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modelizacdo neuro-difusa, modelizacdo orientada por blocos, modelizacao
hibrida, controlo baseado em modelo, controlo Smith preditivo e controlo de
um esquentador,

Nas Ultimas décadas tem-se assistido a automatizacdo generalizada da
maioria dos sistemas e equipamentos que nos rodeiam no dia-a-dia, desde os
sistemas industriais, de transporte, até aos pequenos electrodomésticos. A
automatizacdo dos sistemas torna-os mais inteligentes, no sentido de maior
capacidade de adaptacdo operacional e maior eficacia, facilitando e
simplificando a sua utilizago.

O problema que serviu de motivagdo ao desenvolvimento deste trabalho foi
precisamente a automatizacdo de um equipamento de aquecimento de 4gua a
gas, conhecido por esquentador doméstico.

Neste sentido, o presente trabalho prop6e novas estratégias de automatizacao
inteligentes para o controlo de um esquentador, adaptadas a execugdo em
sistemas embutidos de baixo poder de célculo.

Este trabalho suporta a tese de que a utilizacdo de modelos com um elevado
nivel de interpretabilidade propicia a construgdo de estruturas com baixa
complexidade matematica, potenciando a simplicidade das malhas de controlo.
A interpretabilidade dos modelos deste tipo, tipicamente classificados como de
caixa cinzenta ou cinzentos, depende do tipo de conhecimentos utilizados e
incorporados na sua construcdo. Existindo, desde modelos construidos e
identificados com base em dados de entrada e saida que apresentam baixos
niveis de interpretabilidade, passando por modelos baseados em
conhecimentos experimentais com niveis de interpretabilidade intermédios até
modelos baseados em conhecimentos fenomenol6gicos que apresentam
elevados niveis de interpretabilidade.

Com o objectivo de construir modelos para o esquentador com um razoavel
nivel de interpretabilidade sdo neste trabalho apresentados e explorados trés
métodos de modelizacdo neuro-difusa (modelizacdo cinzenta escura)
orientada por blocos (modelizacdo cinzenta) e hibrida (modelizagdo cinzenta
clara). Neste &mbito, sdo propostos como modelos para o esquentador: o
modelo neuro-difuso, Hammerstein adaptativo polinomial/neuro-difuso e
hibrido série polinomial/neuro-difuso.

Utilizando os referidos modelos sdo propostas trés malhas de controlo
baseadas no controlador Smith preditivo, com algumas simplificagcbes que
resultam da interpretabilidade dos respectivos modelos, tal como a
linearizacdo do esquentador relativamente ao fluxo de gas.

Finalmente, os desempenhos dos varios controladores assim como o0s
respectivos niveis de interpretabilidade e de complexidade matematica sao
comparados.

Este trabalho apresenta diversas contribuicbes ao nivel das diferentes
abordagens de modelizagcéo e da definicdo de algoritmos de controlo a aplicar
num esquentador domeéstico:

Definicdo e identificagio do modelo neuro-difuso, dos modelos
Hammerstein adaptativo polinomial/neuro-difuso e dos modelos hibridos
série polinomial/neuro-difuso, que exploram as vdarias metodologias de
combinacdo de conhecimentos a priori na sua construcao (modelizag&o
cinzenta);



Proposta de definicdo da equacdo de balangco de energias de um
esquentador doméstico;

Proposta de alteracdo da malha de controlo Smith preditivo de forma a
linearizar o sistema relativamente a uma dada variavel de entrada;
Apresentacdo da malha de controlo Smith preditivo para sistemas com
multiplas entradas com diferentes tempos mortos;

Aplicacdo dos varios modelos cinzentos no controlo automatico de um
esquentador doméstico, obtendo controladores adaptativos e nao
adaptativos de complexidade matematica relativamente baixa.

Este trabalho disponibiliza uma gama diversificada de solu¢cdes de controlo
automatico para o esquentador com semelhantes niveis de desempenho, mas
com diferentes niveis de interpretabilidade e de complexidade matematica.

De referir que os testes e as avaliagdbes das solugcdes de controlo
apresentadas, além de simuladas antecipadamente num computador, foram
efectuados com dados reais.



keywords

abstract
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In the last decade, the number of systems and pieces of equipment that
surround us in our daily life and are controlled automatically grew
tremendously, from industrial systems to airplanes, cars, and even small
domestic appliances. Such automatic control makes those systems more
intelligent in the sense of higher adaptability to different operational conditions
and higher efficiency, facilitating and simplifying their use.

The problem that motivated this work was one such case, namely the
automatic control of a gas water heating equipment, known as domestic gas
heater, for which we propose new intelligent control strategies particularly
adapted to be embedded in low processing power systems.

Our thesis states that using models with a high level of interpretability leads to
models with low mathematical complexity, thus facilitating the development of
simple feedback controllers.

These models, typically called grey box models or grey models, have an
interpretability that depends on the type of knowledge used and incorporated in
their construction. There are models developed and identified based on
input/output data that present low interpretability levels, models based on
experimental knowledge with medium interpretability levels, and even models
based on phenomenological knowledge that present high interpretability levels.
In order to develop a model for the gas water heater with a reasonably high
interpretability level we present and explore three modelling techniques: the
neuro-fuzzy modelling (also called dark grey modelling); the block based
modelling (grey modelling); and the hybrid modelling (also referred to as clear
grey modelling). From these, we propose the following models for the gas
heater: a neuro-fuzzy model, a polynomial/neuro-fuzzy adaptive Hammerstein
model and a polynomial/neuro-fuzzy series hybrid model.

Using the models referred above, we propose three Smith predictive controllers
with a few simplifications that arose from the models interpretability such as the
gas heater linearization with respect to the gas flow. Finally, the performance of
the three controllers are compared among them as well as the respective levels
of interpretability and mathematical complexity.

This work presents several contributions in the area of modelling and definition
of control algorithms applicable to the control of domestic gas water heaters:

- Definition and identification of the neuro-fuzzy model, polynomial/neuro-
fuzzy adaptative Hammerstein models and polynomial/neuro-fuzzy series
hybrid models, exploring several methodologies to combine a priori
knowledge in their construction (grey modelling);

Proposal for the definition of the energy balance equations in a domestic
gas water heater;
Adaptation of the Smith predictive controller on order to linearize the
system with respect to a given input;
Formulation of the Smith predictive controller for systems with multiple
inputs and different time delays.
Beyond the referred contributions, we also present three controllers applied to
the domestic gas water heater, one adaptive and two not adaptive, achieving
very good results.



Despite their similar performance, these control solutions exhibit different levels
of interpretability and mathematical complexity as expected. The controllers
were previously simulated in a computer but their experimental assessment
was carried out with real data.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O presente trabalho surge na sequéncia de um projecto de investigacao e cooperagao
desenvolvido entre o Departamento de Electronica e Telecomunicagoes da Universidade
de Aveiro e a empresa TetraCis - Electronica e Telecomunicagoes, Lda, cujo objectivo
principal foi o desenvolvimento de algoritmos de controlo simples e robustos para o
controlo automatico de esquentadores de uso doméstico.

O esquentador é um equipamento a gds que permite, em tempo real, o aquecimento
de um determinado caudal de dgua. Hoje em dia existem diversos tipos de esquenta-
dores com diferentes caracteristicas. No entanto, a maior parte destes equipamentos a
gds sao completamente mecanicos e nao possuem um sistema de controlo efectivo da
temperatura da dgua. Tipicamente, os esquentadores disponiveis no mercado sao sis-
temas em malha aberta, cuja regulacao da temperatura é realizada manualmente pelo
utilizador. Essa regulacao é efectuada junto a torneira, adicionando mais ou menos
dgua fria & dgua quente proveniente do esquentador.

