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Resumo

Neste trabalho busca-se estudar as diferentes etapas de pré-processamento de
dados na identificagao de sistemas, que sao: filtragem, normalizacao e amostragem.
O objetivo principal é de acondicionar os dados empiricos medidos pelos instru-
mentos dos processos industriais, para que quando estes dados forem usados na
identificacao de sistemas, se possa obter modelos matematicos que representem da

forma mais préoxima a dinamica do processo real.

Vai-se também implementar as técnicas de pré-processamento de dados no
software MatLab 2012b e vai-se fazer testes na Planta Piloto de Vazao instalada
no Laboratério de Controle de Processos Industriais do Departamento de Engenha-
ria de Telecomunicacoes e Controle da Escola Politécnica da USP; bem como em
plantas simuladas de processos industriais, em que é conhecido a prior: seu modelo

matematico.

Ao final, vai-se analisar e comparar o desempenho das etapas de pré-processamento
de dados e sua influéncia no indice de ajuste do modelo ao sistema real (fit), obtido
mediante o método de validacao cruzada. Os parametros do modelo sao obtidos

para predicoes infinitos passos a frente.

Palavras-chave: Filtragem. Normalizagao. Reamostragem. Pré-processamento de

dados. Identificacao de sistemas.



Abstract

This work aims to study the different stages of data pre-processing in system
identification, as are: filtering, normalization and sampling. The main goal is to
condition the empirical data measured by the instruments of industrial processes,
so that when these data are used to identify systems, one can obtain mathematical

models that represent more closely the dynamics of the real process.

It will also be implemented the techniques of preprocessing of data in MatLab
2012b and it will be performed tests in the Pilot Plant of Flow at the Laboratory
of Industrial Process Control, Department of Telecommunications and Control En-
gineering from the Polytechnic School of USP; as well as with simulated plants of

industrial processes where it is known a priori its mathematical model.

At the end, it is analyzed and compared the performance of the pre-processing
of data and its influence on the index of adjustment of the model to the real system
(fit), obtained by the cross validation method. The model parameters are obtained

for infinite step-ahead prediction.

Keywords: Filtering. Standardization. Resampling. Preprocessing of data. Identi-

fication systems.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo introdutério se inicia com uma discussao dos aspectos mais re-
levantes que motivaram a escolha do tema de pesquisa. A seguir, sao descritos os
objetivos a cumprir no presente trabalho (se¢do 1.2) e a justificativa para sua realiza-
¢ao (segao 1.3). Na secao 1.4, se descrevem as principais contribuigdes do trabalho.

Finalmente, se apresenta a estrutura da dissertacao na secao 1.5.

1.1 Motivacao

A industria vai evoluindo constantemente e suas necessidades também vao
mudando. Na década de 1950, o controle automatico de processos substituiu o
controle manual, em que o operador gerava o sinal de controle depois de observar
um erro entre o valor desejado e a variavel do processo; com o controle automéatico o
operador passou sé a realizar tarefas de supervisao e manutencao, e é um algoritmo
de controle que recebe os sinais das variaveis do processo e gera e envia os sinais de
controle para um atuador. Em quase todos os casos, o algoritmo de controle é o PID.
No entanto, com o passar do tempo, a necessidade de melhorar as malhas de controle
tem levado a busca nao de um controle com parametros de sintonia estatica, como é
o algoritmo PID, mas de muitos algoritmos de controle adaptativos e/ou preditivos,
pois muitos processos industriais sao variantes no tempo, por causa disso, o processo

vai mudando sua dinamica e precisa-se também gerar um algoritmo que seja capaz
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de obter um modelo que represente o comportamento da dinamica do processo, seja

online ou offline. A identificacao de sistemas surge para satisfazer essa necessidade.

A identificagao de sistemas ¢ um campo de estudo que faz uso de métodos
estatisticos para obter modelos matematicos de sistemas dinamicos, para isso, sao
requeridos valores medidos das entradas e das saidas. O modelo matematico obtido
nao tem nenhuma representacao fisica, no entanto os dados obtidos pelo modelo
identificado podem ser muito préximos aos valores das variaveis geradas pelo sistema

com o mesmo sinal de entrada.

Desde a década de 1970, vem-se estudando, desenvolvendo e aplicando as
técnicas de identificacao de sistemas ao controle de processos industriais, obtendo-se
bons resultados. Realizou-se uma pesquisa bibliografica e encontrou-se que o estudo
do pré-processamento de dados na identificagao de sistemas é uma area ainda pouco
estudada, sendo esse o objetivo do presente estudo, fazer a andlise qualitativa e
quantitativa das técnicas de filtragem, normalizacao e amostragem; e sua implicacao

e aplicagao no rendimento do processo de identificagao.

1.2 Objetivos

Estudar e desenvolver algoritmos das técnicas de filtragem, normalizacao e

amostragem; e realizar a implementacao no MatLab R2012b.

Estudar as consideragoes que tem-se que fazer para aplicar as técnicas de pré-
processamento de dados de acordo com o tipo de variaveis industriais e suas faixas

de valores.

Aplicar as técnicas de pré-processamento de dados em plantas simuladas que
contam com varidveis com presenca do ruido, com varidveis com faixas muito diferen-
tes e com muitas taxas de amostragem e realizar andlises quantitativas e qualitativas

da melhoria do indice fit no processo da identificacao de sistemas.
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1.3 Justificativa

Na atualidade, as industrias tanto quimicas quanto petroquimicas estao usando
controladores avangados, como o controlador preditivo baseado em modelo (MPC),
que como seu nome indica, precisa de um modelo matematico que seja capaz de
reproduzir o comportamento dinadmico do sistema, de forma que o controlador possa
estimar ou predizer o valor da saida do sistema, e consequentemente possa gerar os
sinais de controle corrigindo os efeitos, tanto das perturbacgoes quanto das trocas de
carga do sistema, antes que estas gerem um erro entre a variavel controlada e o valor

de referéncia.

O cenario descrito implica procurar técnicas ou ferramentas que ajudem a
melhorar os modelos matematicos obtidos pelo método de identificacao de sistemas.
Esta ai a justificativa e importancia do presente estudo, pois dado que a identificagao
de sistemas é um método de natureza empirica, pretende-se pré-processar os dados
empiricos das varidveis a serem usadas na identificacao de sistemas. Finalmente
avaliar, tanto quantitativamente o indice de ajuste do modelo ao sistema real (fit) na
identificacao, quanto qualitativamente os critérios que tém que se usar, dependendo

do tipo de varidvel a identificar.

1.4 Contribuicoes propostas

A primeira contribuic¢ao originada deste trabalho é ter uma base experimental
documentada da influéncia da etapa de pré-processamento de dados na identificagao
de processos industriais. Os métodos de identificagao paramétrica foram amplamente
estudados e ha uma ampla documentacao dos mesmos em diferentes artigos e livros,
mas nao da influéncia do pré-processamento de dados no ajuste do modelo ao sistema

real.

Outra contribuicao originada deste trabalho ¢ a implementacao dos algoritmos

de filtragem, normalizacao e re-amostragem no software Matlab. Estes programas
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podem servir como base para experimentos em novas aplicagoes industriais que pre-

cisem de identificacao de sistemas.

Por fim, este trabalho pode ser usado como base de comparacao entre métodos
de filtragem nao-recursivos (abordados ao longo do estudo) e métodos de filtragem

recursivos. Os métodos de filtragem recursivos nao foram alvo deste trabalho.

1.5 Estrutura do texto

O capitulo 1 apresenta uma breve introducao do contetido e a importancia

deste estudo, também definem-se os objetivos e sua justificativa.

O capitulo 2 trata das defini¢oes basicas de sinais e sistemas que sao usadas
durante o desenvolvimento do presente trabalho e que formam a base tedrica. Depois
disso, apresenta-se uma revisao bibliografica dos estudos e/ou trabalhos que servem

como apoio tedrico do presente estudo.

O capitulo 3 trata do estudo dos métodos de pré-processamento, isto é, filtra-

gem, normalizacao e reamostragem.

O capitulo 4 trata da coleta, pré-processamento de dados, obtencao de modelos
e avaliagdo do desempenho do indice de ajuste do modelo ao sistema real (fit) na
identificacao de uma Planta Piloto de Vazao, instalada no Laboratorio de Controle
de Processos Industriais do Departamento de Engenharia de Telecomunicacoes e
Controle da Escola Politécnica da USP. Também, trata a anélise do desempenho do

pré-processamento de dados em plantas virtuais e a analise dos resultados obtidos.

O capitulo 5 apresenta as principais conclusoes do trabalho sumarizadas. Pos-
teriormente, sao citadas algumas propostas que visam dar continuidade ao tema

explorado neste trabalho.

O apéndice A trata do estudo da metodologia de identificacao de sistemas e
algumas consideragoes, tanto na hora de escolher os sinais de excitacao quanto no

tratamento dos sinais coletados.



Capitulo 2

Sinais e sistemas

Ao longo da historia para o desenvolvimento das sociedades, a humanidade
procurou diferentes formas de se comunicar, tanto em seu dia a dia quanto com

outras geracoes. Para isso usou simbolos, pinturas, sons, obras de arte, entre outros.

Na atualidade, a comunicacao é de vital importancia na sociedade. Quando
uma pessoa usa o celular, pesquisa na Internet, faz um pagamento em uma caixa
eletronica, faz um agendamento no hospital ou simplesmente fala, estd se comuni-
cando. A dita comunicacao estda baseada em duas partes importantes; o sinal, que
envolve o meio fisico; e o protocolo de comunicagao, que é um conjunto de regras

pré-definidas para interpretar os sinais.

Um sinal é definido como uma funcdo de uma ou mais varidveis, o qual veicula
informagoes sobre a natureza de um fenomeno fisico [12]; ou também, como algo
que transmite informagdo [28]; ou simplesmente como um conjunto de dados ou

informagoes[19].

O alvo deste capitulo é o estudo dos fundamentos basicos dos sinais, que
envolvem algumas defini¢bes importantes, seu processamento digital e a importancia

nos sistemas de controle industrial.
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2.1 Sinais

2.1.1 Definicao

Sinal é um termo que deriva do latim signalis, trata-se de uma variavel que
pode ser transmitida por qualquer meio e contém informacao relativa a natureza ou

ao comportamento de um fendémeno fisico.

Ao longo do tempo e do avanco tecnoldgico, as aplicacoes de sinais foram

mudando. A seguir se descrevem alguns exemplos:

e No transporte. Quando um seméforo muda de cor de vermelho ao verde, o
meio pelo qual a onda luminosa é transmitido é o meio ambiente e a informacao

que proporciona para o motorista é a permissao para seguir a diante;

e Na instrumentacao industrial. O medidor de vazao eletromagnético consta de
uma bobina montada a volta da tubulacao, que ao passar uma intensidade de
corrente constante através dela, gera um campo magnético constante. Quando
a vazao passa através deste campo magnético gerado por dita bobina, gera-
se uma corrente induzida que é medida por dois eletrodos instalados em cada
lado da tubulagao. Dado que o campo magnético é constante, a intensidade da
corrente induzida é proporcional a vazao do liquido na tubulacao. O meio pelo
qual a informacao da medida de vazao é transmitida é elétrico e a informacao

que ela proporciona é a medida de vazao.

e Nos sistemas de controle. Em uma malha fechada de controle SISO, o con-
trolador recebe o valor medido da variavel a ser controlada, compara com um
valor de referéncia predefinido e, através de um algoritmo de controle, gera
um sinal que é enviado a um atuador que modifica o processo. O meio de
transmissao é elétrico (mA) e a informagao envolvida nele ¢é tanto a entrada
do controlador, que é o valor medido da varidvel controlada, quanto sua saida,

que é a amplitude de acao do atuador.
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2.1.2 Classificagao

Nesta subsecao vai-se considerar o estudo dos sinais unidimensionais em funcao

do tempo, isto é, para um instante de tempo existe um tinico valor do sinal.

A seguir se apresentam os métodos de classificagao do sinal, baseado em dife-

rentes recursos [12].

Sinais de tempo continuo e tempo discreto

Esta classificacao estd baseada na forma como o sinal estd definido em funcao
do tempo. Um sinal z(t) é dito ser de tempo continuo se estd definido para todo

tempo t. Na Figura 2.1 se apresenta um exemplo de um sinal de tempo continuo.

X(t)

tempo (s)

Figura 2.1: Sinal de tempo continuo z(t).

Um sinal de tempo discreto esta definido somente para instantes isolados de
tempo. O sinal de tempo discreto usualmente é derivado de um sinal de tempo
continuo amostrado a uma taxa uniforme. Seja 7" o periodo de amostragem e n um
nimero inteiro, pode-se representar o tempo t como t = nT' e o sinal em tempo
discreto (amostrado) estd definido por z(t) = x(nT). Por conveniéncia, na notagao
vai-se considerar: z[n| = xz(nt), para n = 0,£1,£2,---. Na Figura 2.2 se apresenta

o sinal x(t) e o sinal amostrado x[n] para um periodo de amostragem de 7' = 1s.
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1 c T T T
—© x[n]
X(t
‘ 3 ®)
0.5 i
.
< 0 Q J = T 9
)
-0.5 Q b
«
_1 Il 1 Il 1
0 2 4 6 8 10

n

Figura 2.2: Representacgao de z(t) como sinal de tempo discreto x[n].
Sinais pares e impares

Define-se um sinal de tempo continuo como um sinal par, se ele satisfizer a

condicao
2(—t) = a(t), (2.1)
isto é, os sinais pares sao simétricos em relagdo ao eixo das ordenadas. A Figura 2.3

mostra o exemplo de um sinal par.

X(-t) = x(t)

-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

tempo (s)

Figura 2.3: Sinal par.
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Define-se um sinal de tempo continuo como um sinal impar, se ele satisfizer a
condicao
x(—t) = —x(t) (2.2)
isto é, os sinais pares sao assimétricos em relacao ao eixo das ordenadas. A Figura
2.4 mostra o exemplo de um sinal impar.

X(=t) = =x(t)
l T T

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
tempo (s)

Figura 2.4: Sinal impar.

Sinais peridédicos e nao-periodicos
Diz-se que um sinal x(t) é periddico se satisfaz a seguinte condicao:
x(t)=z(t+T), VteR, T e R", (2.3)
onde T é o periodo fundamental do sinal. O periodo fundamental T" define a duragao

de um ciclo completo de z(t).

Define-se a frequéncia fundamental do sinal f como o reciproco do periodo
fundamental T'. A frequéncia fundamental f é medida em Hertz (Hz) ou ciclos por

segundo e esta representada na equagao (2.4).

f= (2.4)

1
T
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A frequéncia angular fundamental do sinal medido em radianos por segundo

(rad/s) é definida na equacao (2.5).

w=— (2.5)

Na Figura 2.5 se mostra um sinal z(¢) com periodo fundamental igual a T" = 2s,

isto é, x(t) = z(t + 2).

()

tempo (s)

Figura 2.5: Sinal periédico, para T = 2s.

Diz-se que um sinal z(t) é assimétrico ou nao-periédico se nao existe nenhum

valor de T' que satisfaga a equagao (2.3).

Sinais deterministicos e sinais aleatdrios

Um sinal deterministico ¢ um sinal sobre o qual nao existe nenhuma incer-
teza com respeito ao seu valor em qualquer instante de tempo. Dai que os sinais
deterministicos podem ser modelados como fungoes do tempo completamente espe-
cificadas [12]. Os sinais dos processos industriais sa@o considerados deterministicos,
dai que o comportamento dinamico do sistema pode ser representado mediante um
modelo matematico com um certo grau de incerteza. A Figura 2.1 representa um

sinal deterministico que estd definido pela expressao matematica:

0,5 -sin(0, 27t) + 0,5 - sin(0, 37t).
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Um sinal aleatério é aquele sobre o qual hé incerteza antes de sua ocorréncia
real [12]. O sinal aleatério nao pode ser definido por uma expressao matemaética,
mas pode ser representado por suas caracteristicas estocasticas como a média, a
variancia e a autocorrelacao. Na Figura 2.6 se mostra uma realizacao de um sinal

aleatorio.

X(t)
2

I
o
ol
T
1

_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

tempo (s)

Figura 2.6: Sinal aleatério.

Sinais de energia e sinais de poténcia

Diz-se que um sinal é de energia se e somente se a energia total do sinal
satisfizer a condicao

O0< F <o

onde E ¢ a energia total do sinal e estd definida tanto no tempo continuo z(t), pela

equagao (2.6); quanto no tempo discreto x[n], pela equacao (2.7).

T/2
E = lim o (t)dt (2.6)
T—o0 —T/2
E= Y 2% (2.7)

Diz-se que um sinal é de poténcia se e somente se a poténcia média do sinal
satisfizer a condicao

0<P< o
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onde P é a poténcia média do sinal e estd definida tanto no tempo continuo x(t),

pela equagao (2.8); quanto no tempo discreto z[n], pela equagao (2.9).

1 [T

P = Ilg%of/_T/zw (f;)dt (2.8)
1~

P = ﬁlﬁmoo N nz_:Nx [n] (2.9)

As classificagoes de energia e poténcia média de sinais sao mutuamente exclu-
sivas. Em especial, um sinal de energia tem poténcia média zero, enquanto que um
sinal de poténcia tem energia infinita. Normalmente, os sinais periédicos e sinais
aleatorios sao vistos como sinais de poténcia, enquanto os sinais deterministicos ou

nao-periddicos sao sinais de energia [12].

2.2 Sistemas

2.2.1 Definicao

Um sistema muitas vezes é visto como uma colecao de componentes que rece-
bem uma excitagao forgada, chamada entrada, x(t), e produzem uma resposta y(t)
chamada de saida [6]. O sistema nao precisa necessariamente ser fisico, também

pode ser conceitual ou abstrato.

x(t) y(t)

—— Sistema ———

Figura 2.7: Esquema geral de um sistema em tempo continuo.

Na Figura 2.7 apresenta-se o esquema geral de um sistema. O sistema conta
com uma ou mais entradas que interagem com o sistema e modifica sua saida ou

conjunto de saidas.

No presente trabalho, um sistema é um modelo matematico que relaciona seus

sinais de entrada (excitagoes) com seus sinais de saida (respostas).
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2.2.2 Propriedades

Sistemas em tempo continuo e em tempo discreto

Diz-se que um sistema é em tempo continuo quando seus sinais de entrada e
de saida estdo no tempo continuo, isto é x(t) — y(t) (vide Figura 2.7). Se os sinais
de entrada e de saida estao no tempo discreto z[n] — y[n], entdo o sistema ¢é dito

de tempo discreto (vide Figura 2.8).

z[n] yln]

—— Sistema ———

Figura 2.8: Esquema geral de um sistema em tempo discreto.

Em geral, o modelo do sistema em tempo continuo é representado por equacgoes

diferenciais e o modelo do sistema em tempo discreto por equagoes de diferencas.

Memoria

Diz-se que um sistema é sem memoéria, instantaneo, ou estatico se seu sinal
de saida em qualquer instante depende somente do sinal de entrada nesse mesmo
instante, isto é, nao depende de nenhum valor passado ou futuro do sinal de entrada.

Caso contrario, se diz que o sistema possui memoria ou é dinamico.

Na equagao (2.10) apresenta-se o modelo de um sistema sem memdria, onde

K é um ganho de proporcionalidade.

y(t) = K - x(t) (2.10)

Quando um sistema nao é instantaneo se diz que é um sistema dinamico, isto
porque nao depende s6 dos sinais de entrada nesse instante mas também dos valores
dos sinais de entrada passados. Um exemplo tipico é o modelo de um capacitor C'
que tem a corrente z(t) como entrada e a tensdo y(t) como saida, apresentada na
equagao (2.11).

y(t) = é/o x(T)dr (2.11)
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Invertibilidade

Diz-se que um sistema é invertivel se sinais de entrada diferentes geram dife-
rentes sinais de saida. Se um sistema ¢é invertivel, entdo existe um sistema inverso
que, quando é excitado com o sinal de saida, produz o sinal de entrada original. Na
equagao (2.12) se apresenta um exemplo de um sistema invertivel no tempo continuo
e no tempo discreto.

S1ocox(t) = y(t) =3 x(t)

n

Sy zn] = y[n] = Z x[k] (2.12)

k=—o00

Diz-se que um sistema é nao-invertivel se existirem dois ou mais sinais de en-
trada diferentes que geram um mesmo sinal de saida. Na equagao (2.13) se apresenta

um exemplo de um sistema nao-invertivel no tempo continuo e no tempo discreto.

Sy ox(t) — y(t) = 22(t)

Sy z[n] = y[n] = zn] —x[n —1] (2.13)

Se o sistema S for invertivel entao existe um outro sistema, chamado de sistema
inverso S~!, que ligado & saida do sistema S produz como sua saida a entrada de S

(vide Figura 2.9).

