:M

) = tp:;
) = apl * sin( 2 * pi * ff * tp );
) = vyi
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% Rotina de correspondente a saturacéo.
Us = u;
if u < -st
Us = -st;
end
if u > st
Us = st;
end

% Equacdes numéricas do sistema.
dly = -y + Us;
y =y + dly * dt;

tp = tp + dt;

end
plot(tl,el,'y',tl,sl,'r'"); grid; tit = input('Titulo ( entre aspas) = '");
ti = t1M/2+1); tf = t1(M/2+1+N);
ai = s1(M/2+1); af = sl (M/2+1+N);
apc = (af - ai) / (tf - ti);
tp = 0;
for i=1:M
s2(i) = sl(i) - apc * tp;
tp = tp + dt;
end
plot(tl,el,tl,s2); grid; tit = input('Titulo ( entre aspas) = ');
jj=1;
for i= M/2+1 :1: ((M/241) +N)
a(jj) = (1);
e(Jj) = el(l)
s(Jj) = s2(i);
jj = 33 + 1;
end

Md = abs(Im) / (N/2)
= 360 * angle(Im) / (2*pi) - 270;

5!
)
|

if Fs(2) < -360,
Fs(2) = Fs(2) + 360;
end

fprintf ("\n\n Harmonicas \n\"')
for jj=2:1:16

fprintf ('N. Harm. = %d Wn = %f Amp. = S%f Fase = %f \n', (33-1),
(2*pi*(33-1)/(N*dt)), MdA(3]), Fs(3])):
end
tit = input('Titulo ( entre aspas) = "');

%$Processamento da faixa de freqiiéncias estabelecidas.
w=linspace (wi,wf,np);



for 1=1:1:np

wa = w(l);
fi=wa/ (2 * pi);
dt = fat / (N * fi );
tp=0;
y=0;
for i=1:1:M
tl(i) = tp;
el (i) = apl * sin( 2 * pi * fi * tp );
sl(i) = y;
u = el(i);

% Rotina de correspondente a saturacéo.

Us = u;

if u <
Us =

end

if u >
Us =

end

-st
-st;

st
st;

% Equacdes numéricas do sistema.

dly = -y + Us;
y =y + dly * dt;
tp = tp + dt;
end
ti = tl(M/24+1); tf = t1(M/2+1+N);
ai = s1(M/2+1); af = sl (M/2+1+N);
apc = (af - ai) / (tf - ti);
tp = 0;
for i=1:M
s2(i) = sl(i) - apc * tp;
tp = tp + dt;
end
j3=1;
for i=(M/2+1):1: ((M/2+1)+N)
s(3j) = s2(1);
jj = 33 + 1;
end
Im = fft(s,N); %Algoritmo de FFT.
Md = abs(Im) / (N/2); %Cé&lculo do mbédulo da funcdo do sistema.
Fs = 360 * angle(Im) / (2*pi) - 270; %C&lculo da fase.
if Fs(2) < -360, %Ajuste de quadrante da fase.
Fs(2) = Fs(2) + 360;
end
Al (l) = Md(l+fat); %$Armazenamentos das informacdes da 1% harmdnica
F1(l) = Fs(l+fat);
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tit = input('Titulo[entre aspas] do diagrama de Bode ( open ) : ');
subplot (211); semilogx(w,20*1logl0 (Al/apl),cor); grid;

xlabel ('W [rd/s]'); ylabel ('dR'); title(tit);

subplot (212); semilogx(w,Fl,cor); grid;

xlabel ("W [rd/s]'); ylabel ('phase'); %$Impressdo da resposta.
Al=Al/apl;

hre=Al.*cos (pi*F1/180) ;

him=Al.*sin (pi*F1/180);

hcp=hre-j.*him;

hcp=hcp';

[Ns,Ds]=invfregs (hcp,w,1,1) %Funcdo para estimacdo dos pardmetros.
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ANEXO B

O programa listado a seguir realiza a estimagdo do modelo NARMAX mostrado no

Exemplo 3.

% Estimacao do modelo NARMAX do Exemplo 3.

n=1497; %Numero de amostras.
m=n+3;

$Dados para Identificacéo

in=ScopeData(l:m,2); $entrada

out=ScopeData(l:m,3); $saida

%Regressores

F(l:n,1l)=out(3:n+2); sy (k-1)

F(l:n,2)=out(2:n+1); 3y (k=2)

F(l:n,3)=in(2:n+1); $u (k-2)