Este tipo de regulacao apresenta para os utilizadores vérios inconvenientes, dos
quais se destacam o:

e desperdicio de tempo (jé que a cada utilizacdo é necessario regular manualmente
a temperatura da dgua);

e desperdicio da dgua (uma vez que, para regular a temperatura da dgua é necessa-
rio adicionar dgua fria aumentando o consumo);

e desperdicio de energia (jé que, tipicamente, a dgua é aquecida a uma temperatura
superior a temperatura desejada);

e desconforto térmico (uma vez que, apds a regulagdo manual, ainda podem ocorrer
variagoes na temperatura da dgua originadas, essencialmente, por variagoes que
ocorrem no caudal de dgua provocadas pela abertura de outras torneiras).

Os inconvenientes resultantes de uma regulagao manual da temperatura, a crescente
exigéncia dos utilizadores, a competitividade entre os fabricantes e o grande desenvolvi-
mento tecnoldgico e cientifico na drea da modelizagao e controlo automatico de sistemas
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impulsionaram, nas tltimas décadas, o aparecimento de solugoes de controlo aplicadas
ao controlo deste tipo de esquentadores. Estas solucoes apresentam algoritmos de
controlo executados por sistemas computacionais permitindo uma regulacao automé-
tica da temperatura desejada [HCRH94|, [HH95], [AMMO96], [MF96], [RBQG97]. Uma
vez que estes controladores sao executados por sistemas computacionais embutidos de
baixo poder de célculo, as estratégias de controlo devem passar pelo desenvolvimento
de algoritmos com baixa complexidade matemética.

1.2 Tese

O presente trabalho propoe vérias estratégias de automatizagao inteligentes para o
controlo de um esquentador doméstico adaptadas & execucao em sistemas embutidos
de baixo poder de célculo. Estas estratégias passam pela exploracao de algoritmos de
controlo baseados em modelos do tipo caixa cinzenta ou cinzentos. Estes modelos sao
caracterizados por um determinado grau de interpretabilidade associado a estruturas
com um determinado nivel de complexidade matemadtica.

Neste sentido, esta dissertacao suporta a tese de que:

A utilizacao de modelos com um elevado nivel de interpretabilidade propicia a cons-
trugcao de estruturas com baixa complexidade matemdtica, potenciando a simplicidade
das malhas de controlo.

1.3 Abordagens e Enquadramento

Perante um sistema nao linear, como ¢é o caso do esquentador, optou-se pela utilizacao
de algoritmos de controlo baseados em modelos. Para tornar os referidos algoritmos
computacionalmente simples e com elevado grau de interpretabilidade, optou-se pelo
estudo e exploracao de métodos de modelizacao que se baseiam nas varias fontes de
conhecimentos existentes e disponiveis sobre o sistema, desde um simples conjunto
de dados de entrada e saida, até as equacoes de balanco do sistema, passando pelos
conhecimentos empiricos e experimentais. A modelizagao de sistemas efectuada com
base nas vidrias fontes de conhecimento referidas é conhecida por modelizacao do tipo
caixa cinzenta, ou mais simplesmente, modelizacao cinzenta.

A modelizacao cinzenta é um assunto relativamente novo e uma &rea de investi-
gacao bastante ampla e de grande potencial. Esta forma de modelizacao baseia-se em
conhecimentos a priori e em dados de entrada e saida do sistema para a construcao
do respectivo modelo. Os conhecimentos a priori correspondem a todos aqueles que
se podem adquirir previamente, caso dos conhecimentos empiricos ou experimentais e
conhecimentos fenomenolégicos.

O tipo de conhecimento a priori utilizado, assim como o nivel de conhecimento
aplicado, varia de caso para caso. Sohlberg [Soh98] apresenta, (figura 1.1) uma escala
cinzenta proposta por Karplus [Kar76], definindo a regiao cinzenta da modelizagao do
tipo caixa cinzenta.
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1 2 3
MOd?IOS do tipo Modelos do tipo caixa cinzenta Modglos do tipo
caixa negra caixa branca

Figura 1.1: Definicao da escala cinzenta dos diferentes niveis de conhecimento a prior:
utilizados na modelizacao e identificacao de sistemas.

A tonalidade do cinzento varia de acordo com o nivel e a quantidade de conheci-
mentos a priori utilizados na modelizacao, construindo modelos com diferentes niveis
de interpretabilidade. Por exemplo, procedimentos em que os conhecimentos a priori
se limitam & definicao dos regressores do modelo, situam-se na regiao 1; procedimentos
em que os conhecimentos a priori se utilizam na estimagao dos parametros (por exem-
plo restrigoes), situam-se na regiao 2; procedimentos em que a estrutura é definida por
leis fenomenoldgicas e alguns dos parametros sao estimados com dados de entrada e
safda, situam-se na regiao 3.

Nos ultimos anos vérios trabalhos citam o termo “modelizagao cinzenta” ( grey mo-
delling) e o termo “conhecimento a priori” na identificagdo de sistemas como, por
exemplo [TK94b]|, [PU92b|, [Kar76], [Soh98], [TJW96], [PP98], [JHI5], [ABVS00],
[SSD*94], [Cor01]. A maneira de incorporar os conhecimentos a priori assume vé-
rias formas, as quais irao determinar a tonalidade do cinzento do respectivo modelo.

Este trabalho explora esta abordagem de modelizacao, desde a construcao de mo-
delos baseados em dados de entrada e saida, modelos baseados nas equacgoes de balango
do sistema e/ou modelos baseados em conhecimentos empiricos e experimentais. Os
varios tipos de conhecimentos e as vdrias formas de os combinar vao conferir a es-
tes modelos cinzentos caracteristicas bastante variadas, particularmente ao nivel da
interpretabilidade e da complexidade matemadtica.

Neste sentido, este trabalho dedica especial atencao ao estudo de trés técnicas de
modelizagao e identificagao cinzenta: modelizagao neuro-difusa (modelizacao cinzenta
escura) [LLI1], [BHI1], [WM92] e [JS93]; modelizacao orientada por blocos (modeli-
zagao cinzenta) [Z2S94], [EJLI1b], [NPRI6] e [MAP97]; modelizagao hibrida (mode-
lizacao cinzenta clara) [PU92b], [TK94b], [Oli98], [Lit02] e [XJ02]. O maior ou menor
nivel de interpretabilidade dos modelos construidos facilita a compreensao do compor-
tamento do sistema, assim como a sua futura integracao nas respectivas malhas de
controlo.

A modelizacao neuro-difusa utiliza os conhecimentos a priori sobre o sistema para
a definicao dos regressores e das regras. Contudo, a maior fonte de conhecimentos
utilizada na identificagdo deste tipo de modelos vem dos dados de entrada e saida. A
modelizacao orientada por blocos utiliza os conhecimentos a prior: sobre o sistema para
a definicao da divisao e da ordem dos blocos necessérios, precisando ainda dos dados
de entrada e saida para a identificacao dos parametros desconhecidos. A modelizagao
hibrida utiliza essencialmente os conhecimentos fenomenolégicos sobre o sistema para
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a definicao da sua funcao de transferéncia, utilizando ainda os dados de entrada e saida
para a identificacao de alguns parametros desconhecidos.

A tabela 1.1 apresenta, resumidamente, as vérias fontes de conhecimentos utilizadas
na construgao dos diferentes métodos de modelizagao.

| Fontes de Conhecimento
Métodos Dados de Conhecimento || Conhecimento
de Modelizagao || Entrada/Saida | Empirico e Fenomenolé-
Experimental gico
Neuro-Difusa X X -
Orientada ao Bloco X X X
Hibrida X - X

Tabela 1.1: Diferentes métodos de modelizagao/diferentes fontes de conhecimento.