S S

Figura 2.9: Sistema invertivel.

Causalidade

Diz-se que um sistema é causal se sua saida em qualquer instante do tempo

depende somente dos valores presente e passado da entrada. O termo causali-
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dade denota a relacao causa-efeito. Estes sistemas também sao chamados de nao-
antecipatérios, pois o sistema nao antecipa, nem depende dos valores futuros da

entrada.

Se a saida do sistema depende de valores futuros, o sistema é chamado nao-
causal ou antecipativo. Na equagao (2.14) se apresenta um exemplo de um sistema

nao-causal.

Sy 1 z[n] = yln| = z[—n] (2.14)

Estabilidade

Diz-se que um sistema é estavel se para sinais de entrada delimitados, geram-
se sinais de saida delimitados. Isto é, seja ki e ko duas constantes reais e finitas, se

considera que se a entrada estd definida por
|fL" S kl?

entao a saida esta definida por

ly| < k.

No caso contrario se diz que o sistema é instavel.

Invariancia

Um sistema ¢ invariante no tempo se sua conduta e suas caracteristicas sao
fixas no tempo. Também pode-se dizer que um sistema ¢é invariante no tempo se
um deslocamento no tempo (atraso ou avango) no sinal de entrada resulta em um
deslocamento igual no sinal de saida. Na equagao (2.15) se apresenta um sistema
invariante no tempo tanto continuo quando discreto para qualquer valor real de tg

ou inteiro de nyg.

x(t) = yt) : x(t—to) = y(t —to)

z[n] = y[n] : x[n —ne] = yln — ng (2.15)

Um sistema ¢ dito variante no tempo quando nao obedece a equagao (2.15).
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Linearidade

Diz-se que um sistema é linear em tempo continuo ou discreto, caso se aplique
a propriedade da superposigao. Isto é, se a entrada consiste na soma ponderada
de vérios sinais, entdo a saida é a superposicdo (soma ponderada) das respostas
do sistema a cada um desses sinais. Entao o sistema é linear se cumpre a propri-
edade de aditividade e homogeneidade apresentadas nas equagoes (2.16) e (2.17),
respectivamente.

xl(t) + $2(t) — U1 (t) + yz(t) (216)

x1(t) = a-yi(t) (2.17)

Pode-se combinar as equagoes (2.16) e (2.17) na equagao (2.18) para tempo

continuo e discreto.

a-xi(t)+ B xa(t) = a-y(t)+ 6 yal(t)

a-xnl+ p-xan] — a-ypnl+ B yan] (2.18)

2.3 Conceitos de sistemas de controle

Ao longo do desenvolvimento deste estudo se faz referéncia a diferentes con-
ceitos da teoria de controle de sistemas [8, 10, 18, 27, 29], visto que a aplicacao deste
estudo procura obter melhores modelos matematicos para aumentar a eficiéncia de
controle nos processos industriais. Por causa disto, definem-se alguns conceitos ba-

sicos a seguir.

Planta

Define-se como uma parte ou um conjunto de partes que trabalham conjun-
tamente para realizar uma operacao determinada; ou também um objeto real a ser
controlado. Ao longo deste estudo, uma planta é o objetivo que se deseja identificar

para melhorar o seu controle.



2.3 Conceitos de sistemas de controle 17

Processo

Define-se como uma operacgao caracterizada por uma série de trocas
graduais, continuas, sequenciais e que tém um determinado resultado ou valor fi-

nal. O resultado ou valor final é o que se deseja controlar.

Sistema de controle

Define-se como um conjunto de componentes que ao interagir entre si buscam
um determinado objetivo.

Figura 2.10: Esquema geral de um sistema.
Perturbacao

Entradas % Saidas

Na Figura 2.10 apresenta-se o esquema geral de um sistema. O sistema conta
com uma ou mais entradas que ativam a dinamica do sistema e modificam a saida
ou conjunto de saidas do sistema; no controle de processos as entradas do sistema
(processo) sao usadas para modificar as saidas para um valor de referéncia. O sistema
conta também com uma ou mais entradas de perturbacgao, elas sao de natureza
aleatéria e nao desejadas, pois levam as saidas do sistema para fora dos valores de

referéncia.

Perturbacgao

Define-se como todo sinal nao desejado que modifica o valor da saida fora do
valor de referéncia. Pode ser de dois tipos: interna, quando a perturbacao é gerada
dentro do sistema, ou externa, quando a perturbagao é gerada fora do sistema; neste

iltimo caso pode-se representar como uma entrada do sistema.
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Sistema de controle realimentado

Refere-se ao sistema que procura minimizar ou eliminar a diferenca que existe
entre o sinal de saida (varidvel controlada) e uma entrada de referéncia, em um
instante de tempo determinado. O controlador usa dita diferenca como um ponto
de partida para gerar um sinal de controle que modifique o sistema. Na Figura 2.11

apresenta-se o diagrama de blocos de um sistema de controle realimentado.

Figura 2.11: Sistema de controle realimentado.
+

Entrada de

. SISTEMA » Saida
Referéncia

Controlador

Y

2.4 Revisao Bibliografica

2.4.1 Filtragem

Nesta subsecao realiza-se uma revisao dos principais trabalhos publicados, que
sdo a sustentagao tedrica e conceitual acerca do tema da filtragem. Em [31, 34, 41,
43, 50] classifica-se o projeto dos filtros digitais em: filtros IIR (Infinite Impulse

Response) e filtros FIR (Finite Impulse Response).

e A saida do filtro IIR esta definida por:

H(z) = B(z) _ Yalgbaz ™ _bobiz T 44 byz M
A(Z) Zfz\lzo apz™" 1+ a12—1 + -+ CLNZ_M '

(2.19)

onde ag = 1, b, e a, sao os coeficientes do filtro. O comprimento do filtro
¢ chamado de N se ay # 0. O filtro definido na equagao (2.19) pode ser

representado pela equacgao diferencial que esta definida por:

M

y(n) =— Z a(k)y(n — k) + Z b(k)x(n — k) (2.20)

k=1 k=0
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sendo sua forma equivalente:

Da equagao (2.19), pode-se ver que ao aplicar um filtro tipo IIR se adiciona
polos e zeros ao sistema que se pretende identificar e, portanto, modificam sua

dinamica. Por isto, ao longo deste estudo nao vai-se trabalhar com filtros IIR.

e A saida do filtro FIR esta definida por:

-1

y(n) = Z h(m)x(n —m) (2.21)

=0
onde h(m) representa os coeficientes da resposta ao impulso, x(n) é a sequéncia
de entradas (conjunto de dados a ser filtrado) e y(n) é a sequéncia de saidas

(conjunto de dados filtrados).

A fungao de transferéncia do filtro FIR é:

N-1

H(z) =Y h(k)z"* (2.22)

k=0

Da equagao (2.22), pode-se ver que ao aplicar um filtro tipo FIR se adiciona
somente zeros ao sistema que se pretende identificar e portanto nao modifica

sua dinamica.

Um dos principais trabalhos com respeito aos filtros FIR é [36], nele sintetizam-
se algumas técnicas dos filtros nao-recursivos como: Convolucdo direta, que é usada
quando esta completamente definido a resposta ao impulso do filtro, sendo a saida
filtrada definida na equagao (2.21) e sua representagao gréfica se mostra na Figura

2.12.

Como se pode ver na Figura 2.12, a entrada x(n) passa por uma sequéncia de
m blocos de retardo que a atrasam; depois de cada bloco o sinal é multiplicado pelo
correspondente coeficiente da resposta ao impulso. A soma total desses produtos é

a saida do sinal filtrado y(n).
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: r(n—m+1) : x(n—m)
- I Z*

x(n) o 71

:1:(n.71)'
h(0)y h(l)/l
")

Figura 2.12: Diagrama de blocos de um filtro nao-recursivo FIR de ordem m.

Em [4, 24, 31] desenvolveram-se tanto os conceitos bésicos da teoria da filtra-
gem, quanto os diferentes métodos de projetos de filtros nao-recursivos. Definem-se
também os quatro tipos em que se classificam os filtro FIR de fase linear, dependendo

de sua simetria e da paridade ou imparidade do comprimento N.

Em [45, 35, 48] apresentam-se o desenvolvimento teérico da filtragem pelo mé-
todo de frequéncia de amostragem. Nestes trabalhos busca-se determinar o resposta
ao impulso finito de um filtro FIR h(n), baseado no método de aproximacao ao filtro
ideal, para isso o filtro ideal é amostrado em N partes. Em [25], apresenta-se a forma

para se implementar o dito filtro na linguagem de programagao FORTRAN.

2.4.2 Normalizacao

Nesta subsecao vai-se fazer uma revisao dos principais trabalhos publicados a

respeito da normalizacao de dados.

Em [47] apresenta-se um resumo dos principais modelos de normalizagao. O
autor define um banco de ensaios que compara sete modelos de normalizacao para
nove fungoes de sensibilidade. Os dados experimentais foram coletado mediante
sensores que gravam, dos neuronios do cérebro, as variacoes das diferencas de nivel
interneuronal (Interaural Level Differences, ILD) em referéncia a posigao azimutal
de uma fonte sonora. Os principais modelos de normalizacao apresentados sao nor-
malizacao por correcao da média, normalizacao pelo valor maximo de cada variavel,

normalizacao pelo desvio padrao e normalizacao padrao.

Em [14] apresenta-se o modelo de normalizacao por subtragdo da média, onde

a média pu é tirada do conjunto de dados de cada varidvel, por causa disso as faixas
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dos dados normalizados ficam em torno do zero, mas suas amplitudes ainda sao nao

padronizadas.

Em [42] apresenta-se o modelo de normalizagao pelo desvio padrao, onde a
média p € tirada do conjunto de dados de cada variavel e o residuo é dividido pelo
desvio padrao, por causa disso as faixas dos dados normalizados ficam em torno do

zero e sua amplitude é reduzida proporcionalmente a dispersao dos dados.

2.4.3 Reamostragem

Os sistemas industriais e em geral, a maioria dos sistemas reais, sao processos
que se encontram no dominio do tempo continuo. Para o controle, supervisao e
armazenamento de suas variaveis, e para a identificacao de seus modelos, precisa-se
que as ditas varidaveis sejam amostradas. Define-se o intervalo de amostragem T,

como o periodo entre duas amostras.

Em [1], o autor indica que a forma de escolher o tempo de amostragem é
fazendo uso do Teorema de Shannon, que diz que a frequéncia de amostragem tem
que ser “de 2 a 10 vezes a maior frequéncia de interesse”. Mas o problema é que nem
sempre a frequéncia de interesse é conhecida a priori. Entao o autor recomenda fazer
uma amostragem do sinal com um periodo muito pequeno y*(k) e avaliar os efeitos
causados pela super-amostragem nas fungoes de autocovariancia linear e nao-linear.
A quantificacao desses efeitos e o processo de escolha do tempo de amostragem

recomendado vao ser apresentados na subsegao 3.3.

Em [22] o autor faz uma avaliacdo da forma de minimizar a perda de infor-
macao devido a escolha do tempo de amostragem. Para isso, faz uma avaliagao da
variancia do parametro do modelo quando se determina o preditor por duas formas:
a primeira quando se faz uso do modelo de erro de saida para Ts = 1/7, a segunda
quando se faz uso de um integrador como um simples filtro de pré-amostragem e
se usa o modelo de erro de saida para T, suficientemente grande. Os resultados
obtidos sao que a escolha 6tima do intervalo de amostragem encontra-se em torno
da constante de tempo 7 do sistema e na pratica recomenda-se usar como tempo de

amostragem a décima parte da constante de tempo dominante do sistema.



Capitulo 3

Pré-processamento de dados

Nas ultimas décadas, a identificacao de sistemas usando estruturas de modelos
lineares foi intensamente explorada, tanto que atualmente existem ferramentas pa-
dronizadas e bem estabelecidas para tratar tal problema. Inclusive em aplicacoes de
processos nao-lineares, pode-se aplicar aproximacoes lineares em torno de um ponto

de operagao com resultados satisfatérios.

No entanto, nao ha muitos estudos praticos da influéncia do pré-processamento

de dados na identificacao de sistemas.

Ao longo do presente capitulo vai-se realizar o estudo das técnicas de pré-
processamento de dados, compostas por: filtragem, normalizagao e reamostragem.
Técnicas que sao utilizadas no capitulo 4 na avaliacao da sua influéncia no indice fit

de validacao de modelos.

3.1 Filtragem

Os filtros digitais tém duas grandes classificagoes: os filtros nao-recursivos,
cuja principal caracteristica é que tém uma resposta de duracao finita ao impulso

(FIR); e os filtros recursivos que tém uma resposta infinita ao impulso (IIR).

Os filtros FIR sao estaveis, pois s6 adicionam zeros ao sistema, mas o compri-
mento do filtro pode ser muito maior e portanto requer muitas operagoes computa-

clonais.

22
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Os filtros IIR podem tornar-ae instaveis e/ou alterar a dinamica do sistema,
pois nao s6 adicionam zeros mas também polos; no entanto o comprimento do filtro
é muito menor em comparacao com os filtros FIR e nao requerem muitas operagoes

computacionais na sua implementagao.

Considera-se o comprimento do filtro como o nimero de coeficientes da res-

posta ao pulso unitario de um filtro digital FIR ou IIR.

3.1.1 Meétodos de filtragem

Ao projetar um filtro, deve-se escolher entre dois métodos: aproximacao ou
realizacao. O problema do método de aproximacgao esta na escolha de parametros
ou coeficientes de uma fungao de transferéncia H(z), definida na equagao (3.1), cuja
resposta em frequéncia se aproxime de uma resposta ideal (Figura 3.5) ou as vezes a
uma resposta em frequéncia desejada, de acordo com uma aplicacao especifica. Esta
aproximagcao normalmente é feita usando a resposta em frequéncia. O problema do
método de realizacao reside na escolha de uma estrutura que permita implementar a
fungao de transferéncia H(z). Esta estrutura pode ter a forma de um diagrama de
circuitos se o filtro é para ser construido de componentes; ou pode ser um programa
a ser utilizado em um computador de uso geral ou de um microprocessador para

processamento do sinal.

Ao longo desta secao, vai-se estudar o protejo de filtros digitais mediante o

método de aproximacao, que basicamente consta das seguintes etapas:

1. Escolher uma resposta ideal ou desejada de um filtro no dominio da frequéncia.
2. Escolher um tipo e o comprimento do filtro a projetar.
3. Escolher um método ou algoritmo que permita estimar os parametros do filtro.

4. Escolher um critério que permita medir a qualidade da aproximacao entre o

filtro desejado e o filtro projetado.
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A longo do estudo, vai-se assumir que o filtro digital é causal e que pode ser

representado pela fungdo de transferéncia (3.1).

B bo + bzl 4 bN—lz_(N_l)

H
(2) I+az7t+ - +apyz™

(3.1)

onde N —1 é o grau do polinémio do numerador; M é o grau do polinémio do deno-

minador; by, by, ba, -+ ,by_1 € ai,a9, -+ ,ay sao os parametros a serem estimados.

A funcao de transferéncia discreta de um filtro FIR pode ser obtida a partir

da equacgao (3.1) e expressa como:

H(z) = h(n)z™" (3.2)

onde h(n) =b, paran=0,1,--- N — 1.

A funcao de transferéncia H(z) vai ser empregada para projetar filtros digitais
tipo FIR no domifnio da frequéncia, isto é, para z = /T onde T é o perfodo de
amostragem. Ao longo do estudo vai-se considerar, por simplicidade e padronizacao,

o periodo de amostragem igual a T'= 1s. Entao a equagao (3.2) resulta em:

=

H(e) = h(n)e 7" (3.3)

3
Il
o

onde N é o comprimento do filtro; h(n) sdo os parametros do filtro FIR para n =
0,1,--- , N — 1 que se deseja estimar e w é a frequéncia em radianos por segundo
definida por:

w=2rf

onde f é a frequéncia em Hertz ou ciclos por segundo.

Em termos gerais, o problema do método de aproximacao para filtros tipo
FIR reside na estimativa dos parametros h(n) da equagao (3.3), tal que se minimize
a diferenca entre a resposta ideal ou desejada D(e?“) e a resposta real H(e’*) no

dominio da frequéncia para o intervalo de —7 até 7.

Devido ao método de implementagao, o filtro FIR é chamado também de filtro
nao-recursivo ou filtro de convolucao, as vezes também é intitulado filtro de média

movel.
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O comprimento do filtro FIR por definicao é finito, portanto sua saida pode

ser escrita como o somatdério da convolugao finita [2, 15, 17, 28, 31, 39, 38, 40, 50]:

[a

y(n) = x(n) x h(m) = Z h(m)x(n —m) (3.4)

=0
onde y(n) é a saida da convolugao entre o sinal de entrada z(n) e a resposta ao

impulso unitério h(m) de comprimento N.

Com uma mudanca dos indices das variaveis, (3.4) resulta em:

3.1.2 Filtros FIR de fase linear

A seguir, estudam-se duas caracteristicas importantes dos filtros FIR: a fase

linear e a simetria.

Fase linear

O filtro FIR definido na equagao (3.3) possui valores complexos, portanto pode
ser representado como:

H(e) = R(e?) + jI(e™*) (3.6)

onde o médulo M(e/*) e a fase ¢(e?*) estao definidos por:

M(e*) = |H(e)| = VR4 I? (3.7)
p(e™) = LH(e’™) = arctan (é) (3.8)

Portanto,

H(e?) = M(e7)ed™) (3.9)

Na equagao (3.9) surge um problema: M (e’*) nao ¢ uma fun¢ao analitica e
@(e’¥) é linear por partes. Este problema se apresenta nas Figuras 3.1 e 3.2. Para
resolver este problema, se introduz uma funcao de amplitude A(e?*) € R que pode

assumir valores positivos e negativos.
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Resposta em frequéncia
T

15

10

IHE )]

0

Figura 3.1: Magnitude do filtro H (/%) para h(n) = {2,3,4,3,2}.

Fase Linear por Partes

i i i i i i
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 3.2: Fase linear por partes do filtro H(e’?) para h(n) = {2,3,4, 3, 2}.

A funcgao de resposta em frequéncia impulsiva de comprimento N apresentada

na equagao (3.3), vai ser deslocada, assim resultando:

N—-1
H(e¥) = e=M Z h(n)el~=n) (3.10)
n=0
ou
H(ej“’) = ¢ JwM [hoej”M + hye?M=D oy hN—1€jw(M_N+1)] (3.11)
onde
N -1
M=" (3.12)
2
ou

M=N-M-1
Aplicando a férmula de Euler na equagao (3.11), resulta:

H(eY) = e IoM [ (ho + hy—1) cos (wM) + j(ho — hy_1 sin (wM)
+(h1 + hy—s) cos (w(M — 1))
(1 — hya) sin (W(M = 1)) + -] (3.13)
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A equacgao (3.11) pode ser descrita como:
H(e2?) = A(e?®)elot5) (3.14)

onde a pode conter valores de o = 0 ou o = 7/2 e A(e?*) é a amplitude do filtro

H(ev).

e Quando a = 0, diz-se que o filtro apresenta simetria par e se expressa como:
h(n) =h(N —n —1) (3.15)
daf a equacao (3.14) resulta em:

H(e™) = A(e?)e *M (3.16)

A(e?) Z 2h(n) cos ( —n)) + h(M) (3.17)

Realizando-se uma mudanga de varidveis na equagao (3.17), ela pode ser rees-
crita como:

Ae™) ZQh — n) cos(wn) + h(M) (3.18)

Para N par A(e/*) em (3.17) resulta:

N/2-1

A(e™) = > 2h(n)cos (w(M —n)) (3.19)

n=0

A equagao (3.19) pode ser reescrita como:

N/2

A(e) Z 2h(N/2 —n) cos(w(n — 1/2)) + h(M) (3.20)

e Quando a = 7/2, diz-se que o filtro apresenta simetria impar e se expressa

COIMo:

h(n) = —h(N —n —1) (3.21)
A equagao (3.13) resulta:
H(eY) = e M [ (ho — h—1) cos (wM) + j(ho + hy_1 sin (wM)
+(h1 — hy_2) cos (w(M — 1))

+j(h1 + hy—s) sin (w(M — 1)) + - ] (3.22)
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A amplitude para N par esta definida por:

A(e?) = Z_ 2h(n) sin(w(M — 1)) (3.23)
' N/2-1
A(e™) = Y 2h(n)sin(w(M — n)) (3.24)

O filtro FIR com coeficientes reais é chamado PAR, quando a sequéncia con-
jugada dos coeficientes é simétrica; e é chamado IMPAR, quando a sequéncia con-

jugada dos coeficientes é anti-simétrica.