F(l:n,4)=in(3:n+2); Su(k-1)

for i=1:n
F(i,5)=out (i+2)"2 * in(i+2); Sy (k=1)"2*u(k-1)
F(i,6)=in(i+2)"2 * in(1); Su(k-1)"2*u(k-3)

end

F(l:n,7)=out(l:n)."3; Sy (k=-3)"3

for j=1l:n
F(j,8)=out (j+1)*in(j+1); Sy (k=2) *u (k-2)
F(j,9)=out(3)"2*in(j); Sy (k=3) "2*u (k-3)

end

Y=out (4:n+3) ; Ty (k)

$Estimacdo de Pardmetros por Minimos Quadrados.
P=inv (F'*F) ;

Q=F"'*Y;

T=P*Q; $Vetor de Parametros Estimados
'Vetor de Parametros Estimados'

format short g

T

%$Dados para teste de validacéo
iv=ScopeDatal (1:m, 2) ; $entrada
ov=ScopeDatal (1:m,3); $saida

%$Simulacdo do modelo.

S1(1)=0; S1(2)=0; S1(3)=0;

for k=4:m

S1(k)=T(1)*S1(k-1) + T(2)*S1(k-2) + T(3)*iv(k-2) + T (4)*iv(k-1) +
T(5)*(S1(k-1)"2)*iv(k-1) + T(6)*(iv(k-1)"2)*iv(k-3) + T(7)*S1(k-3)"3 +
T(8)*3S1 (k-2)*iv(k-2) 4+ T(9)*(S1(k-3)"2)*iv(k-3);

end

S51=81"; $Dados de saida simulados.

plot(l:m,S1,'b',1l:m,ov, 'k"); grid; xlabel ('Numero de Amostras');

legend ('Modelo NARMAX', 'Sistema Medido');

$Autocorrelacdo do sinal simulado com as medidas de saida.
rr=xcorr (S1,ov); %AutoCorrelacao dos dados simulados e medidas.
Crr=corrcoef (S1,o0v);



crr=Crr(1,2)*100; %Coeficiente de correlacéo.

'Coeficiente de Correlacdo do Modelo NARMAX'

crr

figure;

plot (-1499:1499,rr);grid;xlabel ('Amostras');

ylabel ('AutoCorrelacao do sinal medido com modelo NARMAX');
title('Grafico da autocorrelacdo');
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ANEXO C

Parte do codigo abaixo serve para processar os dados do Exemplo 4. O programa ¢
basicamente o mesmo do Exemplo 1, que efetua os calculos que servem para estimar os
parametros do modelo a partir das informacgdes obtidas no dominio da freqiiéncia. As
modifica¢des necessarias referem-se apenas a substituicao dos trechos de rotinas referentes
a saturacdo e as equacdes numéricas do sistema. E de forma similar para os outros
exemplos do trabalho. No Exemplo 5, para a fun¢do invfreqs deve-se mudar as opgoes

(_7_7 1 b 1) para (_’_7272)'

oo

Programa referente ao Exemplo 4.

o\°

Equacdes numéricas do sistema.
dly = -Ily + (sin(sgrt(abs(Ily))))"2 + u;
y =y + dly * dt;



67

ANEXO D

O programa a seguir realiza a simulagdo do Exemplo 4, comparando os resultados

obtidos pelo modelo proposto e com os dados resultantes do sistema nao-linear.

% Simulacdo do Exemplo 4.

°

clear all; %$Zerar variaveis.
dt = 0.1; %$Tempo de amostragem.
np = 100; $Numero de amostras.
caj = 1.35; S%SFator de ajuste.

tp=0; ema=0; %Condic¢des iniciais.

Y=0; Ya=0;

for i=l:np %$Laco de repeticcgéo.
$Geracdo da excitacdo do sistema.
u= 0.1 + 0.8*rand;
tl(i) = tp; %Armazenamento de dados.
el (i) = u;
sl(i) = Y;
s2 (i) = Ya;

% Equacdes numéricas do sistema.
Yp = u - Y + (sin(sgrt(abs(Y))))"2;
Y = Y + Yp * dt;

ku = 0.0034*u+0.9895; %$Polindémio K(u) .

$Polindémio p(u) .
pu = 1.5641*u”5-4.8051*u”4+5.9163*u"3-3.8653*u"2+1.733*u+0.1238;

Yap = caj*ku*u - pu*Ya; %Simulacdo do modelo proposto.
Ya = Ya + Yap * dt;

err = abs(Y - Ya); %Totalizacdo do erro absoluto.
ema = ema + err;

tp = tp + dt;
end
ema = ema/np %Calculo do erro médio absoluto.

% Graficos dos resultados.

subplot (211) ;

plot(tl,el,'b"); grid;

xlabel ('t [s]'"); ylabel('u(t)"'"):;

subplot (212) ;

plot(tl,sl,'b',tl,s2,'r"); grid;

xlabel ('t [s]'); ylabel('Y(t) e Ye(t)"');