O estudo e exploracao destas trés técnicas de modelizacao cinzenta levou & pro-
posta de trés modelos do esquentador com diferentes niveis de interpretabilidade e de
complexidade matematica: modelo neuro-difuso, modelo Hammerstein adaptativo e
modelo hibrido série. A interpretabilidade destes modelos facilita a sua integracao nas
malhas de controlo e permite reduzir a sua complexidade matematica.

Este trabalho apresenta trés solucoes de controlo baseadas nos trés modelos cin-
zentos recorrendo & malha de controlo Smith preditiva. A complexidade matemética
destas malhas de controlo depende fundamentalmente da complexidade dos respectivos
modelos e controladores (modelos inversos). A utilizagao destes modelos no controlo au-
tomadtico do esquentador permite construir malhas de controlo inteligentes com elevada
capacidade de adaptacao, eficiéncia, robustez e de baixa complexidade matematica.

Esta dissertacao mostra que a construcao de controladores baseados em modelos
cinzentos com elevado grau de interpretabilidade resulta em algoritmos de controlo de
relativamente baixa complexidade matematica.

1.4 Controlo Automatico de Esquentadores

A documentagcao cientifica de novos produtos a lancar no mercado internacional estd
sempre envolta em grande confidencialidade. Esta afirmacgao é vdlida para as mais
recentes abordagens utilizadas no controlo automético de esquentadores domésticos.
Contudo, é possivel encontrar alguns estudos sobre as estratégias de controlo aplicadas
em esquentadores. E evidente que muitos mais trabalhos de investigacio existirdo rela-
tivos ao controlo automético de esquentadores mas, por questoes de confidencialidade,
nao estao publicados.

Dos estudos publicados sobre o controlo de esquentadores de uso doméstico, é de
salientar o trabalho realizado por Claquin, apresentado em 1994 [CCR94]. Este autor
define o modelo do esquentador através das suas equacoes diferenciais de dindmica va-
ridvel. Este modelo s6 foi utilizado para simulacao, uma vez que necessita de varidveis
tedricas de dificil ou até impossivel medida no sistema. Para o controlo do esquenta-
dor, o autor propoe o controlo adaptativo baseado nos algoritmos de posicionamento de
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polos (Pole Placement - PP) e controlo preditivo generalizado ( Generalized Predictive
Control - GPC) utilizando um modelo de segunda ordem linear identificado em ma-
lha fechada com base no algoritmo recursivo dos minimos quadrados (Recursive Least
Squares - RLS).

Huyghe, em 1994 [HCRH94], e no seguimento do trabalho anterior, propoe um
controlador difuso proporcional integral, apresentando um método de estimacao do
caudal de dgua. O mesmo autor, em 1995 [HH95|, propoe optimizar, em malha fechada,
um controlador difuso proporcional integral através do algoritmo Simulated Annealing.

Alves, em 1996 [AMMO96], desenvolve um modelo do esquentador tendo em conta
a ignicao, o ruido, a quantificacao da dindmica e do tempo morto. Este modelo foi
utilizado para o desenvolvimento de um controlador baseado em légica difusa.

Silva, em 1998 [SMR98], no seguimento do trabalho de Alves, desenvolve um con-
trolador difuso proporcional integral, optimizado através de algoritmos genéticos, no
qual compensa o efeito do tempo morto existente no sistema alterando a base de regras.

Mota, em 1996 [MF96], identifica como uma razodvel aproximacao para o modelo
do esquentador um sistema de primeira ordem varidvel com o caudal seguido de um
tempo morto, também varidvel. Ao nivel do controlo desenvolveu um controlador
difuso proporcional integral com uma compensacao aditiva proporcional & variacao do
caudal de dgua, compensando as respectivas perturbacoes.

Rongming, em 1997 [RBQGI7], desenvolve um controlador automatico misto. Ba-
seado num controlador proporcional difuso e num controlador proporcional integral
com adaptacgao difusa dos respectivos parametros. A escolha do tipo de controlador,
a cada momento, depende do médulo do erro de temperatura. Com esta estratégia a
compensacao das cargas que actuam no sistema torna-se mais eficiente.

A maioria das solugbes apresentadas possuem algoritmos relativamente complexos
para serem executados por sistemas embutidos de baixo poder de célculo e os resultados
de controlo ainda apresentam erros relativamente elevados uma vez que, a maioria das
solucoes propostas nao tém em conta a existéncia do tempo morto varidvel e a variagao
do caudal de dgua e da temperatura da dgua fria.

No sentido de resolver os problemas apontados esta dissertacao propoem varios
algoritmos de controlo com diferentes niveis de complexidade matematica e adaptabi-
lidade apropriados para serem executados em sistemas de baixo poder de célculo. As
solucoes apresentadas tém em conta as variacoes do tempo morto, caudal de dgua e
temperatura da dgua fria do sistema.

1.5 Estrutura desta Dissertacao

A dissertagao estd estruturada do seguinte modo:

Capitulo 1 - Introducgao

Neste primeiro capitulo apresentam-se a motivacao, as abordagens para a resolucao do
problema, a estrutura da dissertagao e as principais contribuicoes.
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Capitulo 2 - Modelizagao e Identificacao de Sistemas Nao Lineares

Apresentam-se aqui os motivos da construcao de modelos, os diferentes tipos conhe-
cimentos a priori utilizados na sua construcao e os vdrios tipos de modelos. Sao
abordados trés tipos de modelizacao cinzenta: a neuro-difusa, a orientada por blocos
e a hibrida. Apresentam-se ainda os varios passos do processo de identificacao de sis-
temas que nao se limita & escolha do tipo de modelo, efectuando outras tarefas nao
menos importantes, como a selecgao da condicao experimental, a aquisicao de dados e
a seleccao dos critérios de identificacao e validagao.

Capitulo 3 - Modelizagao e Identificagcao Neuro-Difusa

Este capitulo apresenta a modelizacao difusa, a modelizacao baseada em redes neuro-
nais e a modelizacao neuro-difusa que surge da fusao das duas primeiras. Estes modelos
sao construidos por funcoes difusas ajustadas através de métodos tipicos das redes neu-
ronais construindo modelos com baixa interpretabilidade (modelos do caixa cinzenta
escura). Por fim, apresentam-se os varios métodos de inicializacao e identificacao deste
tipo de modelos, assim como, um resumo dos vdrios tipos de sistemas neuro-difusos
desenvolvidos na ltima década. Do tema deste capitulo foram publicados os seguintes
artigos:

e J. Vieira, F. Dias e A. Mota - Artificial Neural Networks and Neuro-Fuzzy Sys-
tems in Model and Control: A Comparative Study, International Journal ELSE-
VIER, Engineering Applications of Artificial Intelligence, 3(17):265-273, 2004.

e J. Vieira, F. M. Dias e A. Mota - Neuro-Fuzzy Systems: A Survey, WSFEAS
Transactions on Systems, 2(3): 414-419, 2004.

Capitulo 4 - Modelizagao e Identificacao Orientada por Blocos

Neste capitulo é apresentada a modelizacao orientada por blocos, mais especificamente,
a modelizagao Hammerstein e Wiener. Sao ainda apresentados vérios métodos de iden-
tificacao dos referidos modelos, consoante o tipo de conhecimentos a priori existentes
sobre o sistema. Estes modelos sao classificados como modelos do tipo caixa cinzenta,
em que a sua estrutura matemédtica é definida e identificada com base em conhecimen-
tos experimentais e em dados de entrada e saida, gerando modelos com um nivel de
interpretabilidade razodvel.

Capitulo 5 - Modelizagao e Identificagcao Hibrida

Aborda este capitulo a modelizacao hibrida, apresentando a estrutura do modelo feno-
menolégico genérico, do modelo hibrido série e do modelo hibrido paralelo. Apresentam-
se ainda, varios métodos de identificacao dos referidos modelos, que dependem do mo-
delo do tipo caixa cinzenta ou negra utilizado para a modelizagao da parte desconhecida
do modelo fenomenolégico do sistema. Este metodologia de modelizacao maximiza a
utilizagao de conhecimentos dos primeiros principios, gerando modelos com um elevado
grau de interpretabilidade, também classificados de modelos do tipo caixa cinzenta
clara.
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Capitulo 6 - Estruturas de Controlo Baseadas em Modelos

Neste capitulo apresentam-se as malhas de controlo baseadas em modelos mais conhe-
cidas.