A amplitude A(e’*) do filtro FIR é uma fungao analitica e a fase do filtro é
totalmente linear, como se pode ver nas Figuras 3.3 e 3.4.

Amplitude da Resposta em frequéncia
14 T T

12

10

A(E®)

o N » O @
T T T T

i i i i i
-3 -2 -1 0 1 2 3
w

Figura 3.3: Amplitude A(e’?) do filtro h(n) = {2,3,4,3,2}.

Fase Linear
T

-2k

4

—6 i i i i i id
-3 -2 -1 0 1 2 3
w

Figura 3.4: Fase linear §(w) do filtro h(n) = {2, 3,4, 3,2}.
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Periodicidade

A periodicidade pode ser avaliada partindo-se da equacao (3.3) e acrescentando-

se a fase em 27, isto resulta:

=

H(ej(w+27r)> _ h(n>6—j(wn+27r)

il
Ll

— h(n)e—jwn . e—j27rn

3
Il
o

I
=

) (3.25)
onde w é a frequéncia angular (radianos/segundo) e f estd em Hertz (ciclos/segundo).
w=2nf

Portanto, da equacao (3.25), fica demonstrado que a varidvel w é periédica, com

periodo de 2.

Tipos de filtros de fase linear

Os filtros FIR de fase linear classificam-se em 4 tipos [28, 31, 49] dependendo

da simetria de sua resposta impulsiva e da paridade ou imparidade do comprimento

N.

Das equagoes (3.18), (3.20), (3.23) e (3.24), resulta:
e Tipo 1: h(n) € simétrica e N € impar
H (™) [ZZh — n) cos(wn) +h(M)] e~ IMw (3.26)

e Tipo 2: h(n) é simétrica e N € par

N/2

H(e) [Z Qh(— - n> cos (w <n - %))] o-iMw (3.27)

e Tipo 3: h(n) € anti-simétrica e N € impar

H () —][ZQh —n s1n(wn)+h(M)]ejM“’ (3.28)
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e Tipo 4: h(n) € anti-simétrica e N € par

N/2

H(e¥) =5 LE; 2h<g - n) sin (w <n - %))] e I Mw (3.29)
onde
e sendo a condicao de simetria e anti-simetria h[n] = AN — n — 1],
hin] = —h[N — n — 1], respectivamente.

Pode-se observar que H (e/*) nos quatro tipos tem como fator comum e/«

o qual na transformada de Laplace é igual a e~

, isto é, no tempo continuo H(e/)
tem um atraso de M periodos de amostragem. Caso se deseje eliminar a defasa-
gem gerada pela filtragem dos sinais, tem-se que defasar os sinais filtrados em —M

periodos de amostragem, sendo isso s6 possivel em uma filtragem offline.

3.1.3 Passos para projetar um filtro digital

O procedimento geral para projetar filtros digitais consiste em alguns passos,

que sao abordados na presente subsecao:

e Partindo-se de uma resposta em frequéncia ideal ou desejada D(e’*), pretende-

se encontrar uma resposta em frequéncia H(e’*) semelhante a D(e/).

e A realizacao do filtro é feita procurando-se otimizar alguma medicao de rendi-
mento do mesmo, tais como: minimizar o comprimento N do filtro; minimizar
a largura da faixa de transi¢ao ou reduzir o erro na faixa de passagem e/ou na

faixa de rejeicao.
e Definir as especificagoes de projeto do filtro, com elas, vai-se obter ou estimar

os parametros do filtro.

Filtro ideal passa-baixa

Dado que a resposta em frequéncia de um filtro é sempre periédica com respeito

a variavel w, com um periodo de 27, a especificacao do filtro s6 precisa ser feita
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por um periodo no intervalo de [—m,7]. Dado que o objetivo do presente estudo
estd orientado ao projeto de filtros passa-baixa, por sua aplicagao nos processos
industriais, e sabendo que os filtros de tipos 1 e 2 sao simétricos, entao a especificagao

da resposta pode ser avaliada somente no intervalo positivo [0, 7.

Na Figura 3.5 é apresentado o filtro ideal passa-baixa, com fase zero. Este é

definido por sua resposta em frequéncia como:

: 1 lw| < we
Jw\ __ )
D(e ){0 o < (3.30)

onde w, ¢é a frequéncia de corte.

Ad ((.d)

1.0

0 0 T = W

' Faixa de passagem " Faixa de rejeicédo I

Figura 3.5: Filtro passa-baixa ideal com frequéncia de corte we.

A resposta impulsiva do filtro ideal de duracao infinita pode ser calculada a
partir da transformada inversa de Fourier no tempo discreto (IDFT) mostrada em

(3.31).

hp(n) = FZ'[D(e™)] = % /7r D(e?*) - e?*"dw

1 “ -
hp(n) = Dy 1-e“"dw
sin(w.n)

ho(n) = —2—
sin(w.n)
holn) = e
wcsin (%W)
ho(n) = = ]
Wﬁ
We . Wwen
ho(n) = ?smc( - ) (3.31)
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onde a fungao sinc é definida por:

sin(z)

sinc(z) =
n

A equagao (3.31) pode ser reescrita como:

s Y

“e n=>0
hp(n) = { %sine<u> , n#0 (3.32)

™

De forma geral, o centro do filtro que naturalmente é na origem, pode ser
deslocado de a, tal que o extremo esquerdo da resposta ao impulso unitario desejado
hp(n) coincida com a origem. Isto é, com av = (N — 1)/2, hp(n) é representado na

equacao (3.33) e ilustrado na Figura 3.6.

e , n=0
hD(n) = { ﬂSiHC<wC(n—a)) . n 7& 0 (333)
v’ o
0.15} ollle
o oaf
&
0.05f T T
Oo&éo@?mélllf QJ;LLEQTT?Q%&O
9% 10 20 30 40

n

Figura 3.6: Resposta ao impulso de um filtro ideal para w. = 0,6 e comprimento N = 41.

Na Figura 3.6 pode-se observar que os extremos do filtro passa-baixa ideal nao
convergem a zero, pois o filtro foi truncado para um comprimento N = 41. Para
representar corretamente o filtro ideal passa-baixa, o comprimento do filtro deveria

ser infinito, por isso, numericamente nao é possivel ser implementado.

Projeto das especificagoes do filtro

Dado que o filtro ideal passa-baixa (filtro desejado) é nao realizdvel, é necessa-

rio definir algumas especificacoes para o filtro H(e?*) em relagao ao filtro desejado.
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Estas especificagoes podem ser classificadas em duas formas [33]: especificagoes ab-

solutas e especificacoes relativas; e se mostram na Figura 3.7.

T+4 3 N
1 I Ondulag na
. Faixa de Passagem
1-8 - 9
g I
: :
Y
- I Faixa de Ondulacdes na
|- - Faixa de rejeigao
| Transigao
|
‘52 _____________ T ‘ ‘
(a) 0 L ®
0 ) 8 4 T
0 | | @
I I
I I
.E RD 1 |
% ~Faixa de Passagem—> ‘4— Faixa de Rejeigao —>‘
a | I
I I
I I
I I
7 | |
® | |

Figura 3.7: Especificagoes do filtro FIR: (a) absoluto, (b) relativo [33].

(a) Especificagoes absolutas: conforme indicado na Figura 3.7(a), possuem as se-

guintes caracteristicas:

o A faixa [wp,ws| ¢ chamada de faiza de transi¢io e expressa como
Aw; = ws — wy. Nao existe nenhuma restrigao da resposta em frequéncia

nesta faixa.

o A faixa [0,w,] é chamada de faiza de passagem. O termo d, é a tolerancia

a ondulagoes na faixa de passagem;
e A faixa |w;, 7] é chamada de faiza de rejeicao. O termo J, é a tolerancia

a ondulagoes na faixa de rejeicao; e

(b) Especificagoes relativas: conforme indicado na Figura 3.7(b), possuem as se-

guintes caracteristicas:

e R, é a faixa de ondulagoes toleradas na faixa de passagem expressa em

dB; e

e A, é a faixa de ondulagoes toleradas na faixa de rejeicao expressa em dB.
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Os parametros apresentados nas especificagoes absolutas e relativas estao re-

lacionadas por:

[§
ds
A = —20logm1 3, > 0> 1) (3.35)

O objetivo ideal durante o processo de projeto de um filtro FIR é que os
parametros 9,, ds, Aw; e o comprimento N do filtro sejam os menores possiveis.
Contudo, na prética, no projeto do filtro se minimiza um parametro e os outros

ficam fixos.

Geralmente, o filtro pode ser expresso por suas duas componentes (vide na
equagao (3.14)), a amplitude e a fase. Dado que o objetivo do presente estudo é
projetar filtros passa-baixas, estes filtros FIR devem ser de tipo 1 ou 2, equagoes
(3.26) ou (3.27), respectivamente. Para filtros tipos 3 ou 4, quando w = 0 na equagao

(3.22), resulta A(e’) = 0, que nao é consistente para um filtro passa-baixas.

A fase para um filtro com simetria par (filtros tipo 1 e 2) é:
ZH(e™) = —Mw

sendo que o sinal negativo representa um atraso de M periodos de intervalo de

amostragem.

Medicao do erro

A medicao do erro é muito importante ao estimar os coeficientes do filtro

H(e*) em fungao da aproximagao do filtro desejado D(e/*). O erro ¢ definido por:

E(e/?) = W(/*)[D(e’) — H(e)] (3.36)
onde W (e’*) é uma fungao real de ponderagao de erro. Vai-se considerar E(e/*)
como uma medigao escalar do erro, conhecida como norma do erro.

A seguir se definem diferentes formas de calcular a norma do erro, que sao

usualmente usadas no projeto de filtros:
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e Erro quadratico médio ou norma Ls:
1 1/2
Ey=|— E(e’)*d 3.37
o= |5r [ IR (337
e Chebishev ou norma L..:

E,, = max |E(e)] (3.38)

weB

onde B ¢ a faixa de frequéncias de interesse sobre a qual se deseja minimizar a norma

do erro. A faixa de frequéncias B esta definida no intervalo: B C [—, 7T>.

3.1.4 Projeto de filtros causais pelo método da janela

O janelamento é uma método de projetar filtros digitais mediante o trunca-
mento, em ambos os lados, de um filtro ideal hp(n) mediante uma func¢ao (chamada
de janela). Assim, pode-se obter filtros FIR causais e de fase linear. O filtro proje-

tado h(n) ¢ definido na equagao (3.39).
h(n) = hp(n)w(n) (3.39)

onde h(n) é o filtro projetado e w(n) é a fungao janela.

No dominio da frequéncia, a resposta do filtro causal H(e’*) é definida pela
convolugao periddica de Hp(e’*) com a janela W (e/*), definida na equagao (3.40) e
explicada graficamente na Figura 3.8.

H(e) = Hp(e™) o W ()

. 1 We .
H(e™) = W(e““"”)d)\ (3.40)

21 ),

Da Figura 3.8, pode-se observar que:

e Seja N o comprimento do filtro ideal, entao a largura do lébulo principal da

sua resposta em frequéncia é 27 /N;



3.1 Filtragem 36

H,lei®)
A
_ Hiel®) L d
| Ly o argura da
- — @, 0 @, b4 f/ \ ™ falxa.de
Ondulagdes transicéo
) |
Wieie) T~ \
| @ | — \
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Maxima amplitude Convolugdo _, ~ o 0 ﬁv T
do lébulo secundaric periddica ¢ ¢
| | I Atenuacédo
ra Y P .
r N oV e @ minima dua faixa
4 ‘ Largura do de rejeicéo
—=

|ébulo principal
Figura 3.8: Processo de janelamento no dominio da frequéncia [34].
e A resposta em frequéncia da convolugao periddica (3.40) d4 uma versao dis-

torcida da resposta em frequéncia do filtro ideal;

e A largura da faixa de transi¢ao de H(e/*) é proporcional & largura do 16bulo

principal de W (e?*), portanto proporcional a 1/N; e

e Os lébulos laterais de W (e?*) geram ondulagoes similares nas bandas de pas-

sagem e de rejeicao.
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Ao projetar um filtro FIR pelo método de janelamento, surgem dois problemas:

Problema da largura da banda de transicao, dado que a largura da banda
de transigao é proporcional a 1/N, entdo quando N — oo, a resposta em
frequéncia de H (e/*) serd igual a resposta em frequéncia do filtro ideal desejado
Hp(e*). Mas computacionalmente é invidvel que o comprimento do filtro

tenda ao infinito; e

Ondulagdes na banda de passagem e rejeicio de H(e'), as quais sao geradas
pelas ondulagoes do 16bulo secundario W (e/*) e podem ser justificadas pelo
fato que dada uma descontinuidade abrupta na frequéncia de corte w,, esta

leva a uma distribuicao de energia por todo o espectro, por causa do aliasing.

No estudo das séries de Fourier se determinou que, quando uma func¢do com
descontinuidade é aproximada mediante séries de Fourier, aparecem descon-
tinuidades na proximidade da descontinuidade. Quando o nimero de termos
aumenta (N — 00), o nivel de oscilagao vai diminuindo até zero, exceto na des-
continuidade, onde aparece uma oscilacao aproximada de 8,9% da amplitude

da descontinuidade. Este fenomeno é conhecido como efeito Gibbs.

O problema de ondulacoes na banda de passagem pode ser corrigido, em certa

medida, se os lébulos secundérios de W (e*) tiverem uma tendéncia a diminuir.

Contudo, isso implica em um aumento da largura do lébulo principal, que leva a

aumentar a banda de transi¢gio em H(e/*). Portanto, pode-se reduzir a energia dos

l6bulos secundarios mediante um custo na largura da banda de transigao.

A seguir, apresentam-se as principais fungoes de janelamento considerando que

o filtro ideal hp(n) é centrado em n = 0:

A.

Janela retangular: é a fungao mais simples, mas também a que oferece o pior

desempenho da atenuagao na faixa de rejeicao.

(3.41)

{1,0§n§N—1
w(n) =

0 , outro caso
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B. Bartlett: ) N
N-1 , 0<n< 55
wn)=¢ 2—-2 , Slan<N-1 (3.42)
0 , outro caso
C. Hann:
_ 2mn_ <n<N —
w(n) = 0,5{1 coS (N1>] , 0<n<N-1 (3.43)
0 , outro caso
D. Hamming:
_ 2mn <n<N —
w(n) = 0,54 — 0,46 cos (N—l) , 0<n<N-1 (3.44)
0 , outro caso
E. Blackman:
0 ,42 —0,5cos (ﬁf_"l) + 0,08 cos (%)
w(n) = 0<n<N-1 (349)
0 , outro caso
F. Kaiser:
N2
|oy1= (1= 27
w(n) = ,0<n<N-1 (3.46)

Io[s]

onde 8 controla a minima atenuagao na faixa de rejeicao e Iy[-] é a fungao de

Bessel modificada de grau zero, dada por:

W) =143 {(‘Tf)k]

k=0

onde o comprimento do filtro esta definido pela equagao (3.48).

A —T7,95
= 2,285Aw

(3.47)

(3.48)

Na Figura 3.9 apresentam-se as formas de varios tipos de janelas, para

N = 60. Nas Figuras 3.10 e 3.11 apresenta-se o projeto de um filtro passa-baixas

com frequéncia de corte w, = 7/3 para janelas de comprimento N = 60.
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Janela de Bartlett

Janela Retangular
2 1
<1 05
< <
0 0
0 20 40 60 0 20 40 60
n n
Janela de Hann Janela de Hamming
1 1
= =
So0s o5 /\
0 0
0 20 40 60 0 20 40 60
n n
Janela de Blackman Janela de Kaiser
1 1
Z05 Z 05 /\
e <
0 0
0 20 40 60 0 20 40 60
n

n
Figura 3.9: Formas de varias funcées de janelas.

Janela Retangular Janela de Bartlett

0
0 1 2 3 0 1 2 3
n n
Janela de Hann Janela de Hamming

0 0
0 1 2 3 0 1 2 3
n n
Janela de Blackman Janela de Kaiser
1 1
< <
< 05 < 0.5
0 0
0 1 2 3 0 1 2 3
n

n
Figura 3.10: Filtro passa-baixas pelo método da janela no dominio da frequéncia, para

we =7/3 e N = 60.
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Janela Retangular Janela de Bartlett
0 0
= =
= -100 = -100
-200 -200
0 1 2 3 0 1 2 3
n n
Janelade Hann Janela de Hamming
0 0
= =
= -100 = -100
-200 -200
0 1 2 3 0 1 2 3
n n
Janela de Blackman Janela de Kaiser
0 0
= =
= -100 = -100
-200 -200
0 1 2 3 0 1 2 3
n n

Figura 3.11: Filtro passa-baixas pelo método da janela (dB), com w. = 7/3 ¢ N = 60.

Na Tabela 3.1 [31] apresenta-se um resumo das fungoes janela e suas caracte-
risticas com respeito a largura da faixa de transicao Aw, ao comprimento do filtro

N e a minima faixa de atenuagao.

Tabela 3.1: Resumo das caracteristicas da funcao janela w(n).

Nome da  Largura na banda de transicio Aw  Atenuacdo na

janela Aproximacao Valor exato faixa de rejeicao
Retangular % 1’]3” 21 dB
Bartlett s B 25 dB
Hann 8z 6’]3” 44 dB
Hamming % 6’]?,” 53 dB
12n i

Blackman & 74 dB

=
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3.1.5 Projeto por amostragem em frequéncia

E o projeto mais simples e facil de implementar, mas também nao possui muito

controle sobre o erro de aproximagao nas frequéncias que nao foram amostradas.

O método consiste em determinar os coeficientes do filtro H(e’*), dada a
amostragem da resposta em frequéncia de um filtro desejado D(e’*). Ao longo

deste estudo, o filtro desejado vai ser o filtro ideal.

Se as amostras de frequéncia sao de igual espacamento, a transformada dis-
creta de Fourier (DFT) pode ser usada. A DFT de uma resposta ao impulso d4 a
amostragem da resposta em frequéncia e a transformada inversa de Fourier (IDFT)

das amostras de uma resposta em frequéncia desejada dé a resposta ao impulso.

Seja a transformada discreta de Fourier da resposta ao impulso definida por:

=2

C(k) =Y h(n)e J2m™mk/N (3.49)

3
I
o

onde k =0,1,--- N — 1.

Por comparagao entre (3.3) e (3.49), se obtém:

w=2mk/N N N

C(k) = H(e™™) = H(@) (3.50)

Para N amostras da resposta em frequéncia de igual comprimento de (3.50),
os coeficientes do filtro FIR de comprimento N sao dados pela IDFT e definidos por:
h(n) = =Y C(k)- /N (3.51)
N
Quando H(e?) é de fase linear, a equagao (3.51) ¢ simplificada pelas equacoes

(3.26) e (3.27) para os tipos 1 e 2 de um filtro FIR de fase linear.

A frequéncia discretizada em N amostras de igual comprimento esté definida
por:

w==>"" k=01, ,N—1 (3.52)
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1. Filtro tipo 1:

Substituindo-se (3.52) em (3.17), resulta:

A(k) = Z_ 2h(n) - cos (M) + h(M) (3.53)

A resposta ao impulso h(n) é calculada mediante a IDTF de (3.53), isto resulta

em:
1 N-1
h(n) —_ N €7j27er/NA(k)6j27rnk/N
k=0
1 N-1
k=0

2. Filtro tipo 2:

Substituindo-se (3.52) em (3.19), resulta em:

N/2-1 .
A(k) = Z 2h(n) - cos (W) (3.56)

A resposta ao impulso h(n) é calculada mediante a IDTF de (3.56), isto resulta

e1m:
1 N-1 ' '
h(n) — N A(k)e—]QﬂMk/N.A(k/,)e‘]Qﬂ'nk/N
k=0
1 N-1 '
h(n) = + A(k)es2mn=Mk/N (3.57)
k=0

Dado que A(k) = A(n — k), (3.57) resulta em:

N/2—1

Bn) = = |AQ0) + 3 24(k) - cos <w)] (3.58)

k=1
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Note que, dada a simetria par (3.15), sé é necessario calcular M amostras.

Entao, a resposta ao impulso unitédrio, que é o vetor dos coeficientes do filtro
FIR H(e/), que se aproxima de um filtro desejado (filtro ideal passa-baixa) estd

determinada pelas equagoes (3.55) e (3.58).

A Figura 3.12 mostra a amostragem do filtro ideal desejado Hp(e’™) e as
Figuras 3.13 e 3.14 mostram os filtros aproximados pelo método de amostragem em
frequéncia (tipos 1 e 2).

Amostragem do Filtro Ideal

Filtro Ideal
—© Amostragem Filtro Ideal
10—Q—Q@—Q@—Q—Q—0—0@ 8
0.8} ]
& .
- 0.6
T
04f 1
0.2} ]
0 ' —“0—0—0—0—0-—06—0—219
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

(O]

Figura 3.12: Amostragem do filtro ideal com N = 31 e f. = 0,25Hz.

Das Figuras 3.13 e 3.14 se observa que:

e O erro de aproximagao nas frequéncias amostradas é zero.

e O erro de aproximacao nas outras frequéncias vai depender de quao abrupta

¢ a mudanga da resposta em frequéncia, o pior caso é um degrau.

e O erro é maior perto das fronteiras das bandas e menor dentro das bandas.
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Filtro FIR Tipo-1

Filtro Projetado
10—Q0—Q Q@ Q. @ . 1
0; —€© Amostragem Filtro Ideal
_ 08 1
06 .
I
0.4 i
0.2 i
0 : —0—0—0 0606606690
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
(O]
20_ T T T T T T ]
> 0
I
k=)
S 201
o
(a\]
—40
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

®

Figura 3.13: Resposta em frequéncia aproximada pelo método de amostragem em frequén-

cia com N = 31, f. =0,25Hz.

Filtro FIR Tipo-2

T T T T T T

Filtro Projetado
? ? ? —© Amostragem Filtro Ideal

H(e®)
o (]
N O

o
N
T

L

|
N
o
T

20*log|H(e")|

Figura 3.14: Resposta em frequéncia aproximada pelo método de amostragem em frequén-

cia com N =30 e f.=0,25Hz.
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3.1.6 Projeto por minimo erro quadratico

O método do minimo erro quadratico (LSE) busca determinar os pesos da
resposta impulsiva de um filtro digital de fase linear, baseado na minimizagao do
quadrado do erro, que foi definido na equagao (3.37). O erro de aproximagao é a
diferenga entre a resposta em frequéncia desejada D(e??) e a resposta em frequéncia
que se pretende projetar H(e’*). Assim, a discretizagao do erro de aproximagio

(3.36) ¢ definida por:

E=Y|H(w) - D(wy)[’ (3.59)
onde k =0,1,2,..., L — 1.

A resposta em frequéncia é amostrada em L periodos de igual comprimento,
sendo:
2k

Restringindo-se o problema para filtros lineares, o erro de aproximagao pode
ser calculado em fungao da amplitude que se pretende projetar A(e’*) e a amplitude

desejada A4(e’*). Redefinindo-se (3.59), resulta em:
2rk 2rk
A(T) - ()

Para um filtro de tipo 1 e comprimento do filtro impar, a amplitude de H (e/*)

=

E =
k=0

(3.61)

‘ 2

(vide (3.18)) com sua frequéncia amostrada por (3.60), resulta em Ay:

Ap, = A:Zgl 2h(n) cos (M) (3.62)

onde k=1,2,---,L — 1.

A equagao (3.62) pode ser escrita em sua forma matricial como:

Ag = Ah
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onde:

h = Tlho,hi,...,hy_1]"

Ad = [Ad(wo), Ad(wl), . ,Ad(wal)]T

1 COS(%(M—O) COS(QTF(M—O)(L—l) T
2w (M—1 2n(M—1)(L—1
A - 1 cos(—( - )) cos(—( L)( ))
. 2 ]\‘/IfN 1 21 MJN 1(L—1
1 COS(%) Cos(%)

onde h é um vetor coluna com N elementos, A; é o vetor coluna da amplitude da
resposta em frequéncia desejada, o qual tem L elementos e A é a matriz de cossenos

de dimensao NxL.

O problema do método de minimizagao do erro quadratico (3.61) pode ser

definido da seguinte forma:

m}jn efe = mhin |Ah — Ag|? (3.63)

eTe = (hTAT — AT)(Ah — Ay)
= hTATAh — hTAT Ay — ATAh + AT A,
= hTATAh — 20T AT Ay + AT A,

Dado que se deseja minimizar e€Te, determina-se seu gradiente e iguala-se a

zero. Com isso, obtém-se um minimo global:

Vi{eTe} = 24T AR —2ATA; =0 (3.64)

Isolando h* da equagao (3.64), se obtém a resposta ao pulso que minimiza o
erro (3.61). O termo h* é o vetor dos coeficientes do filtro projetado e ¢ definido
por:

= (ATA)tAT A, (3.65)
Portanto, h* é o minimo global da fungao de erro |Ah — A4|?, sendo esta a resposta
ao impulso da frequéncia 6tima h*, tal que Ah* tem a amplitude da resposta em

frequéncia o mais préxima ao comportamento de um filtro ideal passa-baixa.

Para um filtro do tipo 2 (vide equagao (3.19)) o procedimento é o mesmo.
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3.1.7 Projeto pelo método de Chebyshev

O método de Chebyshev, chamado também “método de projeto de filtros 6ti-
mos de ondulagoes constantes”, procura projetar filtros que permitam distribuir

uniformemente o erro, assim, o filtro possui um comprimento menor de coeficiente

N.

O projeto do filtro é proposto como um critério de projeto 6timo, no sentido
que o erro de aproximacgao entre a resposta de frequéncia ideal e a projetada, seja
distribuido uniformemente nas faixas de passagem e rejeicao, minimizando o erro

maximo em cada uma delas.

O problema esta definido por:

i (1)} = min { o (B} (3.66)
onde F' é o conjunto de faixas de frequéncias prescritas.
Parks e McClellan [30] resolveram o problema da equagao (3.66) aplicando o

teorema da alternancia (Teorema 3.1).

Teorema 3.1 (Teorema da alternancia)

Se P(w) € uma combinagdo linear de (L+1) fungoes cosseno, isto €,

P(w) = p(n) cos(wn), (3.67)

a condi¢ao necessaria e suficiente para P(w) que seja a aproximagao de Chebyshev
para uma fung¢ao D(w) continua em F, um subconjunto compacto de [0,7], é que
a funcgao-erro E(w) apresente, no minimo, (L + 2) frequéncias com extremos em
F. Em outras palavras, devem existir pelo menos (L + 2) pontos wy em F, onde

wo <wy < -+ <wpy, tais que

E(Wk) = _E(wk—i-l)a k= 0? 1a e 7L (368)

|B(wi)| = max {|E(w)[}, k=01, L+1 (3.69)
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Em [7], descreve-se brevemente o algoritmo de trocas de Remez, que dé solugao
ao problema de aproximacgao de Chebyshev, mediante a procura das frequéncias dos

extremos de F(w), descrita nos seguintes passos:

(i) Atribua uma estimativa inicial as frequéncias dos extremos wg,ws, - ,Wri1
selecionando (L +2) frequéncias igualmente espagadas nas faixas especificadas

para o filtro desejado.
(ii) Encontre P(wy) e d tais que

Wy(wi) (Dg(wi) — P(wy)) = (=1)*6, para k=0,1,--- ,L+1. (3.70)

A equagao (3.70) pode ser escrita em forma matricial e admite uma solugao

analitica (vide [37]). Uma abordagem mais eficiente calcula § por:

aqu(wg) + aqu(wl) +-+ GL+1Dq(wL+1)

5 = (3.71)
a a . (=DE+lap ’
W) T Waton T T Wy
onde
L+1 1
= 3.72
@ i_gé i cos(wy) — cos(w;) ( )
(iii) Use o interpolador de Lagrange na forma baricéntrica para P(w), isto é,
Ck ) wZWkG{WO,Wl,"‘,wL}
Pw =9 vo & (3.73)
k=0 cos(w)—cos(wy,) ¥ L
L B y W 7& Wo, W1, , WL
2 k=0 cos(@)—cos(@g)
onde
! Wo(wr)
L 1
= = - 3.75
o= A Gy T el eoslnn)) - BT

(iv) Avaliar |E(w)| em um conjunto denso de frequéncias. Se |E(w)| < |0| para
todas as frequéncias do conjunto, a solucao otima foi resolvida; va para o

préximo passo. Se |E(w)| > |d] para algumas frequéncias, um novo conjunto
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de candidatos a extremos tem que ser escolhido para picos de |E(w)|. Dessa
maneira, forga-se d a crescer e a convergir para seu limite superior. Se houver
mais que (L + 2) picos em F(w), mantenha as localizagbes dos (L + 2) picos
de |E(w)| com maiores valores, certificando-se que as extremidades das faixas

sejam sempre mantidas e retorne ao passo (II).

Como P(w) é uma soma de (L + 1) cossenos com frequéncias variando de
zero a L, entdao é também uma soma de (2L + 1) exponenciais complexas com
frequéncias variando de —L a L. Entéao, p(n) pode ser recuperado amostrando-
se P(w) em 2L + 1 frequéncias igualmente espagadas w = 27n/(2L + 1), para
n=0,1,---,2L e calculando-se sua IDTF.

O algoritmo descrito foi implementado em [25].

Nas Figuras 3.15 e 3.16 apresenta-se um filtro projetado pelo método de

Chebyshev com as seguintes especificagoes: frequéncia de corte de f. = 25 Hgz;

faixa de transicao de Af = 5 Hz; ondulagbes na faixa de passagem e rejeigdo de

01 =0,1 e 03 = 0,01 respectivamente; e comprimento do filtro de N = 126.

1.2 T

T T
Filtro Chebyshev|

[HE®)]

i i P i — — — — — — T — — —

i
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

0

Figura 3.15: Resposta em frequéncia do filtro de Chebyshev.
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_20}F ,

o YVAAAAYY

1 L
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
®

20*log|H(e!®)|

Figura 3.16: Resposta em frequéncia do filtro de Chebyshev (dB).
3.2 Normalizacao

A normalizagao de dados é uma técnica muito usada em diferentes &reas,
principalmente na area de Engenharia Biomédica, onde se precisa processar dados
como: ritmos cardiacos, temperatura do corpo, pressao sanguinea, entre outros; os
quais apresentam faixas muito variadas uns dos outros. Isso, quando se precisa
processar os dados ou procurar uma correlacao entre duas ou mais varidaveis, gera

problemas numéricos ou computacionais, geralmente pelo fato do arredondamento.

Em [47] apresentam-se sete modelos de normaliza¢ao de dados: normalizagao
por subtracao da média, normalizagao pelo valor maximo de cada variavel, norma-
lizacao pelo desvio padrao, normalizagao padrao, normalizacao por um tnico valor
maximo, normalizacao logaritmica e normalizacao de probabilidade de massa total.
Destes sete modelos, s6 os primeiros quatro vao ser apresentados neste estudo, por

sua aplicacao em identificacao de sistemas.

Além dos modelos anteriores, apresentam-se mais dois modelos: normalizacao

pelo valor méaximo sem média e normalizacao em faixas iguais.
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3.2.1 Normalizacao por subtracao da média

Neste tipo de normalizagao, procura-se tirar a média p do conjunto de dados
de cada varidvel. A média da nova faixa de dados normalizados é zero e define-se

na equacgao (3.76) o vetor de dados normalizados.
Vo(i) = X, (3) — p (3.76)

onde V,, é o vetor de dados normalizados, X, é o vetor de dados originais e p é a
média de X,,, definida por:
N .
21 Xn(2)

p= =L (3.77)

Nesta técnica, as faixas dos dados normalizados dos sinais continuam tendo

amplitudes discrepantes, porém ficam em torno de zero.

3.2.2 Normalizacao pelo valor maximo

Neste tipo de normalizacao, procura-se que os dados normalizados fiquem em
uma faixa que tem como valor médximo a unidade. Isso acontece porque o conjunto
de dados de cada variavel é dividido pelo valor maximo dessa mesma variavel. Dessa
forma, pode-se ter um conjunto de variaveis e cada um deles com uma faixa similar.

A equagao (3.78) define este tipo de normalizagao como:

(3.78)

3.2.3 Normalizacao pelo desvio padrao

Neste tipo de normalizacao, a faixa de dados normalizados é proporcional a
dispersao de dados, que esta definida pelo desvio padrao o. Os dados normalizados

definem-se como:

V(i) = ‘ (3.79)
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onde

7=\ v o (Kali) - 2 (3.80)

Nesta técnica, o nivel de compressao de dados tem relacdo com o nivel de
dispersao para cada variavel de forma independente e cada uma delas com um valor
diferente, por causa disto as faixas dos conjuntos de dados normalizados ainda estao

misturadas.

3.2.4 Normalizagao padrao

Neste tipo de normalizagao, tira-se a média p (equacao (3.77)) da faixa de
dados reais e divide-se pelo desvio padrao o (equagao (3.80)). Dessa forma, os dados
normalizados nao sé sao proporcionais a dispersao dos dados de cada varidavel de
forma independente, mas também encontram-se em torno de zero. A normalizagao

esta definida pela seguinte equagao:

V(i) = 2L (3.81)

Nesta técnica, o nivel de compressao dos dados tem relacao com o nivel de
dispersao para cada variavel de forma independente. Por causa disto, as faixas
dos conjuntos de dados normalizados ainda estao misturadas, mas encontram-se em

torno do zero.

3.2.5 Normalizacao pelo valor maximo sem média

Neste tipo de normalizagao, procura-se que os dados normalizados estejam em
uma faixa que tem como valor maximo a unidade, mas com as faixas dos conjuntos

de dados em torno do zero. A equagao (3.82) define este tipo de normalizagdo como:

Ao Xal)—p
Va(7) maz (LX) — 1) (3.82)

Neste tipo de normalizacao, as faixas dos conjuntos de dados normalizados

encontram-se limitados por:
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e +1 quando a diferencga entre o valor maximo e a média é maior que a diferenga

entre o valor minimo e a média; e

e —1 quando a diferenga entre o valor maximo e a média é menor que a diferenga

entre o valor minimo e a média.

3.2.6 Normalizacao em faixas iguais

Neste tipo de normalizacao, procura-se que os dados normalizados estejam em
uma mesma faixa, que pode ser +1, +0,5 ou 7, correspondente ao valor maximo

e minimo, como se pode ver na Figura 3.17.

Y
A

Y=A+BX

Figura 3.17: Normalizacao de dados em faixas iguais.

Na Figura 3.17 pode-se ver a equagao de uma linha reta, que interpola a faixa
do conjunto de dados limitados pelo valor maximo D,,,, e o valor minimoD,,,;,, para
uma nova faixa de dados normalizados proporcionalmente entre os valores de +Z2 e

—Z. A equagao da linha reta esté definida por:

Y = A+ BX (3.83)
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onde

Dmam Dmin
A= -7 {;}

Dma:r - szn
27

B=— """
Dmax - Dmm

Na equagao (3.83) os parametros A e B permitem ajustar a faixa do conjunto
de dados nao-normalizados X proporcionalmente para um conjunto de dados norma-
lizados Y. Neste tipo de normalizacao os dados normalizados nao necessariamente
estao distribuidos em torno do zero, isto porque a média nao é nula para a maioria

dos casos.

3.3 Reamostragem

3.3.1 Método de autocovariancia

Nesta secao, apresenta-se um critério para determinar o periodo de reamos-
tragem, quando a constante de tempo dominante 7 nao é conhecida. Para isto o

critério faz uma anélise da autocovariancia [1].

Seja y(t) o sinal de trabalho do sistema real no dominio do tempo e y*(k) o
registro superamostrado, isto é, em que o intervalo de amostragem ¢ muito pequeno.
O primeiro objetivo é determinar um A e N tal que: y(k) = y*(Ak). Para fazer isso
tem que se verificar o grau de correlagao (redundancia) entre observagoes adjacentes

do sinal y*(k).

Calculam-se as fungoes de covariancia definidas na equagao (3.84), para quan-
tificar os efeitos gerados pela sobreamostragem do sinal y*(k) em uma fungao linear

e uma nao-linear:

ry (1) = B[(y™ (k) — y2 (k) (™ (k — 7) — y*2(k))], (3.84)
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onde E[-] faz referéncia a esperanga matemética. Considera-se o sinal y*(k) ergddico,

portanto substitui-se a esperanca matematica pela média temporal.

O objetivo de se usar 7. (7), além de 7,-(7), é poder detectar algumas cor-
relacoes nao-lineares que porventura estejam nos dados. A escolha da taxa de de-
cimacao A pode ser feita da seguinte maneira: dado o sinal superamostrado y*(k),
determinam-se as funcoes na equagdo (3.84) e seus primeiros minimos, 7, e Tyw2!

respectivamente. O menor desses minimos passara a ser o valor de trabalho, isto é:

Ty = Min[7,- , 7,.o] (3.85)

onde 7% é medido em niimero de atrasos. A escolha de decimacao A deve ser tal

que as fungoes de autocovariancia do sinal decimado y(k) = y*(Ak) satisfagam:
10 < 7 <20 (3.86)

onde 7, é definido para o sinal decimado y(¢) de maneira andloga a 7,5, para o sinal
original y*(A-t), de modo que 7, = 7, /A. Os limites inferior e superior da equagao
(3.86) podem ser relaxados para 5 e 25 respectivamente, estes dados foram obtidos

empiricamente [1].

Nota-se que as fungoes de autocovariancia de y(t) e y*(¢) sao idénticas, com

excecao do fator de escala A, entao por semelhanca, pode-se inferir que:

10-A < 75 < 20-A (3.87)

Em resumo, 7% é obtido das funcoes de autocovariancia mediante as equa-
goes (3.84) e (3.85), logo ao ser substituido na equacao (3.87) pode-se obter A.
Finalmente, o periodo de reamostragem T é igual a A vezes o periodo de supera-

mostragem do sinal.
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3.3.2 Método pela constante do tempo

Em [22], o autor faz uma avaliagdo da influéncia do periodo de amostragem
com respeito a variancia do parametro estimado ay de um sistema SISO de primeiro
ordem para duas condigoes, tanto para T, = 1/7 quanto para Ty muito grande. A

relagao entre a variancia e o periodo de amostragem se mostra na Figura 3.18.

variancia 4
10 A
2
/1
5 -
0 T . -
0 TR T T

Figura 3.18: Variancia de ay plotado como intervalo do periodo de amostragem Ts(wg =

1/7) (1) e Ts muito grande (2).

Da Figura 3.18 conclui-se que:

1. A selecao 6tima do periodo de amostragem estd em torno da constante do
tempo, isto é:

Ts~T (3.88)

2. Uma selecao muito pequena do periodo de amostragem ¢é melhor que uma

selecao muito grande.
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3.3.3 Método de décimo do tempo de acomodacao

Em [44], os autores recomendam como uma regra pratica para o calculo do
periodo de amostragem T, considerar 10% do tempo de acomodacao ou de estabi-

lizacao da resposta ao degrau, isto é:

T, = — (3.89)
Deve-se ter em conta, que é muito pior usar um periodo de amostragem muito grande
do que muito pequeno [22].
3.3.4 Método de décimo da constante de tempo

Em [11], o autor recomenda como uma regra pratica para o calculo do periodo

de amostragem Ty, considerar 10% da constante do tempo, isto é:

T, = — (3.90)



Capitulo 4

Resultados e discussoes

Neste capitulo pretende-se avaliar o desempenho da metodologia de
pré-processamento de dados (capitulo 3) na identificagao de sistemas, apresentada
no capitulo anterior. Primeiramente, vai-se avaliar o desempenho da filtragem, nor-
malizacao e reamostragem dos dados coletados da Planta Piloto de Vazao com o
intuito de analisar a influéncia no indice de ajuste do modelo ao sistema real. Logo,
avalia-se o desempenho do pré-processamento de dados em um ambiente totalmente
simulado com o intuito de analisar outras condicoes de sinais que nao foram avalia-
das na identificagdo da Planta Piloto de Vazao. Além disso, questoes relacionadas

com a analise qualitativa também sao abordadas.

4.1 Planta Piloto de Vazao

Nesta secao vai-se descrever, testar e identificar a Planta Piloto de Vazao,
instalada no Laboratério de Controle de Processos Industriais do Departamento de

Engenharia de Telecomunicacoes e Controle da Escola Politécnica de USP.

O objetivo do teste é a coleta de dados para seu posterior pré-processamento,
visando realizar uma analises da influéncia do pré-processamento na identificagao
de sistemas. A coleta de dados, o pré-processamento de sinais e a identificacao de

sistemas sao feitos usando o Matlab 2012b.

58
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4.1.1 Descricao da Planta Piloto de Vazao

O objetivo da Planta Piloto de Vazao é permitir o estudo e testes de: iden-
tificacao, controle e supervisao; além disto também permite o estudo e testes do
comportamento do posicionador da valvula de controle. Mas neste estudo vai-se
fazer uso da planta piloto para realizar testes de identificacao de sistemas, mediante
o uso do cartao de aquisicao de dados da National Instruments como interface para

gerar sinais de controle e coletar dados do medidor de vazao.