Capitulo 7 - O Esquentador Doméstico

Este capitulo ¢ dedicado & apresentacao pormenorizada do esquentador doméstico, da
plataforma de testes desenvolvida e da electrénica da placa de controlo.

Capitulo 8 - Modelizagao e Identificacao do Esquentador

Neste capitulo apresenta-se os resultados da modelizacao e identificacao do esquentador,
utilizando os trés métodos de modelizacao abordados nesta dissertacao.

Relacionados com este capitulo foram publicados varios artigos. Sobre a modeli-
zacao do esquentador utilizando modelos neuro-difusos publicaram-se:

e J. Vieira e A. Mota - Neural-Fuzzy Model Versus Multi-Model Based Controllers
Applied in a Water Gas Heater System, Proceedings of IASTED International

Conference on Artificial Intelligence and Applications, Benalméadena, Spain, 08
a 10 September, 1:46-51, 2003.

e J. Vieira e A. Mota - Comparison of Three Neuro-Fuzzy Architectures in Model-
ling a Water Gas Heater: Input Clustering Data and Input Variables Selection,
WSEAS Transactions on Systems, 4(2):1005-1010, 2003.

Sobre a modelizacao orientada por blocos do esquentador foi publicado o artigo:

e J. Vieira e A. Mota - Parameter Estimation of Non-Linear Systems With Ham-
merstein Models Using Neuro-Fuzzy and Polynomial Approximation Approaches,
Proceedings of IEEE-FUZZ International Conference on Fuzzy Systems, Buda-
pest, Hungary, 25 a 29 July, 2:849-854, 2004.

Ainda relacionados com este capitulo e relativamente & modelizacao hibrida série
do esquentador, foram publicados os seguintes artigos:

e J. Vieira e A. Mota - Combining First Principles with Grey-Box Approaches for
Modelling a Water Gas Heater System, Proceedings of IEEE 13th Mediterranean
Conference on Control and Automation, Limassol, Cyprus, 27 a 29 June, 2005.

e J. Vieira e A. Mota - Water Gas Heater Non-Linear Physical Model: Optimization
with Genetic Algorithms, Proceedings of IASTED International Conference on
Modelling, Identification, and Control, Gridelwald, Switzerland, 23 a 25 February,
1:122-127, 2004.
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Capitulo 9 - Controlo do Esquentador

Este capitulo apresenta os resultados do controlo automético do esquentador, utilizando
a malha de controlo Smith preditiva e os trés diferentes modelos cinzentos definidos e
identificados no capitulo anterior.

Relacionados com este capitulo foram publicados vérios artigos. Sobre o controlo
Smith preditivo baseado em modelos neuro-difusos, foram publicados:

e J. Vieira e A. Mota - Smith Predictor Based Neural-Fuzzy Controller Applied in
a Water Gas Heater that Presents a Large Time-Delay and Load Disturbances,
Proceedings IEEFE International Conference on Control Applications, Istanbul,

Turkey, 23 a 25 June, 1:362-367, 2003.

e J. Vieira e A. Mota - Modelling and Control of a water Gas Heater with Neuro-
Fuzzy Techniques, Proceedings 3rd WSEAS FSFS International Conference on
Fuzzy Sets and Fuzzy Systems, Interlaken, Switzerland, 11 a 15 February, 1:56-
61, 2002.

Sobre o controlo Smith preditivo do esquentador baseado no modelo Hammerstein
adaptativo foi publicado o artigo:

e J. Vieira e A. Mota - Adaptive Smith Predictive Control of Non-Linear Sys-
tems Using Neuro-Fuzzy Hammerstein Models, ICINCO-IFAC' Proceedings 1st
International Conference on Informatics in Control Automation and Robotics,
Setiibal, Portugal, 25 a 28 August, 3:62-69; 2004.

Relacionado ainda com este capitulo e relativamente ao controlo Smith preditivo
do esquentador baseado em modelos hibridos série, foi publicado o artigo:

e J. Vieira, F. M. Dias e A. Mota - Hybrid Neuro-Fuzzy Network-Priori Knowledge
Model in Temperature Control of a Gas Water Heater System, Proceedings of the
5™ International Conference on Hybrid Intelligent Systems (HIS’2005), Rio de
Janeiro- Brasil, 06-09 November, 2005.

Capitulo 10 - Conclusoes e Trabalhos Futuros

O décimo e tltimo capitulo apresenta as conclusoes e enumera alguns dos problemas
que ficaram em aberto no decorrer deste trabalho.

1.6 Contribuicoes desta Dissertacao

As principais contribuigoes apresentadas nesta dissertacao estao relacionadas com o
termodomeéstico estudado, mais particularmente, com o desenvolvimento de modelos
do tipo caixa cinzenta do esquentador e com o controlo automético do mesmo, dentro
das quais se podem destacar as seguintes:
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e Exploracao de varias metodologias de combinacao de conhecimentos a priori para
a construcao de modelos (modelizagao cinzenta).

e Definicao e identificacao do modelo neuro-difuso, dos modelos Hammerstein adap-
tativo polinomial e neuro-difuso e dos modelos hibridos série polinomial e neuro-
difuso para um esquentador doméstico.

e Proposta de definicao da equagao de balanco de energias de um esquentador
doméstico.

e Proposta de simplificacao da malha de controlo Smith preditivo de forma a li-
nearizar o sistema relativamente a uma dada varidvel de entrada.

e Apresentacao da malha de controlo Smith preditivo para sistemas com muiltiplas
entradas com diferentes tempos mortos.

e Aplicacao dos vdrios modelos cinzentos no controlo automético de um esquenta-
dor doméstico, obtendo controladores adaptativos e nao adaptativos de comple-
xidade matematica relativamente baixa.
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Capitulo 2

Modelizacao e Identificacao de
Sistemas Nao Lineares

2.1 Introducao

A identificagao de sistemas é o processo de construcao de um modelo matemético de um
dado sistema com base em observagoes e em conhecimentos adquiridos a priori [Nor86].
A partir desta defini¢do, podem-se colocar vérias questoes, em particular, relativamente
a importancia e ao processo de escolha do modelo e, em geral, relativamente ao processo
de identificacao de sistemas.

Quanto & importancia e ao processo de escolha do modelo, as questoes que se
podem colocar sao: O que é um modelo? Para que serve? Como se constréi? Que
tipo de modelos existem? No que respeita ao processo de identificacao de sistemas:
Que influéncia tem o tipo de sistema? Que género de conhecimentos sobre o sistema
sao necessdrios e podem ser utilizados? Qual o modelo que melhor representa um dado
sistema? Quais os critérios de identificacao e validacao a utilizar? De uma forma global:
Quais os passos necessdrios para a identificacao do modelo de um sistema genérico?

A modelizagao e consequente identificagdo de sistemas pressupoem sempre uma
aquisicao prévia de conhecimentos, por exemplo, conhecimentos fenomenolégicos, co-
nhecimentos experimentais e conhecimentos obtidos através dos dados de entrada e
saida do sistema [Mad02], [Oli98]. Com base nos referidos conhecimentos ou na con-
jugacao destes é definida uma estrutura matemadtica cujos parametros internos sao
estimados de forma a minimizar um determinado critério permitindo representar o
sistema real com sucesso. Neste sentido, a quantidade e qualidade de conhecimentos
adquiridos, o tipo de modelo utilizado, a sua estrutura, o estabelecimento de critérios
adequados de estimacao de parametros e de validacao de modelos, sao factores que se
revestem de grande importancia no processo de identificacdo de sistemas [Lju87].