A Planta Piloto de Vazao por sua natureza é ruidosa. Isto pelo fato que o
fluxo de agua ao passar pela tubulacao, que apresenta rugosidade em sua parte inte-
rior, gera atrito. Também, por que na tubulagao apresentam-se reducoes, cotovelos,
equipamento de controle e medigao que geram perdas de carga localizadas. Mas

principalmente, pela dinamica da bomba ao gerar a propulsao da agua.

De forma geral, a Planta Piloto de Vazao esta composta por: uma bomba
centrifuga, um driver de velocidade que regula a rotacao da bomba, uma valvula
de controle que regula a vazao na linha e finalmente o medidor de vazao (medigao
indireta por diferencial de pressao na placa de orificio) que apresenta ruido na me-
digdo (vide na Figura 4.1). O objetivo principal da planta piloto é regular a vazao

da agua na tubulagao.

A Figura 4.1 mostra o diagrama de tubulagao e instrumentagao (P&ID) da

Planta Piloto de Vazao, que é composto por:

e Um tanque de armazenamento, que abastece dgua ao sistema e permite seu

refluxo;

e um driver de velocidade SD (Speed Driver) que regula a rotacao da bomba,

gerando a pressao na linha;

e uma valvula pneumética de controle F'V que permite modular a passagem da

agua no sistema. O sinal de excitagao do sistema sera inserido através dela;
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Figura 4.1: Diagrama P&ID da Planta Piloto de Vazao.

e um medidor local de vazao FI (Flow Indicator);

e um medidor de vazao com indicacao local FIT (Flow Indicator Transmitter);

e

e o controlador de vazdo FIC (Flow Indicator Controller) que recebe o sinal
do medidor de vazao e gera o sinal de controle para o atuador da valvula de
controle. O controle da planta de vazao pode trabalhar em modo manual ou

automatico.



4.1 Planta Piloto de Vazao 61

4.1.2 Coleta de dados

Durante a coleta de dados, um ponto a ter em conta é que a valvula de controle
FV é do tipo ar para fechar, isto é, quando o sinal de controle é u(t) = 0% a valvula
estd totalmente aberta e quando o sinal de controle é u(t) = 100% a vélvula de

controle esta totalmente fechada.

Assim também, o sinal de controle u(t) e a varidvel do processo PV (t) (sinal
de vazao) foram normalizados. Utilizou-se um escalonamento proporcional de 0%

para o valor minimo e de 100% para o valor maximo de cada sinal.

Para determinar a nao-linearidade do processo, gerou-se sinais de controle
u(t) = 0%, 5%, 10%, - - - ,100% e coletaram-se os valores em estado estdvel da saida
do sistema. A Figura 4.2 ilustra a caracteristica nao linear do processo.

Curva Caracteristica do Processo
100 T T T T T T

80 h

60 .

PV (%)

20t : .

O | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

M (%)
Figura 4.2: Nao-linearidade da Planta Piloto de Vazao.

No experimento vai-se considerar, de forma arbitraria, que o ponto de operagao
é de 50% da variavel de processo PV (t). Da Figura 4.2 pode-se ver, que a regiao
linear em torno do ponto de operacao estd na faixa de 40% — 80% da PV (t) e na
faixa de 15% — 35% do sinal de controle u(t). O sinal gerado para excitar o sistema

dentro da regiao linear e os valores de saida do sistema sao vistos na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Dados coletados de entrada e saida. O sinal de entrada é um sinal PRBS.

Na Figura 4.3 apresentam-se os dados coletados da planta de vazao, que foi
excitada com um sinal PRBS na vélvula de controle com um tempo de amostragem
T, de 0,01 segundos (sobre-amostrado) e com uma duragao do experimento de 363
segundos. O sinal de saida do processo € ruidoso, isto pode ser devido ao ruido gerado
no instrumento de medigao, ao ruido gerado pelas interferéncias eletromagnéticas ou

ao ruido presente no processo de vazao.

4.1.3 Avaliacao de filtragem na identificagao

Quando pretende-se realizar a filtragem do sinal, a primeira questao a resolver

é: qual ¢é a frequéncia de corte do filtro que atenuara o ruido?

Para resolver isso, tem que se avaliar o sinal no dominio da frequéncia, especi-
ficamente a poténcia espectral do sinal. Nela pode-se distinguir as componentes de
frequéncia do sinal do processo (normalmente baixas frequéncias) e as componentes
do ruido. Na Figura 4.4 apresenta-se o espectro de poténcia da medicao de vazao

da Planta Piloto.
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Figura 4.4: Espectro em poténcia (dB) do sinal PV (¢).

Na Figura 4.4, se observa que a componente principal do processo apresenta
uma frequéncia de fo = 0,4 Hz. Para determinar a frequéncia de corte do filtro
a ser projetado se fizeram testes com frequéncias de: f. = 0,5;0,6;---1,5 Hz.
Como critério de escolha se considerou a menor frequéncia que nao distorce o sinal.
Portanto, neste caso de estudo, considera-se a frequéncia de corte do filtro passa-

baixa igual a f. = 1 Hz e sua frequéncia de corte normalizada esta definida por:

e 1
- F,/2  100/2

fen 0,02

onde F é a frequéncia de amostragem do sinal. Finalmente, a frequéncia de corte

normalizada é:

We, = 2mfe,
W, = 2m0,02
we, = 0,0628 (4.1)

Considerou-se uma faixa de transicao do filtro igual a 20% da frequéncia de corte
We,, sendo este o ponto médio da faixa de transi¢ao. Portanto, w, = 0,05655,

ws = 0,0628 ¢ Aw = 0, 0126.

Definiram-se as bandas de oscilagao permitidas na faixa de passagem e de rejei-

caoem d; = 0,01 e §, = 0,01. Mediante as equagoes (3.34) e (3.35), determinaram-se
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suas correspondentes oscilagoes permitidas em dB para R, = 0,1737 e A, = 40, 09.

Finalmente, o comprimento do filtro IV foi definido para cada um dos métodos
da janela. Para isso, considerou-se o valor de Aw igual ao “valor exato” da Tabela
3.1. O comprimento pelo método da janela de Kaiser, amostragem de frequéncia,
minimo erro quadratico e Chebyshev foram calculados mediante a equagao (3.48).

Na Tabela 4.1 apresenta-se o comprimento do filtro para cada um dos métodos.

Tabela 4.1: Comprimento N do filtro passa-baixa projetado para Aw = 0,0126.

Nome da janela Comprimento do Filtro
Retangular 451
Bartlett 1526
Hann 1551
Hamming 1651
Blackman 2751
Kaiser 1121
Amostragem em frequéncia 1121
Minimo erro quadratico 1121
Chebyshev 1121

A resposta em frequéncia dos filtros projetados mediante: o método da janela
(3.41) a (3.46), o método da amostragem em frequéncias (3.55) e (3.58), o método
de minimo erro quadratico (3.65) e o método de Chebyshev (3.66) sao ilustrados nas

Figuras 4.5 a 4.13; respectivamente.
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Figura 4.5: Resposta em frequéncia do método da janela retangular.
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Figura 4.6: Resposta em frequéncia do método da janela de Bartlett.
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Figura 4.7: Resposta em frequéncia do método da janela de Hann.
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Figura 4.8: Resposta em frequéncia do método da janela de Hamming.
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Figura 4.9: Resposta em frequéncia do método da janela de Blackman.
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Figura 4.10: Resposta em frequéncia do método da janela de Kaiser.
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Figura 4.11: Resposta em frequéncia do método de amostragem em frequéncia.
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Figura 4.12: Resposta em frequéncia do método de minimo erro quadratico.
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Figura 4.13: Resposta em frequéncia do método de Chebyshev.
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O sinal de saida PV (t) filtrado para os diferentes métodos de filtragem, em

uma janela de tempo de 100s, se mostra nas Figuras 4.14 a 4.22.

PV(t)
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Figura 4.14: Sinal filtrado pelo método da janela retangular.
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Figura 4.15: Sinal filtrado pelo método da janela de Bartlett.
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Figura 4.16: Sinal filtrado pelo método da janela de Hann.
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Figura 4.17: Sinal filtrado pelo método da janela de Hamming.
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Figura 4.18: Sinal filtrado pelo método da janela de Blackman.
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Figura 4.19: Sinal filtrado pelo método da janela de Kaiser.
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Figura 4.20: Sinal filtrado pelo método de amostragem em frequéncia.
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Figura 4.21: Sinal filtrado pelo método de minimo erro quadratico.
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Figura 4.22: Sinal filtrado pelo método de Chebyshev.
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Dividiram-se os dados sobre-amostrados e filtrados em duas partes, a primeira
metade para a etapa de identificacao e a outra metade para a etapa de validacao.
Na etapa de avaliagao, consideram-se dois casos: validacao com dados filtrados e
validagdo com dados sem filtrar (dados originais). Além disso, os dados usados
durante o processo de identificacao foram normalizados pelo método de normalizagao

por subtragao da média.

Escolheu-se a estrutura ARMAX por ser um dos modelos mais usados nos
processos industriais. No experimento nao foi gerada nenhuma perturbacao. O
processo de vazao caracteriza-se por ter baixa ordem, por isso, testou-se para ordens
Ng = Ny = n. = a, onde a = 2,3,4. Ademais, o parametro n; foi fixado em zero

(ng = 0), dado que no processo de vazao considera-se que nao hé tempo morto.

Filtragem e identificacao de sistemas com dados de validacao filtrados

Na validagao cruzada foram testadas predigoes de 1, 10, 100 e infinitos passos
a frente para os dados sem filtrar e para cada um dos filtros projetados. Esta etapa

forneceu os indices de ajuste dos modelos (fit), que sao vistos na Tabela 4.2.

Na Tabela 4.2, observa-se que para predicoes 1 passo a frente, os modelos
tém um alto indice fit. Porém, para predigoes mais a frente, o fit é muito menor.
Também observa-se que o modelo para grau 2 nao representa bem a dinamica do

sistema identificado.

Na Tabela 4.2, para o modelo de grau 3, nota-se que nao ha uma vantagem
de se usar dados filtrados na identificagao do processo. Contudo, para o modelo de
grau 4, observa-se que apresenta um melhor desempenho com um méximo de 3,37%

de melhora no indice de ajuste do modelo.
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Tabela 4.2: Fit de validacao cruzada com dados filtrados da Planta Piloto de Vazao para

os filtros projetados.

Nome da janela Passos a frente
1 10 100 inf
Sem filtro 90,80 90,76 90,36 89,86
Retangular 99,98 99,77 92,09 86,08
™ Bartlett 100,00 99,86 92,41 80,71
go Hann 100,00 99,86 91,78 76,83
<  Hamming 100,00 99,86 92,49 81,12
é Blackman 100,00 99,86 91,54 75,84
20 Kaiser 100,00 99,86 92,58 81,57

Amostragem em Frequéncia 99,99 99,80 92,49 84,01
Minimo Erro Quadrético 100,00 99,82 92,30 82,50

Chebyshev 99,92 99,73 92,15 86,42
Sem filtro 90,84 90,81 90,51 90,05
Retangular 99,98 9985 9555 94,58
®  Bartlett 100,00 99,98 93,95 85,14
§D Hann 100,00 99,99 92,54 79,12
% Hamming 100,00 99,98 93,67 83,66
E(; Blackman 100,00 99,99 92,42 77,64
S Kaiser 100,00 99,97 93,86 85,03

Amostragem em Frequéncia 99,99 99,87 94,78 89,50
Minimo Erro Quadrético 100,00 99,91 93,66 85,32

Chebyshev 99,93 99,83 94,86 90,79
Sem filtro 90,81 90,75 9042 89,95
Retangular 99,98 99,85 9556 92,58
<~ Bartlett 100,00 99,99 96,10 91,63
5;0 Hann 100,00 100,00 9508 85,40
¢ Hamming 100,00 99,99 9598 90,27
< Blackman 100,00 100,00 95,26 84,45
S Kaiser 100,00 99,99 96,09 91,01

Amostragem em Frequéncia 99,99 99,89 96,54 92,51
Minimo Erro Quadrético 100,00 99,93 95,45 92,48
Chebyshev 99,93 99,86 95,88 93,32
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Da Tabela 4.2 e considerando a validacao para predicao com infinitos passos

a frente (por ser este o caso mais rigoroso), nota-se que o melhor modelo obtido é
com os dados filtrados pelo método de Chebyshev (fit=92,7576%) para um modelo
ARMAX de grau 4. O modelo resultante é apresentado na equagao (A.32), sendo o
minimo erro quadratico MSE = 4,777 - 107% e onde os seus parametros estimados
sao:

Alg) = 1—3,966¢"" +5,903¢ 2 — 3,906¢ > + 0,9698¢*;

B(g) = 6,587-107% —0,0002156¢ " + 0,0002343¢ 2 — 8,475 - 10~ ¢,

C(qg) = 1—3,578q " +4,808¢ % —2,878¢ > + 0, 6481¢*.

Filtragem e identificacao de sistemas com dados de validacao sem filtrar

Nesta sub-subsecao dividiu-se os dados sobre-amostrados em duas partes: a
primeira metade para a etapa de identificacao, nesta etapa os dados foram filtrados;

a outra metade para validacao cruzada com dados sem filtrar.

Tabela 4.3: Fit de validagao cruzada com dados sem filtrar da Planta Piloto de Vazao

para os filtros projetados.

Nome do filtro Modelo ARMAX
Grau 2 Grau3d Grau4

Sem filtro 89,86 90,05 89,95
Retangular 83,52 89,49 89,49
Bartlett 78,76 82,70 87,57
Hann 75,24 77,35 82,91
Hamming 79,16 81,42 86,80
Blackman 74,32 75,99 82,10
Kaiser 79,67 82,50 87,39

Amostragem em Frequéncia 81,67 86,26 89,49
Minimo Erro Quadrético 80,43 82,84 88,34
Chebyshev 85,46 89,44 90,65

Na etapa de identificagdo, escolheu-se a estrutura ARMAX e os dados foram
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normalizados pelo método de subtracao da média. Na etapa de validagao, testou-se
o modelo obtido s6 para infinitos passos a frente por ser o mais rigoroso. Os indices

de ajuste do modelo ao sistema (fit) sdo mostrados na Tabela 4.3.

Da Tabela 4.3, pode-se observar que nao ha uma grande vantagem no fit de
identificacao quando se validam os modelos obtidos com dados sem filtrar. Isto,
devido a que os dados sem filtrar apresentam uma grande dispersao com respeito

aos dados gerados pelos modelo obtido.

4.1.4 Avaliacao de reamostragem na identificagao

Para realizar a reamostragem dos dados sobre-amostrados, que foram coletados
empiricamente da Planta Piloto de Vazao, deve ter-se em conta: o tempo de sobre-
amostragem 7, = 0,01s, o tempo de acomodacao t; = 12s e a constante de tempo

T = 38.

No caso de reamostragem pelo método de autocovariancia (subsecao 3.3.1),
se deve ter em conta o primeiro minimo da fungao de covariancia. Este minimo
¢ mostrado na Figura 4.23, onde 77, = 869. O fator de escala A, apresentado na

equacgao (3.87), estd dentro do intervalo:
43.45 < A < 86,90

Portanto, vai-se considerar o fator de escala no ponto médio do intervalo, isto é,

A = 65.
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Figura 4.23: Fungao de covariancia normalizada da planta de piloto de vazao.

Testaram-se os métodos de reamostragem e a sua influéncia na identificagao
para o modelo ARMAX de segundo, terceiro e quarto grau (n, = ny = n. = a, para
a = 2,3,4). Considerou-se o modelo sem retardo de tempo (n; = 0), por ser uma

caracteristica tipica das plantas de vazao.

Os testes foram feitos tanto para dados sem filtrar quanto para dados filtrados
pelo método de Chebyshev (vide subsegao 4.1.3). Esta etapa forneceu os indices de
ajuste dos modelos (fit) obtidos a partir da validagao cruzada, vistos nas Tabelas

4.4 e 4.5.
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Tabela 4.4: Fit de validagao cruzada da Planta Piloto de Vazao para os métodos de

reamostragem projetados com dados sem filtrar.

Nome da janela

Passos a frente

1 10 100 inf
& Dados nao-amostrados 90,80 90,76 90,36 89,86
§ Método de autocovariancia 88,30 86,95 90,14 87,11
%: Método de décimo da constante de tempo 90,51 90,00 90,83 89,90
% Método de décimo do tempo de acomodagao 86,10 82,51 82,42 8242
= Método pela constante do tempo 76,03 75,22 73,83 73,83
> Dados nao-amostrados 90,84 90,81 90,51 90,05
g Método de autocovariancia 88,44 87,12 90,13 87,35
"q'; Método de décimo da constante de tempo 90,64 90,20 91,03 90,16
E; Método de décimo do tempo de acomodacao 86,31 82,60 82,56 82,56
= Método pela constante do tempo 75,74 76,74 74,38 74,38
< Dados nao-amostrados 90,81 90,75 90,42 89,95
?o Método de autocovariancia 88,36 87,11 90,18 87,36
Fq‘; Método de décimo da constante de tempo 90,61 90,24 91,02 90,14
E; Método de décimo do tempo de acomodagao 86,34 84,15 91,32 82,92
s Método pela constante do tempo 75,18 76,52 74,34 74,34
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Tabela 4.5: Fit de validagao cruzada da Planta Piloto de Vazao para os métodos de

reamostragem projetados com dados filtrados pelo método de Chebyshev.

Nome da janela

Passos a frente

1 10 100 inf
& Dados nao-amostrados 99,92 99,73 92,15 86,42
§ Método de autocovariancia 94,89 90,66 92,46 90,68
%: Método de décimo da constante de tempo 98,31 91,71 92,62 91,72
% Método de décimo do tempo de acomodacao 90,98 84,91 84,88 84,88
= Método pela constante do tempo 75,84 74,82 73,66 73,66
> Dados nao-amostrados 99,93 99,83 94,86 90,79
g Método de autocovariancia 95,56 91,06 9243 91,17
"q'; Método de décimo da constante de tempo 98,97 94,34 94,67 94,20
E; Método de décimo do tempo de acomodacao 91,06 8559 92,04 85,11
= Método pela constante do tempo 75,53 76,03 74,10 74,10
< Dados nao-amostrados 99,93 99,86 95,88 93,32
?o Método de autocovariancia 95,54 91,07 92,49 91,21
Fq‘; Método de décimo da constante de tempo 99,07 94,53 94,91 94,29
E; Método de décimo do tempo de acomodagao 90,88 85,30 92,93 85,28
s Método pela constante do tempo 76,00 75,51 73,88 73,88

Das Tabelas 4.4 e 4.5, pode-se observar:

Awaliacdo de reamostragem com dados sem filtrar, da Tabela 4.4, observa-se

que nao ha uma vantagem significativa no indice de ajuste do modelo (fit)

quando os dados foram reamostrados pelos métodos de autocovariancia e de

décimo da constante de tempo, comparados a quando nao foram reamostra-

dos. Alias, quando os dados foram reamostrados pelos métodos de décimo do

tempo de acomodagao e da constante de tempo, o indice de ajuste do modelo

apresenta um valor muito menor.
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e Awaliacao de reamostragem com dados filtrados pelo método de Chebyshev, da

Tabela 4.5, observa-se que melhora o desempenho do indice de ajuste do mo-

delo (fit) para infinitos passos a frente, comparado a quando os dados nao fo-

ram reamostrados. Para modelo de grau 3, no método de décimo da constante

de tempo melhora em 3,41%. Para modelo de grau 4, no método de décimo

da constante de tempo melhora em 0,97%. Contudo, nos outros métodos nao

hé nenhuma melhoria, ainda mais, o desempenho piora.

4.1.5 Avaliagao de normalizagao na identificacao

Na coleta dos dados empiricos da Planta Piloto de Vazao, tanto o sinal de

entrada (4 — 20 mA) quanto o sinal de saida (0 — 10 1/s), foram escalonados em

faixas de 0 — 100%.

Os dados coletados sem filtrar foram normalizados pelos métodos apresentados

na secao 3.2 e mostrados graficamente nas Figuras 4.24 e 4.25.
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Figura 4.24: Normalizacdo de dados sem filtrar da Planta Piloto de Vazao (a).
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Figura 4.25: Normalizagdo de dados sem filtrar da Planta Piloto de Vazao (b).