Na secgao 2.2 define-se o que é um modelo, descreve-se a sua utilidade, qual a sua
estrutura matemadtica e qual o tipo de conhecimentos utilizados na sua construcao.
Esta seccao apresenta diversas formas de combinar os vérios tipos de conhecimentos
na construcao de um dado modelo permitindo obter estruturas com diferentes graus de
interpretabilidade denominadas do tipo caixa cinzenta ou cinzentas. De uma forma in-
trodutoria, sao apresentados os trés métodos de modelizacao cinzenta explorados neste

11
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trabalho: modelizacao neuro-difusa, modelizacao orientada por blocos e modelizacao
hibrida.

A defini¢ao da estrutura matemética do modelo é um passo muito importante no
processo de identificagdo de sistemas, mas nao o unico. A seccao 2.3 apresenta, de
forma genérica, os vdrios passos do processo de identificacao. Descreve os cuidados a
ter em conta na seleccao da condicao experimental, na aquisicao de conhecimentos, na
seleccao da estrutura matemaética e nos critérios de identificacao e validagao do modelo.

2.2 Modelizacao de Sistemas

2.2.1 O que é um Modelo?

Um modelo é uma representagao aproximada dos conhecimentos e comportamentos
essenciais de um dado sistema.

A modelizagao de sistemas tornou-se uma drea muito importante em qualquer domi-
nio do conhecimento: na economia, na politica, na sociologia, na saide, na quimica
e, de uma forma mais generalizada, no dominio da engenharia. Neste &mbito, uma
definigao genérica de modelo é dada por Eykhoff [Eyk74]. O autor define modelo de
um sistema como sendo “uma representacao dos aspectos essenciais de um dado sis-
tema existente, ou a construir, que apresenta o conhecimento do referido sistema de
forma ttil”. Isto significa que o modelo é uma representacao simplificada do sistema
que serve de ferramenta para qualquer outra tarefa.

Dado que a modelizacao de sistemas ¢ uma abstraccao da realidade, o resultado
desta, a maioria das vezes, ¢ uma equagao matemadtica. O modelo de um sistema
genérico é caracterizado e definido através das respectivas varidveis de entrada e saida
conhecidas e através das eventuais entradas desconhecidas, conforme ilustrado na figura
2.1. As safdas do modelo ' sao funcoes das entradas u conhecidas e das entradas
desconhecidas ¢ (também conhecidas como perturbagdes), como é o caso de cargas
aplicadas ao sistema, ruido nas medidas, etc.

O modelo matemético a construir deve representar o sistema o mais correctamente
possivel. Ao aplicar as varidveis de entrada ao modelo, este deverd fornecer varidveis
de saida semelhantes as varidveis de saida do sistema.

2.2.2 Para que Serve um Modelo?

A construgao de um modelo é raramente um objectivo por si s6. O modelo é uma
ferramenta que ajuda a resolver problemas que beneficiem com a descricao matemética
do sistema. Aplicagoes de modelos no dominio das engenharias podem ser encontrados
em vdrias dreas genéricas ([Eyk74], [Nor86], [Luy90] e [O1i98]):

LA utilizacdo de ¥ representa a estimacio da saida y de um dado sistema. Este procedimento
serd adoptado ao longo deste documento para distinguir a saida do modelo e a saida do sistema real
designadas por uma mesma letra.
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Figura 2.1: Modelo de um dado sistema.

predicgao;

® supervisao;

controlo;

estudo do sistema (através do modelo);

fonte de conhecimentos sobre o sistema;

Os modelos podem ser utilizados para o desenvolvimento de sensores por software,
isto é, sensores que estimam em linha varidveis importantes as quais, por questoes de
custo (econémico, tecnoldgico, ...) nao podem ser medidas directamente. O conheci-
mento destas varidveis pode ser importante para suportar outras aplicacoes em linha
como monitorizacao, controlo, predi¢ao, deteccao de falhas, supervisao, etc.

A supervisao também é uma drea de aplicagao muito importante para os modelos,
uma vez que o uso dos modelos permite a deteccao e validagao de falhas ocorridas nos
respectivos sistemas.

Os modelos podem ser usados para o controlo de sistemas sendo neste caso desig-
nado por controlo baseado em modelos. A predi¢ao da saida dos sistemas obtida com
base nos respectivos modelos é fundamental para o bom desempenho destas malhas de
controlo.

Podem, igualmente, ser usados no estudo da seguranga do sistema e no desenvol-
vimento dos controladores. A realizacao de experiéncias e testes baseados em modelos
reduz drasticamente o custo econémico e o tempo dispendido no desenvolvimento dos
respectivos controladores.

Os modelos podem ser usados ainda para simular sistemas como, por exemplo, car-
ros e avioes. Os simuladores permitem a realizacao de testes e experiéncias virtuais no
sistema com baixo custo econémico. Um caso muito conhecido é o treino de condugao
de carros e avioes utilizando simuladores.
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2.2.3 Conhecimentos Utilizados na Construcao de Modelos

Nos 1ltimos anos, existe a tendéncia de fundir informacao de natureza diversificada,
e combing-la de modo a empregar a maior quantidade de conhecimentos possivel na
implementagao dos respectivos modelos.

A informacao utilizada para a modelizagao e identificacao de sistemas pode advir
de trés fontes distintas de conhecimento ([Mad02], [Oli98)):

e Conhecimento fenomenolégico do sistema. Este conhecimento é obtido
através dos chamados primeiros principios (leis ou equagoes fisicas, quimicas,
termodinamicas, biolégicas, etc.). Os modelos construidos com este tipo de co-
nhecimentos apresentam um alto nivel de sofisticacao e interpretabilidade, uma
vez que envolvem a compreensao e conhecimento total da cinemaética dos siste-
mas. Os modelos construidos, unicamente, a custa deste tipo de conhecimentos
sao designados modelos do tipo caixa branca [Bos97];

e Conhecimento experimental e senso comum. Este conhecimento resulta da
experiéncia dos operadores especializados e no senso comum aquando da operagao
e controlo de sistema reais. Este conhecimento é qualitativo e existe em grande
quantidade, pelo menos, em ambientes industriais ja instalados;

e Conhecimento obtido através dos dados entrada e saida. Em ambientes
industriais, é tipicamente efectuado o registo das entradas e saidas dos sistemas.
Estes dados contém informacao 1til que pode ser utilizada na construgao e identi-
ficagao de sistemas. Os modelos construidos com base neste tipo de conhecimento
possuem um baixissimo grau de interpretabilidade sendo designados modelos do
tipo caixa negra [Bos97].

Um sistema pode ser descrito e caracterizado através de diversos tipos de conheci-
mentos (como referido atrés) podendo os diferentes tipos de conhecimentos dar origem
a diferentes tipos de modelos (figura 2.2).

Se existirem profundos conhecimentos fenomenolégicos do sistema, a construcao
do modelo deve ser baseada nas respectivas equacoes analiticas ou fenomenolégicas.
Se a fonte de conhecimento do sistema é a experiéncia de operadores especializados
que descrevem o sistema através de regras linguisticas, a construcao do modelo pode
ser efectuada utilizando abordagens baseadas em bases de regras. Podem ainda surgir
sistemas onde a informacao mais valiosa resulta dos dados de entrada e saida recolhidos
durante a operacao. Neste iltimo caso, a construcao do modelo é efectuada através
de fungoes matemadticas nao interpretdveis, fenomenologicamente, mas que permitam
a representacao do sistema.

Os modelos construidos com base na combinagao destes trés tipos de conhecimentos
(ou da combinagao de pelo menos dois) designam-se modelos do tipo caixa cinzenta.
Estes podem possuir védrios niveis de interpretabilidade: reduzida, caso a fonte de
conhecimentos mais utilizada na construcao do modelo seja o conhecimento obtido
através dos dados entrada e saida, ou elevada, caso a fonte de conhecimentos mais
utilizada na construcao do modelo seja o conhecimento fenomenolégico do sistema.
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Modelos Linguisticos Modelos Baseados em Dados
Modelos do Tipo Caixa Cinzenta Modelos do Tipo Caixa Preta

Dados
Entrada/Saida

Conhecimento
Especializado

Conhecimento
Fenomenolégico

Modelos Analiticos
Modelos do tipo Caixa Branca

Figura 2.2: Diferentes tipos de informacao sobre um dado sistema que permitem a
criacao de diferentes tipos de modelos.

2.2.4 Tipos de Modelos

Existem vdrios tipos de modelos, dependendo do ponto de vista em que estes sao
caracterizados [Lit02]. Assim, como se ilustra a figura 2.3, os modelos podem ser do
tipo caixa branca ou caixa negra, lineares ou nao lineares, estdticos ou dinamicos,
continuos/analiticos ou discretos, aglomerados ou distribuidos e definidos no tempo ou
na frequéncia.

Linear/
Nao Linear

Caixa Branca/
Caixa Negra

Modelo
do
Sistema

Estatico/
Dinamico

Frequéncia/
Tempo

Continuo/
Discreto

Aglomerado/

Distribuido

Figura 2.3: Diferentes aspectos e caracteristicas na definicao de um modelo.

Os modelos desenvolvidos e analisados neste trabalho sao essencialmente mode-
los para sistemas nao lineares, dindmicos, definidos no dominio discreto e de forma
concentrada explorando particularmente a interpretabilidade dos mesmos.



16 Capitulo 2. Modelizacao e Identificacao de Sistemas Nao Lineares

Os diferentes niveis interpretabilidade dos modelos levam & classificagao destes em
modelos do tipo caixa branca ou negra. De forma a explorar este conceito, este trabalho
vai explorar os diferentes tipos de modelos, desde modelos do tipo caixa negra até
modelos do tipo caixa branca, dando particular atencao aos modelos do tipo caixa
cinzenta.

Os modelos do tipo caixa cinzenta sao, como se ilustra na figura 2.4, um misto entre
modelos do tipo caixa branca e caixa negra. Esta designacao resulta essencialmente
do nivel de interpretabilidade que os modelos possuem e que se situa entre um nivel
elevado e reduzido.

Modelos Modelos
Tipo Tipo

Caixa Caixa
Negra Branca

Figura 2.4: Modelos do tipo caixa cinzenta: intercepcao entre modelos do tipo caixa
branca e negra.

Os modelos do tipo caixa branca baseiam-se inteiramente nos conhecimentos feno-
menoldgicos dos sistemas (equagdes dos balangos de massa, energia, momento, etc.).
O esforgo necessédrio para a implementagao deste tipo de modelos é grande, principal-
mente para sistemas complexos, uma vez que estes conhecimentos podem existir de
forma insuficiente ou incompleta. Em contrapartida, estes modelos descrevem o sis-
tema com detalhe e representam-no com elevada interpretabilidade em qualquer ponto
de funcionamento.

Os modelos do tipo caixa negra nao possuem uma estrutura matemaética que reflicta
conhecimentos fenomenoldgicos do sistema. Possuem sim uma estrutura matematica
que reflecte simplesmente a relagao entre as entradas e saidas do sistema, sendo ti-
picamente utilizados no caso em que os tnicos conhecimentos disponiveis sao dados
de entrada e saida. Estas estruturas matemaéticas sao implementadas recorrendo aos
modelos auto-regressivos (como, por exemplo, modelos Auto Regressive with eXoge-
nous inputs - ARX e Nonlinear Auto Regressive with eXogenous inputs - NARX), as
splines, aos polinémios, as séries de Fourier, as redes neuronais artificiais (Artificial
Neural Networks - ANN).

2.2.5 Modelos do Tipo Caixa Cinzenta

Na maioria das vezes, os conhecimentos adquiridos acerca de um dado sistema sao
escassos e provenientes de diversas fontes. A escassez de conhecimentos fenomenolé-
gicos ou de conhecimentos especializados ou ainda a falta de detalhes no conjunto de
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dados de entrada e saida de um dado sistema levam a construgao de modelos baseados
na combinacao dos varios conhecimentos existentes e disponiveis, como é o caso da
modelizacao do tipo caixa cinzenta.

Esta designagao refere-se a modelos que possuem um razodvel nivel de interpreta-
bilidade. Estes modelos sao construidos com base em conhecimentos fenomenolégicos
e/ou experimentais cujos respectivos parametros internos sao ajustados com base em
dados de entrada e saida. A interpretabilidade destes modelos depende da proximi-
dade e da semelhanca destes, aos modelos do tipo caixa branca ou aos modelos do tipo
caixa negra (figura 2.5 [Lit02]). Esta interpretabilidade aumenta com o aumento da
quantidade de conhecimentos fenomenolégicos utilizados na sua construgao.

Modelo
A Caixa Dinamica dos fluidos
Branca
3 Reacgdes cinematicas
® ©
o3 Modelo
g '-g Caixa Processos bioldgicos
GEJ ® Cinzenta
o . , .
é’ 5 Sistemas econdmicos
S
Modelo
Caixa Sistemas de Controlo

Negra

Figura 2.5: Interpretabilidade fenomenolégica nos varios tipos de modelos.

Os diferentes tipos de conhecimentos existentes e disponiveis sobre um dado sis-
tema podem-se complementar ou sobrepor. Isto significa que existem sistemas, ou
partes destes, que podem ser simultaneamente modelizados com diferentes niveis de
interpretabilidade.

Na modelizagao cinzenta, a definigdo da contribui¢do (ou do peso) de cada um dos
tipos de conhecimentos é muitissimo importante, uma vez que a interpretabilidade do
modelo depende dos conhecimentos disponiveis sobre o sistema e do modo como estes
contribuem e se combinam para a constru¢ao do modelo final [Oli98] e [KL96].

Os modelos devem ser construidos com base nos conhecimentos que melhor re-
presentam local, ou globalmente, o sistema. Se existir uma determinada regiao de
funcionamento do sistema, em que a melhor, ou tnica, fonte de conhecimentos sejam
os dados de entrada e saida, essa regiao deve ser modelizada & custa deste tipo de co-
nhecimento. O mesmo poderd acontecer com outras regioes em que estejam disponiveis
e utilizados outros tipos de conhecimentos. Deste modo, o modelo final pode ser cons-
tituido por varios sub-modelos que, associados em série ou em paralelo, vao contribuir
para a construgao do modelo global final (figura 2.6).

As virias formas de combinar os diferentes tipos de conhecimentos dao origem a
varias metodologias de modelizacao cinzenta, desde modelos do tipo caixa cinza claro
(baseados em conhecimentos fenomenoldgicos) até aos modelos do tipo caixa cinza
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Conhecimento Fenomenolégico

Equacdes de balango de massa ; v
de energia ; de momento;
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Entradas Pesos Saidas
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Conhemlmentq He_urlst|c0 monitorizacao de
Sistemas difusos; conjuntos; |

sistemas periciais;
correlagéo; etc.

sistema difusos e
periciais;
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artificiais;

-

Conhecimento Obtido Através dos
Dados de Entrada e Saida

Redes neuronais artificiais ;
splines; polinémios; séries de Fourier; etc.

Figura 2.6: Modelo cinzento genérico (combinagao dos vdrios tipos de conhecimento
na construcao do modelo final).

escuro (baseados em dados de entrada e saida).