Realizou-se a identificacao de sistemas usando os dados normalizados e sem
filtrar. Obteve-se os indices de ajuste do modelo ao sistema real (fit) mediante a
validacao cruzada para predigoes de 1, 10, 100 e infinitos passos a frente. Na Tabela
4.6 se apresenta um resumo do indice fit quando as ordens do modelo ARMAX sao

Ng =Ny, =n.=aen,=0paraa=23,4.
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Tabela 4.6: Fit de validacdo cruzada do modelo ARMAX para n, = np, = n. = a e
ng = 0,a = 2,3,4 com dados sem filtrar.
Nome da janela Passos a frente
1 10 100 inf
Dados sem normalizar 85,97 13,33 -1315,83 -31,05
Normalizagao por subtracao da média 90,51 90,00 90,83 89,90
c: Normalizacao pelo valor maximo 85,97 19,01 -1209,98 -30,07
’% Normalizagao pelo desvio padrao 85,97 15,81 -1157,44 -42,21
:é Normalizagao padrao 90,42 89,68 90,61 89,68
g Normalizagao pelo valor maximo sem média 90,50 89,97 90,88 89,96
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 90,43 89,62 90,19 89,16
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 86,05 19,11 -532,05 -329,55
Dados sem normalizar 90,42 87,83 90,05 89,11
Normalizagao por subtracao da média 90,64 90,20 91,03 90,16
c; Normalizacao pelo valor maximo 90,41 89,61 89,96 88,99
% Normalizagao pelo desvio padrao 90,32 89,37 89,95 89,27
:é Normalizagao padrao 90,54 89,85 90,69 89,81
§ Normalizagao pelo valor maximo sem média 90,62 90,16 91,01 90,16
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 90,56 89,82 90,35 89,44
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 86,04 20,34 -494,81 -386,85
Dados sem normalizar 90,54 89,83 90,07 89,21
Normalizagao por subtracao da média 90,61 90,24 91,02 90,14
: Normalizacao pelo valor maximo 90,52 89,76 84,96 89,09
% Normalizacao pelo desvio padrao 90,42 89,50 89,77 89,32
:é Normalizacao padrao 90,50 89,90 90,68 89,80
§ Normalizagao pelo valor maximo sem média 90,59 90,20 91,00 90,14
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 90,53 89,86 90,34 89,42
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 90,54 89,83 90,52 89,17
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Os dados coletados e filtrados pelo método de Chebyshev (vide subsegao 4.1.3)
e reamostrados pelo método do décimo da constante de tempo, foram normalizados

pelos métodos apresentados na secao 3.2 e mostrados graficamente na Figura 4.26.
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Figura 4.26: Normalizacao de dados filtrados da Planta Piloto de Vazao.
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Realizou-se a identificacao de sistemas usando os dados normalizados e fil-
trados. Obteve-se os indices de ajuste do modelo ao sistema real (fit) mediante a
validacao cruzada para predigoes de 1, 10, 100 e infinitos passos a frente mostrados

na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Fit de validagao cruzada do modelo ARMAX parang, =np =n. =aeng =0,

a = 2,3,4 com dados filtrados.

Nome da janela Passos a frente
1 10 100 inf
Dados sem normalizar 98,26 24,23 -357,12 -31,62
Normalizagao por subtragao da média 98,31 91,71 92,62 91,72
C:‘% Normalizagao pelo valor méaximo 98,26 30,72 -336,85 -28,26
ED Normalizagao pelo desvio padrao 98,26 29,51 -797,20 -44,68
:é Normalizagao padrao 98,31 91,21 91,69 90,69
§ Normalizagao pelo valor médximo sem média 98,31 91,68 92,63 91,74
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 98,31 91,26 91,74 90,62
Normalizagéo pelo escalonamento [0 ; 1] 98,27 33,83 -176,94 -301,80
Dados sem normalizar 98,46 76,34 76,75 73,47
Normalizagao por subtracao da média 98,97 94,34 94,67 94,20
o; Normalizagao pelo valor méximo 98,46 70,37 75,73 72,16
? Normalizagao pelo desvio padrao 98,46 66,79 80,09 77,80
:é Normalizagao padrao 98,95 93,58 93,79 93,18
§ Normalizagao pelo valor maximo sem média 98,97 94,21 94,57 94,20
Normalizacao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 98,94 93,26 93,01 92,51
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 98,46 78,10 74,93 71,06
Dados sem normalizar 98,95 93,88 94,19 93,52
Normalizagao por subtracao da média 99,07 94,53 94,91 94,29
; Normalizagao pelo valor méximo 98,94 92,77 78,59 93,32
io Normalizagao pelo desvio padrao 98,92 93,03 92,11 92,93
:;‘) Normalizagao padrao 99,06 93,91 94,22 93,49
§ Normalizagao pelo valor méaximo sem média 99,07 94,41 94,73 94,29

Normalizagio em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 99,05 93,73 93,29 92,58
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 98,94 93,66 94,20 93,33
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Das Tabelas 4.6 e 4.7, pode-se observar:

o Awaliagdo de reamostragem com dados sem filtrar, da Tabela 4.6.

Observam-se para o modelo de grau 2, valores negativos no indice de ajuste
do modelo ao sistema real (fit) quando se usam métodos que nao subtraem a
média do vetor de dados. O modelo de grau 2 nao é um bom modelo para

representar o sistema.

Observam-se para os modelos de grau 3 e 4, que nao ha vantagem no desem-
penho do indice de ajuste do modelo ao sistema real (fit) entre os diferentes

métodos de normalizacao, mesmo com os dados sem normalizar.

e Awaliacao de reamostragem com dados filtrados pelo método de Chebyshev, da

Tabela 4.7.

Observa-se para o modelo de grau 2, que existem valores negativos no indice
de ajuste do modelo ao sistema real (fit) quando se usam métodos que nao
subtraem a média do vetor de dados. O modelos de grau 2 nao é um bom

modelo para representar o sistema.

Observa-se para o modelo de grau 3, que os métodos de normalizagao por
subtracao da média e normalizacao pelo valor maximo sem média, apresentam
um mesmo e alto desempenho no indice fit com um valor de 94,20% para

infinitos passos a frente.

Observa-se para o modelo de grau 4, que os métodos de normalizagao por
subtracao da média e normalizagao pelo valor maximo sem média apresentam
um mesmo e alto desempenho no indice fit, com um valor de 94,29% para

infinitos passos a frente.



4.1 Planta Piloto de Vazao 84

Discussoes

De forma geral, se observa que os melhores resultados foram obtidos quando se
realizou a identificagao com dados filtrados e normalizados. Os métodos de norma-
lizacao por subtracao da média e normalizacao pelo valor maximo sem média geram
o melhor desempenho no indice de ajuste do modelo ao sistema real e os valores do

fit obtidos sao os mesmos.

Da Tabela 4.5, nota-se que o melhor modelo obtido é com os dados filtrados
pelo método de Chebyshev e normalizados pelos métodos que realizam a subtragao
da média (fit= 94,29%) para um modelo ARMAX de grau 4. O modelo resultante é
apresentado na equagao (A.32), sendo o minimo erro quadratico M SE = 0,007357

e onde os seus parametros estimados sao:

Alg) = 1—1,628¢"" +1,075¢2 —0,5907¢ > + 0,1923¢™%;
B(q) = 0,001198 —0,01652¢~" — 0,03035¢ % — 0,01872¢%;
C(qg) = 140,8733¢7" —0,1455"2 —0,4783¢ > + 0,01504¢*.

Pode-se observar que a filtragem de dados melhora o indice de ajuste do modelo
ao sistema real até em 3,37% (vide Tabela 4.2). Contudo, o filtro de Chebyshev
projetado possui um comprimento N = 1121 (vide Tabela 3.1), isto implica um alto

niumero de operagoes numéricas pelo processador durante a filtragem do sinal.

Os métodos de reamostragem pelo método da autocovariancia e pelo método
de décimo da constante de tempo, segundo as Tabelas 4.4 e 4.5, geram um melhor
desempenho do indice fit. Além disso, a vantagem desses métodos de reamostragem
nao s6 é que permitem obter um modelo mais representativo do sistema real, mas
também permitem obté-lo com um menor nimero de operacoes matemaéticas, por

conter um menor nimero de dados na hora de realizar a identificacao do sistema.

Os métodos de normalizacao aplicados a identificacao da Planta Piloto de
Vazao nao apresentam uma melhora significativa no indice de ajuste do modelo ao
sistema, isto pode ser devido a que as faixas das variaveis de entrada e saida estao
entre 0% e 100%. Contudo, os métodos que subtraem a média (normalizagao por
subtragao da média, normalizacao padrao e normalizacao pelo valor méximo sem

média) mostraram melhor rendimento do indice fit.
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4.2 Plantas virtuais

Nos processos industriais as principais variaveis de controle sao: mnivel, que
caracteriza-se por ser um sistema lento (depende da sua capacitancia), com presenca
de ruido e ganho relativamente baixo; pressao, que caracteriza-se por ser um sistema
rapido, com presenga de ruido e ganho tanto alto quanto baixo; temperatura, que
caracteriza-se por ser um sistema lento, sem ruido e de ganho tanto baixo quanto
alto; e wazao, que caracteriza-se por ser um sistema rapido, com presenca de ruido

e ganho tanto alto quanto baixo.

Para avaliar a rapidez da dinamica de um sistema, se utiliza a constante de
tempo (7). Diz-se que o sistema ¢é rapido se a constante de tempo é menor que um
minuto, isto é, 7 < 60s. Diz-se que o sistema é rapido se a constante de tempo é

maior que um minuto, isto é, 7 > 60s.

A maioria dos processos industriais podem ser representados por um modelo
de grau dois. Portanto, nesta secao vai-se considerar um sistema linear invariante no
tempo (LIT) de grau dois para quatro diferentes tipos de plantas virtuais, que podem
representar as caracteristicas dinamicas das varidveis de nivel, pressao, temperatura

e vazao.

PRBS Ly umie)
: den(s) Coletor de
Sinal d_etentrada Planta dados
ao sistema virtual

Figura 4.27: Simulacao de uma planta virtual no Simulink.

Na Figura 4.27 apresenta-se o diagrama de blocos de uma planta simulada no
software Simulink. O sinal de entrada do sistema é um sinal PRBS que excita a
planta virtual. A funcao de transferéncia da planta virtual estd composta de um
vetor numerador num(s) que tem relagdo com os zeros e um vetor denominador
den(s) que tem relagdo com os polos do sistema. O coletor de dados armazena os

dados dos sinais de entrada e saida da planta virtual.
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A planta virtual da Figura 4.27 vai ser avaliada para quatro diferentes tipos
de dinamicas do sistema: rapida e de baixo ganho; rapida e de alto ganho; lenta e
de baixo ganho; e lenta e de alto ganho. Também, para cada um deles vai-se avaliar

as técnicas de pré-processamento de dados quando a planta apresenta ruido branco

com variancia de 2%, 5% e 10% da amplitude de APV

4.2.1 Planta rapida e de baixo ganho

Vai-se considerar um planta de segundo grau com constante de tempo de 7 = 3s
e um tempo de acomodagao de t; = 9,2s. Os polos do sistema estao localizados em
p1 = —0,5 e py = —1. O ganho da planta é K = 2.

Curva dindmica do sistema

OSp /0 Sinal degrau |
: Resposta dindmica
O 1 ]
0 5 10 15
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Figura 4.28: Resposta ao degrau da planta rapida e de baixo ganho.

A Figura 4.28 apresenta a resposta dinamica da planta virtual. O tempo de
simulacao e coleta de dados foi 500s com um tempo de super-amostragem de 0,01s.

Contudo, na Figura 4.29 se apresentam s6 os primeiros 100s.

Avaliou-se a densidade espectral de poténcia (DEP) do sinal de saida da planta
(vide Figura 4.30) e se observa que a componente principal do processo apresenta
uma frequeéncia de fy = 0,4Hz. Portanto, vai-se considerar f. = 1Hz como frequéncia

de corte do filtro passa-baixa e sua frequéncia de corte normalizada estd definida
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Dados coletados
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Figura 4.29: Dados coletados da planta rapida e de baixo ganho para (a) ruido com

2% APV, (b) ruido com 5% APV e (c) ruido com 10% APV

por:

S 1
~F,/2 100/2

fen = 0,02

onde F é a frequéncia de amostragem do sinal. Finalmente, a frequéncia de corte

normalizada é:

We, = 2mfe,

n

we, = 0,0628 (4.2)

n

Considerou-se uma faixa de transicao do filtro igual a 20% da frequéncia de corte
We,, sendo este o ponto médio da faixa de transi¢ao. Portanto, w, = 0,05655,

ws = 0,0628 ¢ Aw = 0, 0126.

Definiram-se as bandas de oscilagao permitidas na faixa de passagem e de rejei-
gaoem d; = 0,01 e b2 = 0,01. Mediante as equagoes (3.34) e (3.35), determinaram-se

suas correspondentes oscilacoes permitidas em dB para R, = 0,1737 e A, = 40, 09.

Finalmente, o comprimento do filtro N foi definido para cada um dos métodos

da janela. Para isso, considerou-se o valor de Aw igual ao “valor exato” da Tabela
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3.1. O comprimento pelo método da janela de Kaiser, amostragem de frequéncia,

minimo erro quadratico e Chebyshev foram calculados mediante a equacao (3.48).

-5
-10
-15
=20
-25
-30

Poténcia / frequéncia (dB/Hz)

_45 1 1 1
0 2 4 6 8 10

Frequéncia (Hz)

Figura 4.30: Densidade espectral de poténcia do sinal de saida da planta rapida e de baixo

ganho.

O sinal de saida da planta virtual foi filtrado pelos métodos da janela retan-
gular; janela de Bartlett; janela de Hann; janela de Hamming; janela de Blackman;

janela de Kaiser; amostragem em frequéncia, minimo erro quadratico; e Chebyshev.

Os dados filtrados foram divididos em duas partes iguais: a primeira parte foi
usada para o processo de estimagao dos parametros do modelo ARMAX identificado;
a segunda parte foi usada tanto para a validagao cruzada com predicoes de infinitos
passos a frente, quanto para a obtencao do indice de ajuste do modelo ao sistema.

Esta etapa forneceu os indices (fit) que sao vistos na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Fit de validagao cruzada da planta rapida e de baixo ganho para os filtros

projetados.

Nome da janela

Amplitude do ruido

2%APV  5%APV  10%APV
Sem filtro 93,61 91,99 87,52
Retangular 92,87 93,07 93,32
Bartlett 91,91 93,18 93,30
Hann 92,37 93,13 93,26
Hamming 92,50 93,12 93,26
Blackman 92,63 93,11 93,27
Kaiser 92,27 93,14 93,27
Amostragem em frequéncia 93,14 93,24 93,33
Minimo erro quadratico 93,04 93,09 93,29
Chebyshev 92,58 93,00 93,25

Na Tabela 4.8 se observa que quando o ruido nao ¢ muito severo (2% APV)

nao ha uma vantagem entre filtrar ou nao os dados. Contudo, quando o ruido é mais

severo, o desempenho do indice fit para dados sem filtrar cai, mas o desempenho

para dados filtrados se mantém.

O melhor desempenho do fit para um ruido muito severo é de 93,33% quando

os dados foram filtrados pelo método de amostragem em frequéncia.

Tabela 4.9: Fit de validacao cruzada da planta rapida e de baixo ganho para os métodos

de reamostragem projetados com dados filtrados.

Nome da janela

Sinal com ruido

Dados filtrados

2% APV 5% APV 10% APV
Dados nao-amostrados 93,61 91,99 87,52 91,45
Método de autocovariancia 86,27 85,00 82,09 86,42
Método de décimo da constante de tempo 93,43 91,95 87,33 93,27
Método de décimo do tempo de acomodagao 76,62 75,72 74,36 75,67
Método pela constante do tempo 55,25 55,37 54,85 55,20
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Na Tabela 4.9 pode-se observar que s6 a reamostragem pelo método de décimo
da constante de tempo apresenta um bom desempenho do indice de ajuste ao sistema

(fit). Os outros métodos de reamostragem apresentam um pobre desempenho.

Os dados filtrados e reamostrados pelo método de décimo da constante de
tempo foram normalizados. Estes dados foram usados na identificagdo de sistemas

e seu indice de ajuste ao sistema real é fornecido na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Fit de validacao cruzada da planta rédpida e de baixo ganho para os métodos

de normalizagao.

Nome da janela Amplitude do ruido

2%APV  5%APV  10%APV

Dados sem normalizar 93,18 91,80 87,22
Normalizacao por subtracao da média 93,43 91,95 87,33
Normalizacao pelo valor maximo 93,18 91,80 87,22
Normalizagao pelo desvio padrao 93,18 91,80 87,22
Normalizagao padrao 93,43 91,95 87,33
Normalizagao pelo valor maximo sem média 93,43 91,95 87,33
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 93,29 91,89 87,35
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 93,29 91,74 86,79

Na Tabela 4.10 pode-se observar que nao existe uma vantagem entre usar
algum dos métodos de normalizacao. Isto devido a que tanto a varidvel de entrada

quanto a variavel de saida do sistema estao quase na mesma faixa de valores.

4.2.2 Planta rapida e de ganho alto

Vai-se considerar um planta de segundo grau com constante de tempo de 7 = 3s
e um tempo de acomodagao de t, = 9,2s. Os polos do sistema estao localizados em

p1 = —0,5 e pp = —1. O ganho da planta é K = 50.
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Curva dinamica do sistema
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Figura 4.31: Resposta ao degrau da planta rapida e de ganho alto.

A Figura 4.31 apresenta a resposta dinamica da planta virtual. O tempo de
simulacao e coleta de dados foi 500s com um tempo de super-amostragem de 0,01s.
Contudo, na Figura 4.32 se apresentam s6 os primeiros 100s.
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Figura 4.32: Dados coletados da planta répida e de ganho alto para (a) ruido com

2% APV, (b) ruido com 5% APV e (c) ruido com 10% APV
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Dado que os polos do sistema sao os mesmos que na subsecao 4.2.2, entao a
dinamica de la planta virtual e a analise da frequéncia de corte normalizada também
é a mesma. Portanto, a frequéncia de corte do filtro passa-baixa é f. = 1 Hz. Na

Figura 4.33 apresenta-se a densidade espectral de poténcia.
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Figura 4.33: Densidade espectral de poténcia do sinal de saida da planta rapida e de baixo

ganho.

O sinal de saida da planta virtual foi filtrado pelos métodos da janela retan-
gular; janela de Bartlett; janela de Hann; janela de Hamming; janela de Blackman;

janela de Kaiser; amostragem em frequéncia, minimo erro quadratico; e Chebyshev.

Os dados filtrados foram divididos em duas partes iguais: a primeira parte foi
usada para o processo de estimagao dos parametros do modelo ARMAX identificado;
a segunda parte foi usada tanto para a validagao cruzada com predicoes de infinitos
passos a frente, quanto para a obtencao do indice de ajuste do modelo ao sistema.

Esta etapa forneceu os indices (fit) que sao vistos na Tabela 4.11.
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Tabela 4.11: Fit de validacao cruzada da planta rapida e de ganho alto para os filtros

projetados.

Nome da janela

Amplitude do ruido

2%APV  5%APV  10%APV
Sem filtro 92,64 91,07 86,28
Retangular 92,35 92,35 92,23
Bartlett 92,25 89,41 92,25
Hann 92,30 92,36 92,22
Hamming 92,31 92,36 92,22
Blackman 92,32 92,36 92,22
Kaiser 92,29 92,36 92,22
Amostragem em frequéncia 92,42 92,43 92,30
Minimo erro quadratico 92,38 92,37 92,26
Chebyshev 92,26 92,28 92,38

Na Tabela 4.11 se observa que quando o ruido nao é muito severo (2% APV)

nao ha uma vantagem entre filtrar ou nao os dados. Contudo, quando o ruido é mais

severo, o desempenho do indice fit para dados sem filtrar cai, mas o desempenho

para dados filtrados se mantém.

O melhor desempenho do fit para um ruido muito severo é de 92,38% quando

os dados foram filtrados pelo método de Chebyshev.

Tabela 4.12: Fit de validacao cruzada da planta rapida e de ganho alto para os métodos

de reamostragem projetados com dados filtrados.

Nome da janela

Sinal com ruido

Dados filtrados

2% APV 5% APV 10% APV
Dados nao-amostrados 97,87 94,30 87,95 91,31
Método de autocovariancia 86,68 85,31 83,02 86,93
Método de décimo da constante de tempo 92,84 91,32 86,47 92,43
Método de décimo do tempo de acomodagao 72,73 71,66 70,53 72,37
Método pela constante do tempo 52,31 52,31 50,50 51,44
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Na Tabela 4.12 pode-se observar que sé a reamostragem pelo método de décimo
da constante de tempo apresenta um bom desempenho do indice de ajuste ao sistema

(fit). Os outros métodos de reamostragem apresentam um pobre desempenho.

Os dados filtrados e reamostrados pelo método de décimo da constante de
tempo foram normalizados. Estes dados foram usados na identificagdo de sistemas

e seu indice de ajuste ao sistema real é fornecido na Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Fit de validacao cruzada da planta rapida e de ganho alto para os métodos

de normalizagao.