O estudo realizado neste trabalho centra-se nos métodos de modelizagao do tipo
caixa cinzenta, mais particularmente, na modelizacao neuro-difusa, modelizacao orien-
tada por blocos e modelizacao hibrida. Estes trés tipos de modelizacao cinzenta pos-
suem diferentes niveis de interpretabilidade o que levou, como se ilustra a figura 2.7,
ao seu enquadramento dentro dos modelos do tipo caixa cinzenta escura, cinzenta e
cinzenta clara, respectivamente.

A
© Modelo Hibrido
©
33
o= Modelo
S 2 Caixa Modelo por Blocos
Es Cinzenta
<2
S

Figura 2.7: Interpretabilidade dos diferentes modelos do tipo caixa cinzenta: modelo
hibrido, modelo orientados por blocos e modelo neuro-difuso.

Em primeiro lugar, sdo abordados e apresentados os modelos neuro-difusos (mo-
delos do tipo caixa cinzenta escura) que utilizam na sua construcdo conhecimentos
heuristicos ou experimentais qualitativos e dados de entrada e saida; em segundo, os
modelos orientados por blocos (modelos do tipo caixa cinzenta) que utilizam na sua
construgao conhecimentos experimentais e/ou fenomenoldgicos e dados de entrada e
saida; finalmente, sdo abordados e apresentados os modelos hibridos (modelos do tipo
caixa cinzenta clara) que na sua construgao utilizam essencialmente conhecimentos
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fenomenoldgicos e dados de entrada e saida.

Modelos Neuro-Difusos

Os modelos designados por modelos neuro-difusos surgem da aplicagao dos sistemas
neuro-difusos & modelizacao de sistemas. Os sistemas neuro-difusos sao estruturas ma-
temadticas que permitem aproximar qualquer funcao linear ou nao linear com um deter-
minado nivel de precisao [BH91], [LLI1], [WM92] e [JS93]. Estes sistemas baseiam-se
nos sistemas difusos [Zad65|, [Zad73], nos quais o conhecimento heuristico ou experi-
mental é expresso através de um conjunto de regras que descrevem o comportamento
de um dado sistema ou funcao e cujos pardmetros internos sao ajustados utilizando
métodos de aprendizagem tipicos das redes neuronais.

Os sistemas difusos, como se ilustra na figura 2.8, sao constituidos por quatro
blocos fundamentais: a fusificacdo?, a inferéncia difusa, a base de regras e, por fim, a
desfusificagao?.

Base de
Entradas Regras Difusas Saidas
numéricas numéricas
A
u Bloco de Bloco de y
— e .
fusificagao desfusificagéo

Entradas Inferéncia Saidas
difusas Difusa difusas

Figura 2.8: Sistema difuso base da modelizacao neuro-difusa.

A fusificagao transforma os dados numéricos em varidveis linguisticas representadas
por conjuntos difusos e seus respectivos graus de pertenca.

Para melhor compreensao da forma como os sistemas difusos descrevem um dado
sistema apresenta-se a descricao difusa de um exemplo muito simples. O exemplo
consiste na modelizacao de um sistema de aquecimento através da relacao estética
entre a poténcia de aquecimento e a temperatura de saida. A descricao deste sistema
pode ser efectuada através do seguinte conjunto de regras linguisticas:

- SE a poténcia de aquecimento é reduzida, ENTAO a temperatura é baiza;

- SE a poténcia de aquecimento é média, ENTAO a temperatura é moderada;
-SE ...

2Fusificacao - traducio do inglés fuzzification. Esta traducio ndo ¢ a tinica (podem aparecer outras
como fuzificagao ou difusificagao).

3Desfusificacio - tradugao do inglés defuzzification. Esta traducido nio ¢ a tinica (podem aparecer
outras como desfuzificagdo ou desdifusificagao).
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Estas regras traduzem conhecimento experimental e qualitativo sobre os sistemas
a custa da definigdo de conjuntos difusos (por exemplo: forte, ..., fraca, alta, ...,baiza),
transformando os conhecimentos qualitativos em relacoes quantitativas. A aplicacao
dos métodos de inferéncia ao conjunto de regras permite obter uma conclusao qualita-
tiva relativamente as entradas do sistema.

A desfusificacao é precisamente o processo inverso a fusificagao, isto é, transforma
a conclusao difusa qualitativa numa conclusao numérica quantitativa.

Quando os sistemas difusos sao expressos através de fungoes matematicas seme-
lhantes as utilizadas na definicao das redes neuronais, as técnicas de aprendizagem
tipicas destas podem ser utilizadas nos sistemas difusos. Assim, surgem os sistemas
neuro-difusos que sao sistemas difusos que utilizam técnicas de aprendizagem baseadas
na derivada do erro permitindo o ajuste da respectiva estrutura interna.

Existem muitas aplicagoes bem sucedidas destas metodologias descritas na litera-
tura provando a sua capacidade universal de aproximagao de fungoes [L191], [BK92],
[Nau94], [Jan93] e [LC99]. Trés resumos sobre as vdrias abordagens de modelizagao e
identificacao neuro-difusa que surgiram na tiltima década podem ser encontrados em
[Abr01], [ANOO] e [VMO04d].

A construcao deste tipo de modelos utiliza conhecimentos heuristicos ou experimen-
tais criando modelos com algum nivel de interpretabilidade. A utilizacao dos dados
de entrada e saida e os critérios de identificacao utilizados podem diminuir fortemente
a interpretabilidade destes modelos - daif a classificagao destes como modelos do tipo
caixa cinza escuro.

Os sistemas neuro-difusos (em particular a sua aplicagdo na modelizacdo neuro-
difusa) serao abordados em detalhe no capitulo 3.

Modelos Orientados por Blocos

O método de modelizacao orientado por blocos baseia-se, como ilusta a fugura 2.9, na
combinacao de dois blocos: a ligacdo em série de uma funcao estética f(.) ndo linear
seguida de um modelo dindmico linear G(.) conhecida por modelo Hammerstein; ou a
ligacao em série de um modelo linear G(.) seguido de uma fungédo estdtica nao linear
f(.) conhecida por modelo Wiener.

w10 e [
a)

7 e ) "
b)

Figura 2.9: Modelizacao orientada por blocos - a) modelo Hammerstein b) modelo
Wiener.
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Esta modelizacao permite a construcao de modelos dindmicos nao lineares para
uma determinada classe de sistemas. Esta classe é caracterizada por sistemas que
apresentam um comportamento linear dindmico e uma nao linearidade estética. Exis-
tem vérias aplicacoes na literatura que comprovam que modelos orientados por blocos
de sistemas nao lineares pouco complexos fornecem modelos muito mais precisos do que
os fornecidos pelos modelos lineares classicos [ZS94], [EJLI1b], [NPR96] e [MAP9I7].
A construcao do bloco dindmico linear é baseada nas técnicas de modelizagao lineares
cldssicas que utilizam os dados de entrada e saida para a estimacao dos respectivos
parametros. Para a construgao do bloco estdtico nao linear podem ser usadas vérias
técnicas como, por exemplo, redes neuronais, sistemas difusos, aproximagao polinomial,
equagoes fenomenoldgicas, etc.

A divisao do modelo em dois blocos e a escolha do tipo de modelo orientado por
blocos a utilizar é baseada em conhecimentos fenomenolégicos e/ou conhecimentos
experimentais adquiridos a priori.

Este tipo de modelos é construido a custa de conhecimentos fenomenolégicos, heurfs-
ticos e conhecimentos obtidos através dos dados de entrada e saida do sistema. Con-
tudo, a utilizagao de conhecimentos fenomenoldgicos e heuristicos nao é muito elevada,
gerando modelos com um grau de interpretabilidade nao muito elevado.

Como a construcao e identificacao dos blocos linear (e por vezes também do bloco
nao linear) ¢é feita & custa de dados de entrada e saida, estes modelos podem possuir
partes nao interpretdveis - daf a sua classificacao como modelos do tipo caixa cinzenta.