Nome da janela Passos a frente

2%APV  5%APV  10%APV

Dados sem normalizar 92,88 91,34 86,48
Normalizacao por subtracao da média 92,87 91,32 86,47
Normalizagao pelo valor maximo 92,88 91,34 86,48
Normalizagao pelo desvio padrao 92,88 91,34 86,48
Normalizagao padrao 92,84 91,32 86,47
Normalizagao pelo valor maximo sem média 92,84 91,32 86,47
Normalizagao em faixas iguais [-0,5 ; 0,5] 92,21 91,16 86,46
Normalizagao pelo escalonamento [0 ; 1] 92,88 91,33 86,22

Na Tabela 4.13 pode-se observar que nao existe uma vantagem entre usar

algum dos métodos de normalizagao.

Discussoes

Os casos para quando a planta virtual é lenta (7 > 1 min) com ganho baixo e
alto nao vao ser abordados, pois os sistemas com dinamica lenta apresentam menos
complexidade, tanto no processo de pré-processamento de dados quanto na identifi-

cacao de sistemas.
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Quando os sistemas apresentam uma dinamica lenta, a componente de sua
frequéncia natural é mais préxima ao zero. Portanto, a separacao das componentes
de frequéncias do sistema com respeito as componentes de altas frequéncias (como

do ruido) é mais diferenciada.

Pode-se perceber que quando o sistema é uma planta rapida e com um baixo
ganho, as técnicas de normalizacao e reamostragem nao geram uma melhora signi-

ficativa do indice de ajuste do modelo (fit).

Pode-se perceber que quanto mas severo é o ruido, aumenta a vantagem de se

usar as técnicas de filtragem.



Capitulo 5

Conclusoes e sugestoes para
trabalhos futuros

Os aspectos mais relevantes referentes as analises realizadas foram apontados
a medida que os resultados eram apresentados. Portanto, neste capitulo pretende-
se apenas enfatizar as principais conclusoes. Em seguida, também sao sugeridas

algumas possibilidades para dar continuidade ao tema abordado neste trabalho.

5.1 Conclusoes gerais

O projeto de filtros digitais tipos FIR pode ser aplicado na filtragem de sinais
como uma etapa prévia a identificacao de sistemas, dado que tanto o acondiciona-
mento de dados quanto a estimacao dos parametros do modelo sao realizados em
modo off-line. De fato, o filtro FIR de fase linear acrescenta um atraso de M = %
tempo de amostragem. Dependendo do comprimento N e consequentemente do re-
tardo de tempo do filtro, é que o filtro projetado pode ser ou nao aplicado no controle

de processos.

Na hora de projetar um filtro digital, deve-se procurar guardar uma relagao
entre o custo computacional e o beneficio no indice de ajuste ao modelo. A diferenca
no indice fit entre os diferentes métodos de filtragem nao é significativa, mas o

comprimento do filtro projetado as vezes é muito significativo.

96
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A normalizacao de dados nao apresenta uma vantagem significativa para faixas
semelhantes de valores das variaveis de entrada e saida. Contudo, quando o ruido
é severo, o desempenho do indice de ajuste do modelo ao sistema, melhora. Os
métodos de normalizagdo que subtraem a média (normalizagao por subtracao da
média, normalizagao padrao e pelo valor méximo sem média) apresentam os mesmos
resultados, mas também, proporcionam o melhor desempenho do indice de ajuste

do modelo ao sistema (fit).

A técnica de reamostragem mediante o método de autocovariancia e o método
de décimo da constante de tempo, proporcionam os melhores resultados. Além disso,
ao precisar de menos amostras durante a estimativa dos parametros do modelo, o
modelo é mais genérico e também mais eficiente quanto ao nimero de operagoes

matematicas requeridas.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A seguir sao sugeridas algumas perspectivas de extensao deste trabalho:

e Em muitos casos os filtros projetados tipo FIR, apresentam um comprimento
N muito grande, que deriva em um excessivo custo computacional. Nos filtros
tipo IIR o comprimento do filtro é muito menor e mais facil de se implementar
mas acrescenta sua dinamica ao sinal filtrado. Se os sinais de saida e de
entrada sao filtrados, mesmo que o sinal de entrada (PRBS ou GBN) que
excita o sistema nao apresente ruido, a dinamica da planta a ser identificada
nao varia. Portanto, se sugere realizar uma analise de pré-processamento de

dados mediante filtros digitais tipo IIR;

e O conceito de pré-processamento de dados pode ser aplicado nao s6 para iden-
tificagdo de processos lineares invariantes no tempo (LIT), mas também para

identificagao de sistemas nao-lineares.
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e Por fim, uma extensao natural deste trabalho seria a aplicacao dos programas

desenvolvidos a dados de outros processos reais.
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Apéndice A

Identificacao de sistemas

A identificagao de sistemas procura relacionar os sinais de entrada e saida de
sistemas dinamicos. Em [51], se define a identificacao de sistemas como “a determi-
nacao, com base na observacao de entrada e de saida, de um sistema dentro de uma
classe especifica de sistemas para o qual o sistema em teste, é equivalente”. Segundo
[23], se define que “o procedimento de identificagao é baseado em trés entidades: os
dados, o conjunto de modelos e o critério de avaliacao. Identificacao, entao, é selecio-
nar o modelo de um conjunto de modelos que descreve os melhores dados, de acordo
com o critério”. Segundo [16], a identificacdo de sistemas ¢ considerada como “um
modelo aproximado para aplicagoes especificas sobre a base de dados observados e o
conhecimento a priori de um sistema”. Segundo [44], “a identificacdo de sistemas é

o campo do modelamento de sistemas dinadmicos a partir de dados experimentais”.

Portanto, a identificacao de sistemas tem como objetivo: determinar um mo-
delo matemético de um sistema dindmico de interesse (seja um sistema linear ou
nao-linear), mediante o processamento de dados empiricos coletados (varidveis me-
didas das entradas e saidas) e uma estrutura de modelo do sistema (assume-se que

a estrutura seja conhecida).

O objetivo de obter modelos matemaéticos de sistemas dinamicos varia depen-
dendo de seu uso nas diferentes linhas de pesquisa ou de aplicagdes pratica. Por
exemplo, na area de ciéncias economicas é usado para predizer o comportamento

das agoes de uma empresa na bolsa de valores e avaliar o risco do investimento;
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na aerondutica é usado para gerar simuladores de treinamento de avides e avaliar
a capacidade e instinto do piloto em diferentes cenarios; nos processos industriais
sao usados tanto para a sintonia de controladores classicos, quanto para predizer o
comportamento do processo e gerar o sinal de controle nos controladores avancgados,

como o controlador preditivo baseado em modelo (MPC).

A identificacao de sistemas pode ser classificada de diversos modos:

e Dependendo do tipo de modelo obtido:

— Métodos nao-paramétricos, que permitem obter modelos representados
em curvas ou Tabelas. Alguns destes métodos sao: analise da resposta
transitéria, andlise da resposta em frequéncia, analise da correlagao es-

pectral, entre outros.

— Meétodos paramétricos, que permitem obter o modelo em funcao de um
vetor de parametros. Os métodos mais usados no calculo dos parametros
sao: o método dos minimos quadrados e o método das variaveis instru-

mentais.
e Dependendo do momento da coleta de dados:

— Identificagao off-line (em batelada), quando o célculo dos parametros do
modelo é obtido sé depois de haver coletado os dados das entradas e das
saidas do sistema durante o momento que o processo foi excitado nas suas
entradas. Este método de identificagao normalmente é usado quando é
um sistema invariante no tempo ou quando as mudancas dos parametros

sao minimas em um longo tempo.

— Identificag¢ao on-line (recursiva), quando o modelo dinamico do processo é
continuamente gerado, isto é, os parametros do modelo vao se atualizando
continuamente, conforme se vai coletando os novos dados das entradas e
das saidas. Normalmente, este tipo de identificacao é requerido para

sintonizar controladores adaptativos on-line.
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A.1 Modelos Matematicos

No controle de processos (sistemas dinamicos) ¢ fundamental conhecer o com-
portamento dinamico do processo quando é submetido a diferentes condigoes. Por
exemplo, supondo que o operador de uma planta industrial conhece empiricamente
o comportamento da saida do processo para diferentes sinais de entrada, entao ele
poderia mexer nos sinais de entrada para levar o sinal de saida do processo para um
valor de referéncia proposto. Mas, em muitos casos este tipo de experiéncia é muito

complexo e as vezes impossivel.

De forma geral, o modelo pode ser definido como uma ferramenta que permite
predizer o comportamento de um sistema, sem a necessidade de experimentar sobre
ele. Nos processos industriais o modelo pode ser separado em duas partes: o modelo

da planta e o modelo das perturbagoes.

A.1.1 Tipos de modelo

Um sistema fisico pode ser modelado de diferentes formas. Uma classificagao
baseada no grau do formalismo matematico que possui o modelo [21], apresenta-se

a seguir:

1. Modelos mentais ou intuitivos, o conhecimento do comportamento do sistema
¢é resumido de forma nao-analitica na mente de uma pessoa, isto é, carece de
formalismo matematico. Por exemplo, para dirigir uma bicicleta se requer um
conhecimento intuitivo da forca que tem que se aplicar no pedal, em relacao
ao aumento da velocidade, e da forca nos freios, em relacao a diminuicao da

velocidade.

2. Modelos nao-paramétricos ou grdficos, as propriedades do sistema encontram-
se resumidas em um grafico ou uma Tabela. Por exemplo: um sistema linear
pode ser descrito mediante sua resposta ao impulso ou ao degrau ou pelos

diagramas de Bode ou de Nyquist.
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3. Modelos paramétricos ou matemdticos, em aplicacoes de maior complexidade,
pode ser necessario utilizar modelos que descrevam as relagoes entre as varia-
veis do sistema mediante expressoes matematicas, como podem ser as equagoes
diferenciais (para sistemas continuos) ou de diferengas (para sistemas discre-
tos). Em funcao do tipo de sistema e da representagao mateméatica utilizada,

os sistemas podem se classificar em [5, 44]:

e Deterministico ou estocdstico, um modelo é deterministico quando a re-
lacao entre as entradas e as saidas pode ser expressa de forma exata
mediante uma equacao. Em contraste, um modelo estocédstico contém
termos aleatérios que tornam impossivel um calculo exato da saida. Es-

tes ultimos, definem-se mediante conceitos probabilisticos ou estatisticos.

e Dinamico ou estdtico, um modelo é estatico quando a saida depende uni-
camente da entrada no instante de tempo atual. Este tipo de modelo
nao possui “meméria”, dai que o efeito da entrada ¢é instantaneo. Em um
modelo dinamico, as saidas evoluem com o tempo depois da aplicacao de
uma determinada entrada. Neste tultimo tipo de modelo, para conhecer
o valor atual da saida é necessario conhecer o tempo transcorrido desde

a aplicacao da entrada.

e Continuo ou discreto, os modelos de sistemas continuos trabalham com
sinais continuos e sao representadas mediante equacoes diferenciais. Os
modelos de sistemas discretos trabalham com sinais que foram amostra-

dos, sendo descritos mediante equagoes de diferencas.

Portanto, todo modelo matematico relaciona as entradas e as saidas do sis-
tema mediante equacoes. Dal que os modelos matematicos normalmente sejam
chamados de modelos paramétricos, dado que podem ser definidos por uma

estrutura e um nimero finito de parametros.
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A.1.2 Meétodos de obtencao de modelos

Para o estudo cientifico do comportamento dos sistemas de um fenémeno fisico
ou de um processo industrial, normalmente sao escolhidos os modelos matematicos
ou paramétricos. Em termos gerais, existem duas formas de obter o modelo mate-

matico de um sistema [44]:

e Modelagem teorica, refere-se a obtencao de modelos partindo de leis fisicas,

econdmicas, etc.

Por exemplo: para obter o modelo do nivel de um tanque de agua, realiza-se
um balan¢o de massa, em que a vazao méssica total de entrada é igual a massa
total de saida mais a massa acumulada no tanque. Para obter o modelo de
um trocador de calor, realiza-se um balanco de energia. No primeiro exem-
plo, considera-se que a influéncia dos efeitos da temperatura sao despreziveis,
no segundo exemplo, dependendo do caso de interesse, pode-se considerar os

efeitos da acumulacao de particulas solidas na tubulacao despreziveis.

Portanto, quando se realiza a modelagem teorica, dependendo do caso de in-
teresse do estudo, pode-se desprezar alguns efeitos do sistema que nao sao
significativos na aplicacao. Dai que nenhum modelo matematico pode repre-

sentar exatamente as caracteristicas de um sistema real.

e [dentificacdo de sistemas, refere-se a obtencao de modelos dinamicos a partir de
dados experimentais. Isto inclui tanto o conjunto de dados para a identificagao
dos parametros do modelo, quanto para o conjunto de dados de validagao do

modelo.

O modelo obtido representa s6 as caracteristicas dos efeitos do sistema que
aconteceram durante a coleta de dados. Isto é, se durante a coleta de dados
nao ocorre numa perturbacgao, esta nao vai ser representada no modelo obtido.
Além disso, os parametros do modelo sao usados s6 para obter uma boa repre-
sentacao do comportamento do sistema e nao possuem nenhuma interpretacao

fisica.
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Na pratica, o ideal é fazer uma mistura dos dois métodos. Mediante o uso da
identificacao de sistemas, obtém-se modelos bastante exatos, mas quando mais se
conhece acerca das leis fisicas que regulam o processo, o processo de identificagao
(na hora de escolher uma estrutura do modelo e o nimero de parametros) é mais

facilitado.

A.2 Procedimento de identificacao de modelos pa-

ramétricos

Ao longo da dissertacao vai-se considerar a obtencao de modelos paramétricos
de sistemas lineares invariantes no tempo, como o foco do estudo. O modelo pa-
ramétrico val ser representado por um vetor de pardmetros, que é assumido como

constante.

Segundo [16, 23, 44, 51], a obtengao do modelo paramétrico mediante a iden-
tificagao off-line possui trés componentes principais: dados observados (de entradas
e de saidas), conjunto de modelos candidatos e critério de avaliagdo para a sele-
¢ao. Estes trés componentes regulam diretamente o desempenho da identificagao,
incluindo a exatidao, o indice de convergéncia e a complexidade computacional do

algoritmo de identificacao [22].

Em termos gerais, o processo de identificacao compreende os passos a seguir:

1. Coleta de dados de entrada e saida, as variaveis de entrada e saida do sistema
sao amostradas com um periodo de amostragem definido e coletadas durante
um tempo determinado. O objetivo nesta etapa é que o conjunto de dados

contenha a maior informacao possivel da dinamica do sistema.

2. Pré-processamento de dados, os dados coletados geralmente estao acompanha-
dos de ruido, mas também podem estar super-amostrados. Portanto, os dados

antes de serem usados sao processados para tirar estes imperfeicoes.
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3. FEscolha da estrutura do modelo, nesta etapa escolhe-se dentre um conjunto de
estruturas ja prontas, a qual é a mais proxima ao comportamento do sistema
a identificar. Precisa-se para isso de conhecimento prévio do sistema. Quando
os parametros de ajuste do modelo tém uma correspondéncia e interpretacao
fisica denomina-se caiza cinza; quando os parametros de ajuste do modelo nao

tém nenhuma relagao fisica é denominada como caiza preta.

4. Estimacao dos parametros do modelo, mediante o uso dos dados coletados e o
método de minimos quadrados, se procede a estimar os valores dos parametros

do modelo.

5. Validag¢ao do modelo, a avaliagao da qualidade do modelo esta tipicamente
baseada no desempenho dos modelos, quando eles tentam reproduzir os dados
medidos. Isto é, a aproximagao do critério da medicao da diferenca (ou seme-
lhanga) entre o modelo e o sistema real, e permite determinar quao boa é a
estimativa do sistema [3]. Se o modelo for suficientemente bom, entao parar o
processo; mas se nao for, o processo de identificacao devera se repetir e ir para

uma etapa anterior.
As causas que podem fazer com que o modelo seja deficiente [22] sdo:
e 0 procedimento numérico falhou em encontrar o melhor modelo de acordo
com o critério empregado;
e 0 critério nao foi bem escolhido;
e 0 conjunto de modelos nao era apropriado; e

e o conjunto de dados nao era suficientemente informativo para prover uma

orientacao efetiva na selecao dos modelos.

A Figura A.1 ilustra as etapas do procedimento de identificagao [11].
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Figura A.1: Etapas do procedimento do projeto de identificacao.

A.3 Sinal de entrada e saida

Em um projeto de identificacao de sistemas, a primeira etapa é a escolha dos

sinais de entrada e saida.

Nas aplicacoes industriais, em que o objetivo da identificacao do modelo esta

relacionada ao controle de processos, os sinais de saida sao as variaveis que se deseja

controlar e os sinais de entrada sao as variaveis manipuladas da planta. Neste caso,

considera-se a dinamica do atuador (vélvula de controle ou driver de velocidade) e

do medidor como parte de processo.
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No caso de sistemas MIMO de n variaveis de entrada e m varidveis de saida,
para determinar a relacao que existe entre a dinamica de uma varidvel de saida
com respeito a uma ou mais varidveis de entrada, pode-se realizar uma anélise de
correlacdo de cada saida por cada entrada do sistema. Além disso, no caso de
sistemas lineares invariantes no tempo (LIT) e devido ao principio de superposicao,

o modelo do sistema MIMO é equivalente a obter m modelos MISO.

No caso de sistemas SISO, o sinal de entrada no processo de identificagao é
determinante nas estimativas dos parametros do modelo. Contudo, nem todos os
processos permitem ser excitados por sinais de entrada padrao. O problema pode

ser dividido em trés sub-problemas [11]:

e A forma, pode ser degrau, senoidal ou onda quadrada.

o A amplitude, deve ser tal que a saida do sistema esteja dentro da faixa linear
na qual pretende-se identificar (o modelo obtido é um modelo linear invariante
no tempo de um processo nao-linear, valido para uma regiao linear escolhida

para um ponto de operagao).

e A caracteristica da frequéncia, deve promover alteragoes nas componentes de

frequéncias do processo, isto é, obter a maior informagcao possivel do sistema.

Os sinais de entra da padrao mais frequentemente usados sao:

(a) Degrau, é um sinal que comuta os valores em um instante de tempo deter-
minado como se mostra na equagao (A.1). Este deve ser tal que maximize a
mudanca de valores na saida, dentro da regiao linear que corresponde ao ponto
de operagao que se deseja trabalhar. Fornece o tempo de subida, sobressinal,
ganho estatico, constante de tempo dominante e o tempo morto. Para gerar o
sinal, precisa-se definir a amplitude e o valor inicial da entrada. Geralmente é

usado na identificagao nao-paramétrica.
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o ur t <ty
u(t)—{ui sy (A1)

onde: u; ¢ o sinal de entrada inicial, uy é o sinal de entrada final e ¢y ¢ o

instante de tempo em que acontece o chaveamento.

Sinal bindrio aleatério (RBS), é um sinal periédico de onda quadrada que
comuta somente entre dois valores possiveis. O tempo minimo de permanéncia
(Trps) ¢ o minimo de intervalos de amostragem depois do qual se permite
comutar o valor [44]. Em termos praticos, o tempo Trps estd definido pelas

seguintes relagoes [1]:
e Com respeito & menor constante do tempo (7y,:,) do sistema:

Tmin Tmin
<T <
10 — RBS > 3 )

neste caso, na identificagao de sistemas lineares costuma-se escolher Tgpg

mais préximo do limite inferior; e

e Com respeito ao intervalo de amostragem (77)

3.-T<Trps<5-T

(c) Sinal pseudo-aleatério binario (PRBS), é um sinal periédico de onda quadrada

que comuta entre dois valores possiveis (razao pela qual recebe a denominagao
de “binério”). O sinal é de natureza deterministica e, dado que sua fungao de
correlagao se assemelha a fungao de correlagao do ruido branco, é dito “pseudo-
aleatério”. Um estudo mais detalhado pode-se encontrar em [9, 26]. A escolha
dos niveis do sinal é normalmente limitada, tal que maximize a mudanca de
valores do sinal de saida sem comprometer seu funcionamento adequado, isto

é, levar o sistema a operar fora da faixa linear [1].
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(d) Ruido bindrio generalizado (GBN), é um sinal que faz uma mudanca entre
dois valores possiveis. Tem uma configuracao similar ao “ruido binario” (BN),
com a diferenca que a probabilidade de chaveamento p nao esta fixado em
“0,5”, mas se encontra em uma faixa 0 < p < 1. O sinal GBN possui média
zero e é de natureza nao-deterministica. Foi proposto em [46] e sua regra de

chaveamento estd definida pela equagao (A.2)

Plu(t) = —u(t-1)]=p

Plu(t) # ult—1)]=1-p (A.2)

onde u(t) é o sinal no instante atual e u(t — 1) é o sinal no instante anterior.

O sinal GBN u(t) assume dois valores —a e a.

Seja R um valor sorteado de forma aleatéria e u(t) = a. Se R < p, entao a
variavel troca de sinal u(t + 1) = —u(t) = —a. Se R > p entdo a variavel nao

troca de sinal u(t + 1) = u(t) = a.

Define-se o tempo de chaveamento T, como o intervalo decorrido entre dois
chaveamentos consecutivos, estando sua unidade definida em unidades de amos-

tragem. O tempo médio de chaveamento é definido pela equagao (A.3)

E(T.,) = (A.3)

onde T,,;, é o tempo minimo de chaveamento, na pratica normalmente é as-
sumido na faixa entre 3 a 5 intervalos de amostragem.

O tempo médio de chaveamento também esté relacionado com o tempo de
acomodagcao ao degrau tg, conforme se mostra na equacao (A.4)

E(T.,) == (A.4)

onde n é um parametro arbitrario escolhido para ajustar a frequéncia do sinal

gerado.
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A.4 Modelo de sistemas LIT e tipos de estruturas

Um modelo de um sistema é uma descricao de suas propriedades, adequado
para certo propoésito. O modelo nao precisa ser uma descrigao verdadeira e exata do

sistema [22].

A.4.1 Modelo de sistemas lineares invariantes no tempo

Um modelo linear invariante no tempo pode ser especificado por sua resposta
ao impulso {g(k)}$°, do espectro ¢,(w) = o - |[H(e’*)|? da perturbagao aditiva e,
possivelmente, da fungao densidade de probabilidade (FDP) da perturbacgao e(t)

[22]. Portanto, um modelo completo seria dado por:
y(t) = G(q)ult) + H(gle(t)  fe(x) = FDP dee (A.5)

onde:

Glq)=>_ g(k)g™*

H(q)=1+> h(k)qg™*

Definir o modelo enumerando as sequéncias infinitas {g(k)}, {h(k)} junto com
a fungao f.(x), na maioria dos casos, é praticamente invidvel. Portanto, na pratica,
¢ melhor trabalhar com estruturas que permitam a especificagao de G e H em
termos de um nimero de valores finitos. Tal é assim, que as fungoes de transferéncia
racionais sao tipicos exemplos disto. Inclusive, na maioria das vezes, a funcao de
densidade de probabilidade (PDF) nao é especificada como uma fungao, mas descrita
em funcao de umas poucas caracteristicas numéricas, como os momentos de primeira

e segunda ordem [22].

) = [af(x)dz = 0
) = fﬂﬂfe(m)dx — 2 (A.6)
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Também é muito comum assumir que e(t) tenha uma distribui¢ao gaussiana,

onde a PDF é especificada completamente pela equagao (A.6).

O modelo completo (A.5) em termos de um ndmero finito de valores ou coe-
ficientes, é conhecido como modelo paramétrico e envolve métodos de estimacao e

predicao conhecidos como “métodos de identificacao paramétricos”.

Muitas vezes, nao é possivel determinar, a priori, estes coeficientes a partir do
conhecimento das leis fisicas que governam o comportamento do sistema. E por isso
que a determinacao do valor numérico de todos ou alguns desses coeficientes deve
ser deixada para os procedimentos de estimagcao. Isto é, os coeficientes em questao
entram no modelo como parametros a serem determinados, os quais sao denotados
pelo vetor 6, que contém todos os parametros a serem estimados. Entao, agora a

descri¢ao do modelo é a seguinte [22]:

y(t) = G(q,0) - u(t) + H(q,0) - e(t) (A7)
felz,0), a FDP de e(t)
{e(t)} = rudo branco
Vale notar que este nao é um modelo, mas sim um conjunto de modelos, e

cabe ao procedimento de estimacao selecionar o membro do conjunto que aparente

ser o mais adequado para o propdsito em questao [22].

A.4.2 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados ¢ uma técnica estatistica, que procura deter-
minar os parametros de ajuste que a matriz de regressores requer, para determinar

uma estimativa da saida do sistema. Em [3, 13, 20, 22, 21, 32] se formaliza o método.
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Seja um processo descrito pela equacao de diferencas a seguir:
y(t) +ay(t — 1)+ ...+ ay(t —n) =bu(t — 1)+ ...+ bu(t —m) +e(t) (A.8)

onde y(t — 1),y(t —2)--- ,y(t —n) e u(t — 1), u(t — 2),--- ,u(t — m) sao os dados
empiricos da saida y(t) e da entrada u(t) respectivamente; e e(t) representa todas

as pertubacoes nao medidas do processo.

Reescrevendo-se a equagao (A.8) em fungao da saida atual do sistema, tem-se:

y(t) = —ay(t —1) — ... —apy(t —n) + bu(t — 1) + ... + byu(t —m) +e(t) (A.9)

Pode-se reescreve a equagao (A.9) em sua forma matricial como:

y(t) = p(t)0" + e(t) (A.10)
onde:
Gz[al...an blbm]
o) =[-yt—=1) ... —y(t—mn) u(t—1) ... ut —m);

e o valor estimado de y(t), dado os parametros estimados é, é definido pela equagao

(A.11):

3(t10) = o(t)0" (A.11)

A partir das equagoes (A.10) e (A.11), resulta:

y(t) = 9(t0) +(t) (A.12)

onde o termo &(t) representa o erro da predigdo do modelo. Este erro nao estd

correlacionado & saida do sistema.

Uma medida do desvio dos dados reais com respeito aos dados estimados, é a

variancia, que esta definida por:

1 & )
Vv =+ ;[a(t)] (A.13)
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onde Vy é a variancia do desvio entre os dados reais e os dados estimados de y() e

N é o comprimento dos dados coletados.

Da equagao (A.13), se deduz que Vy é sempre positiva; e que quando o desvio
do dado real y(t) com respeito ao dado estimado §(¢|#) aumenta, a variacia também
aumenta. Dai que o objetivo deste método é estimar o vetor de parametros 0 que

minimiza a variancia. Este objetivo pode-se definir como:

min V(0. ¢) (A.14)
Substituindo-se (A.11) em (A.14):

Vi = = S lut) — (110 (A.15)

Dado que se deseja minimizar V}, determina-se seu gradiente e iguala-se a

zero. Com isso, obtém-se um minimo global:

d

iV} = V00 = 5 2 3 [0 -] | 0

onde 6 é tal que:

ou

i= [fj 070 B [i (0 (A17)

t=1
entdo 0 é a solugdo do problema da equagao (A.14), isto é, o vetor de parametros

estimados 0, tal que minimiza o desvio entre os dados reais e estimados de y(t).
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A.4.3 Erro de predigao

A seguir se apresenta um processo com perturbacoes em sua forma completa,

que foi introduzido na equagao (A.7):

y(t) = Glg) - u(t) + H(q) - et) (A.18)
fe(x,0), a FDP de e(t)

onde e(t) é uma perturbagao do processo. O termo e(t) responde pelo efeito de todas

as perturbacoes nao medidas e ruidos.

O modelo do processo descrito na equagao (A.18) esta definido pela equacao

de diferencas a seguir:
y(t) = Gla) - ult) + H(q) - £(t) (A.19)

onde £(t) ¢ o erro de modelagem. O termo e(t) responde pelos efeitos de todas
as perturbagoes nao medidas, ruidos, erros na coleta de dados, erros numéricos na
estimacao dos parametros do modelo e por quaisquer outros erros nao identificados.

Portanto, £(t) descreve o desvio nos dados entre o processo real e o sistema estimado.

No modelo do processo descrito na equagao (A.19), note que quando G =0,
entdo H = [ , onde I é a matriz identidade. Isto é, quando se estima ¢(t) sem
considerar o efeito das entradas no processo, a saida estimada do processo representa

86 os efeitos dos erros de predicao.
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O preditor um passo a frente pode ser escrito como [22]:

y(t) = G(Qu(t) + H(q)e(t)

= [[—H ' (@ly) + H (@) G(q)u(t) + (1) (A.20)
Portanto, a saida do processo pode ser definida por:
y(t) = [I = H ' (@)y(t) + H ' (9)G(q)u(t) + =(t) (A.21)
Caso se despreze o erro £(f) na equacio (A.21), resulta:
g(t) = [1 = H M (@)y(t) + H ' (9)G(q)u(?) (A.22)

A equagao (A.22) representa o preditor da saida do processo (equagao( A.18)) um

passo a frente.

Sabendo que:

G(q) = e H(q) = (A.23)

9(t) = [1 = A(g)] - y(t) + B(g) - u(t) (A.24)
Os termos A(q) e B(q) sao os parametros estimados do modelo, estes sao calculados

mediante o método dos minimos quadrados, como definido na equagao (A.17).

Dado que a saida do modelo no instante ¢ pode ser predita usando as entradas

t—1, t—2,---; entdo a equagao (A.24) pode-ser reescrita como:

~ A

g(t/t —1) = [1 = A(g)] - y(t) + B(q) - u(t) (A.25)

onde o erro de predigao um passo a frente é definido como:

e(t) = y(t) — 4(t) (A.26)
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A.4.4 Estruturas do modelo

Nesta subse¢ao apresentam-se as familias de modelos que resultam de rees-
crever a equagao (A.18), analisada de diferentes formas. O modo mais imediato de
parametrizar G e H é representd-los como fungoes racionais. Estas estruturas de

modelo sao conhecidas como modelos caixa-preta [1, 22].

Estrutura ARX

A relagao mais simples de entrada/saida de um sistema pode ser escrita como
um modelo representado em equacoes de diferencas lineares, conforme visto na equa-

¢ao (A.8). Assim:

~

y(t) +ary(t—1) 4. ..+ an,y(t —ng) = byu(t —1) + ...+ bpu(t —ny) +2(t) (A.27)

onde £(t) é o modelo do erro da equagao [22].

Neste caso, os parametros a ajustar sao:

0=ay---an, by---bn)" (A.28)

A

Definem-se os polindmios A(q) e B(q) como:
Alg) = 14a-q +aa-q > dn, g™
Blg) = by-q +by-q by qg™ (A.29)

Entéao, as funcoes G(q) e H(q) estdo definidas em funcio dos parametros A(q) e

B(q) como se mostra a seguir:

y(t) = —=u(t) + ——=(t) (A.30)

A equagao (A.30) representa a estrutura do modelo tipo ARX, onde AR refere-se a
estrutura do modelo de perturbacio 1/A(q); e X & entrada extra u(t), chamada de

varidvel exégena em econometria [1, 22].

O diagrama de blocos da equagao (A.30) pode ser visto na Figura A.2.
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R T
u(t)— 29 LY )

Figura A.2: Estrutura do modelo ARX.

Na Figura A.2 pode-se observar que o efeito do modelo da perturbacao é
adicionado sé depois da resposta dinamica do modelo do processo, que do ponto de

vista fisico é inconsistente.

O preditor um passo a frente para a estrutura ARX se mostra na equagao

(A.31). Assim:

g(t/t —=1) = [1 = A(g)] - y(t) + B(q) - u(t) (A.31)

Estrutura ARMAX

A principal desvantagem de usar a estrutura de modelo tipo ARX, vista na
equagao (A.27), é a falta de liberdade na descrigdo do termo de perturbagao. Con-
tudo, é possivel acrescentar maior flexibilidade ao modelo, adicionando um termo

conhecido como média mével (moving average) do ruido branco.

A representagao matematica do modelo ARMAX ¢ descrita na equagao (A.32).
Alg) - y(t) = B(g) - u(t) + Clq) - £(t) (A.32)

O modelo ARMAX descrito na equagao (A.32) pode ser descrito em equagao

de diferencas lineares, como:

~

y(t) +aryt — D)+ ..+ any(t—ng) = bu(t —1)+ ...+ byu(t —ny) +

e(t) + ée(t —1) + ...+ ée(t —ne) (A33)
Neste caso, os parametros a ajustar sao:

0=lar - an, bi-by &1y (A.34)
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~

Definem-se os polinémios A(q), B(q) e C(q) como:
Alg) = 1+a-q +aaq "y, g™
B(q) — Bl . q_l + 2)2 . q_2 e Bnb . q_nb
Clg) = g 4es q 2t g™ (A.35)

Entdo, as funcdes G(q) e H(q) estao definidas em funcio dos parametros A(q), B(q)

e C'(¢) como se mostra a seguir:

) Y C(q) .
y(t) = ) (t) + i) (t) (A.36)
onde X R
v = B9 gy = €@
G(q) = A0) H(q) A0) (A.37)

A equac@o (A.36) representa a estrutura do modelo tipo ARMAX; onde AR
refere-se a estrutura do modelo de perturbagao, MA refere-se a média mével e X a

entrada extra u(t), chamada de varidvel ex6gena em econometria.

O diagrama de blocos da equacao (A.36) pode ser visto na Figura A.3.

u(t) {5 —ult)

A(q)

Figura A.3: Estrutura do modelo ARMAX.

Na prética, a estrutura do modelo tipo ARMAX virou uma ferramenta padrao

em controle, tanto na descricao quanto para o projeto do controle.

O preditor um passo a frente para a estrutura ARMAX é obtido substituindo-
se (A.37) em (A.22). Resulta:

Cla)g(t/t —1) = [Cla) — A)]ly(t) + Blq)u(t) (A.38)
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Observagao: uma versao da estrutura do modelo ARMAX com uma in-
tegracao (I) forcada é conhecida com o nome de ARIMAX. Este modelo é fre-
quentemente usado para descrever sistemas com perturbagoes lentas. E obtido
substituindo-se dy = y(t) — y(t — 1) no lugar de y(¢) na equagao (A.36) ou, equiva-
lentemente, A(q) por (1 —¢~1)- A(q).

Estrutura ARARX

Ao invés de modelar o termo do ruido da equacao (A.27) com média mo-
vel, como foi feito em (A.33), pode-se descrever esta perturbac¢do como uma auto-

regressao, dai o nome da estrutura do modelo [22]:

£(1) (A.39)

onde

~ ~

Dla) =1 +di g s g ey

O diagrama de blocos da estrutura do modelo ARARX se mostra na Figura

AA4.

Alg)

l
)
u(t) — B(q) %:ﬁ i y(t)

Figura A.4: Estrutura do modelo ARARX.

Estrutura ARARMAX

Uma forma mais geral, poder-se-ia usar uma descricggo ARMA para o modelo

de perturbagao, obtendo-se a estrutura ARARMAX:
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Al@)y(t) = Blgyu(t) + g(q)ﬁ(t) (A.40)

Sendo o diagrama de blocos mostrado na Figura A.5.

t)

€

—~

Q
=
Q
=

>‘

o
~
Q
2

1
i@ y(t)

u(t) —= B(q)

o=

Figura A.5: Estrutura do modelo ARARMAX.

Estrutura erro na saida

Até agora, as estruturas vistas possuem o polinémio A(q) como fator comum
em seus denominadores. Do ponto de vista fisico, seria mais natural parametrizar

estas fungoes de transferéncia de forma independente.

Suponha entao que a relagdo entre a entrada e uma saida nao perturbada w(t)
possa ser representada como uma equacao de diferencas linear e que as perturbacoes

consistam em ruido branco na medicao [22]:

w(t) + frw(t — 1) + ...+ fuw(t —nyg) = biu(t — 1) + ...+ byu(t —ny)  (A41)

y(t) = w(t) +eor(t) (A.42)

O modelo pode ser escrito como:

(9)
(q)

o3>

y(t) = u(t) + eop(t) (A.43)

SR

O diagrama do blocos da estrutura do modelo de erro na saida apresenta-se

na Figura A.6.
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EOE(t)

. w +
u(t) — 79 () +@ y(t)

Figura A.6: Estrutura do modelo de erro na saida.

Estrutura Box-Jenkins

Uma evolugdo natural da estrutura de erro na saida (A.43) é também modelar
as propriedades do erro na saida. Descrevendo-se isto como um modelo ARMA [22],

resulta:

_ B(g) " D(q) -
y(t) = o) (t) + Pl (t) (A.44)

&)
D(q)
+
o L
u(t) — F8 = )——v®)

Figura A.7: Estrutura do modelo Box-Jenkins.

Estrutura geral de modelo linear

A seguir, apresenta-se a equagao (A.45), que é a estrutura geral de modelo

linear:
Blg)
F(q)

Alq) -y(0) = g ) + <0 (.49
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onde ¢! é um operador de atraso, isto é, y(t)g~' = y(t — 1), £(t) é erro na medicao

e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sao os polinomios definidos a seguir [1, 22J:

Alq) = 1+aqg +.. . +anqg™
B(q) = big '+ ...+ bug ™

Clq) = 14+eqg +.. . +enqg™
D(q) = 1+dig ' +...+dy,q ™

Flg) = 1+ g+ + fa,g™ (A.46)
A escolha da estrutura do modelo consiste na selecao do grau dos polindomios
A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q), isto é, ng, np, ne, ng € ny.

Esta selecao pode ser até de 32 estruturas diferentes, porém, na Tabela A.1

apresentam-se as estruturas mais usadas.

Tabela A.1: Alguns casos especiais de modelos SISO [22].

Polinémio da equagao (A.45) Nome da estrutura do modelo

B FIR
A B ARX
A, B, C ARMAX
A C ARMAX
A, B,D ARARX
A, B,C,D ARARMAX
B, F OE (erro na saida)
B,C,D, F BJ (Box-Jenkins)

O preditor um passo a frente pode ser determinado a partir de (A.22):

A 5 _ D) Bla) ~ D(g)- Alg)
e/t —1.0) = 5 T + {1 o }y(t) (A.47)
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A.5 Validacao do modelo

Depois de passar pelas etapas anteriores de identificacao de sistemas e, tendo
em maos um modelo obtido a partir de dados experimentais, a questao é: o modelo
obtido é bom? Quao bom é7 E caso se tenha obtido nao sé6 um modelo, mas uma
familia de modelos, a pergunta é: qual dos modelos é melhor? Isto no caso de se ter

modelos com estruturas diferentes ou com diferentes graus dos polindmios.

A resposta as questoes anteriores é relativa, e isso sé vai depender do obje-
tivo da aplicagao em questao. Por exemplo, pode-se desejar estimar ou predizer o
comportamento de uma planta industrial varios passos a frente, para gerar um sinal
de controle tal que minimize o erro na saida, como é o caso do controle MPC. Em
outros casos, quando o modelo é obtido para projetar a sintonia de controladores, a

predicao vérios passos a frente nao é muito importante.

Portanto, o modelo provavelmente é representativo do sistema em apenas al-
guns aspectos, ele sera considerado valido se incorporar aquelas caracteristicas do

sistema que sdo fundamentais para a aplicagdo em questao [1].

Simulacao

Um dos métodos mais usados na validagao de sistemas é a comparacao entre
os dados medidos e os dados simulados (obtidos do modelo identificado). O método

¢ muito simples, dai que é muito comum, mas precisa ter algumas consideragoes.

Na coleta de dados, precisa-se obter dados para identificacao e dados para
validacao. Os dados de identificacao sao usados para estimar os parametros da
estrutura do modelo obtido. Os dados de validagao sao usados para compara-los
com os dados simulados do modelo. Ambos os tipos de dados devem ser coletados

quando o sistema esta operando em condigoes semelhantes.

A importancia de nao usar os mesmos dados quando se estima o modelo e

quando se valida é que se perde o principio de generalizacao, isto é, a capacidade que
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tem o modelo para reproduzir ou predizer um outro conjunto de dados observados

do mesmo sistema. Portanto, refere-se a capacidade de generaliza¢ao do modelo [1].

Os processos industriais, em geral, sao sistemas nao-lineares variantes no
tempo, mas podem ser considerados lineares invariantes no tempo em uma regiao
em torno do ponto de operagao, portanto o modelo reproduzird o comportamento

dinamico do sistema na mesma regiao.

Indices de validagao de modelos

1. Indice de avaliagio da ordem da estrutura do modelo (RV ), a selecio da or-
dem do modelo é importante, pois uma estrutura sobre-ajustada pode levar
a computagoes desnecessariamente complicadas para encontrar as estimativas
dos parametros do modelo, contudo, uma estrutura de modelo sub-ajustada

pode ser muito imprecisa [53].

Para determinar a ordem da estrutura do modelo se usa a funcao de custo do
erro na saida. O objetivo é que este erro seja menor que um valor determinado.

Para isso, utiliza-se o indice a seguir [52]:

V= > [‘50E(t>2
Y [y()]

Sugere-se que um valor adequado de RV esteja entre 10% e 20% [52].

2

(A.48)

2. Indice de ajuste do modelo (fit): o fit é o termo que mede o grau de ajuste

do modelo estimado com respeito aos dados de validagao e é definido em [1]:

fit(%) = 100 - (1 - W) (A.49)