No capitulo 4 serao abordados, descritos e caracterizados com maior detalhe os
métodos de modelizacao orientada por blocos Hammerstein e Wiener.

Modelos Hibridos

O método de modelizagao hibrido é baseado, como ilustra a figura 2.10, na ligagao em
série ou em paralelo, de um modelo fenomenolégico do sistema e de um modelo do tipo
caixa cinzenta ou negra. O modelo do tipo caixa cinzenta ou negra, a ligar em série
ou paralelo com o modelo fenomenoldgico, modeliza a parte do modelo fenomenolégico
que é mal conhecida ou até desconhecida.

Neste método, a maior componente do modelo é construida através dos conheci-
mentos fenomenoldgicos do sistema (equagoes de balan¢o de massa, de energia, de
momento, etc.).

Existem varias aplicagoes na literatura que comprovam que modelos hibridos sao
modelos relativamente simples, com elevada capacidade de generalizacao e com um
elevado nivel de interpretabilidade [PU92b|, [TK94b], [Oli98], [Lit02] e [XJ02].

Na construcao deste tipo de modelos, os conhecimentos fenomenolégicos aplicados
sao determinantes, gerando modelos quase totalmente interpretaveis. No entanto, a
utilizacao dos dados de entrada e saida para a identificacao das partes desconhecidas
do sistema pode contribuir para que estes modelos contenham algumas partes de menor
interpretabilidade - dai a classificagao destes como modelos do tipo caixa cinza claro.

Os vérios métodos de modelizacao hibrida vao ser abordados e explorados com mais
detalhe no capitulo 5.



22 Capitulo 2. Modelizacao e Identificacao de Sistemas Nao Lineares
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Figura 2.10: Modelizagao hibrida a) modelo paralelo b) modelo série.

2.3 Identificacao de Sistemas

A identificacao de sistemas é o processo de estimagao/ajuste de um conjunto de para-
metros desconhecidos de uma dada estrutura matemdtica discreta (modelo do sistema)
de forma a que a resposta do modelo seja idéntica & resposta do sistema.

A escolha da estrutura matematica utilizada para a construcao do modelo, como as
estruturas neuro-difusas, orientadas por blocos e hibridas, tem um papel fundamental
no processo de identificacao de sistemas e nas caracteristicas do modelo final identi-
ficado; no entanto, o processo de identificacao nao se limita & escolha da estrutura
matemsdtica (método de modelizagao), realizando ainda outras tarefas ndo menos im-
portantes, como a seleccao da condigao experimental, a aquisicao de dados e a seleccao
dos critérios de identificagao e validagao.

2.3.1 Ciclo de Identificacao

A identificacao de sistemas consiste, genericamente na definigao da estrutura do modelo
e no ajuste dos seus parametros tendo por base dados experimentais de entrada e saida
do sistema e conhecimentos a priori. Mais especificamente, poder-se-4 dizer que a
identificagao ¢ uma tarefa influenciada por cinco factores fundamentais [SS89] e [Lju87]:

o sistema (5);

e uma condigao experimental (C') para a aquisi¢do de dados experimentais;
e um modelo/estrutura (M) que represente o sistema;

e um critério de identificacdo (/) que estime os parametros do modelo;

e um critério de validacao (V') que verifique o erro de modelizagao e a sua capaci-
dade de generalizacao.
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Para a identificacao de sistemas discretos é necessédrio um conjunto de dados DV?,
com N D amostras de dados de entrada (u(k)) e de saida (y(k)) do sistema (ver equagao
2.1), conforme definidos na condicao experimental, C' (para simplicidade de notagao, a
equacgao 2.1 representa os dados de entrada e saida de um sistema SISO):

ND

DY = {u(k), y(k)} (2.1)

k=1

A identificacao de sistemas implica a definicao de uma estrutura matemadtica M.
Conforme descrito na secgao 2.2, existem varios métodos para a definicao da estrutura
matematica do modelo M, incluindo modelos fenomenolégicos, modelos polinomiais,
modelos lineares classicos, modelos difusos, modelos neuro-difusos, redes neuronais,
etc.

Normalmente, os modelos sao restritos a uma familia de funcoes definidas num
conjunto finito de amostras passadas de entradas e saidas. Estas familias sao parame-
trizadas através de um vector @, permitindo a definicao de uma aproximacao da fungao
do sistema (como definido na equagéao 2.2):

g=g(D"";0) (2.2)

em que DVP & o conjunto limitado de N D amostras dos sinais de entrada e saida, 8 o
vector dos parametros a determinar, e ¥ a saida estimada do modelo.

Esta forma de modelizar é conhecida por modelizagdo paramétrica [Lju87], uma
vez que o modelo é construido & custa de um conjunto de dados discretos de entrada e
saida DVP e do vector de pardmetros a determinar 6.

O objectivo da identificagao é determinar o vector dos parametros @ que melhor
aproxima a saida do modelo 7 a saida do sistema real y. A determinacao do vector @
¢ realizada com base no vector de erro e(k)|x=1.np, vector que contém as diferengas
entre as saidas do modelo e as saidas do sistema real, como ilustra a figura 2.11.

y(k)

» Sistema
u(k) % e(k)
A S

odlo |

Figura 2.11: Identificagdo do modelo do sistema através do sinal e(k).

Para um dado conjunto de dados de entrada e saida do sistema, o processo de mi-
nimizagao do vector de erro e(k)|p=1. np, €xpresso na equacao 2.3, implica a utilizagao
de uma funcao de custo, designada por .J, que pode ser definida através de vérias ex-
pressoes matemdticas. Um exemplo muito utilizado de uma funcao de custo, para a
identificagao fora de linha, é o erro quadrético médio expresso pela equacao 2.4:
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e(k) = [y(k) — Y(k)][k=1.nD (2.3)

J= ﬁ;e@)e(/@)T (2.4)

Com a defini¢ao da funcao de custo J e do método de identificacao utilizado (critério
de identificagao 1), o vector dos parametros 6 é calculado.
Por fim, é definido o critério de validagao V' e o modelo é avaliado.

Projecto da Condigédo

Experimental

v

N Aquisigao e |
Preparagédo de Dados
.| Selecgédo da Estrutura |
do Modelo
Seleccéo de Critério |
de Identificagéo

v Y v

> Selecgao do Melhor Modelo / Identificagdo de Parametros —

v

Modelo ndo Valido, Refazer! Validagdo do Modelo
< Refazer!

v Modelo Valido, OK!

Modelo néo Valido

Conhecimentos a priori: fenomenoldgico, linguistico, experimental, etc.

Modelo Valido a Usar !

Figura 2.12: Ciclo de identificagao.

Assim, de acordo com a figura 2.12, a identificacao de sistemas é um processo
iterativo que s6 termina quando sao atingidos os pressupostos definidos nas vérias
etapas do ciclo de identificacao, mais particularmente, nos critérios de identificacao
e validacao V.

2.3.2 O Sistema

O sistema a modelizar condiciona fortemente o tipo de modelo a utilizar e este, por
sua vez, condiciona o erro de modelizacao, a flexibilidade e a interpretabilidade final
do modelo construido.
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Na realidade todos os sistemas sao, em tltima instancia, nao lineares. No entanto, as
nao linearidades existentes em alguns sistemas sao pouco significativas, permitindo que
a utilizacao de modelos lineares (em torno de um ponto de operacao) seja satisfatéria.
Quando isso nao acontece, é essencial utilizar um método de modelizacao nao linear
para melhor representar o comportamento do sistema.

Os algoritmos mais utilizados na detecgao de nao linearidades sao [Hab85]:

teste no dominio do tempo;

e teste em regime estacionario;

método de correlacao cruzada nao linear;

método de autocorrelacao de ordem elevada.

Estes algoritmos permitem verificar a existéncia de nao linearidades, que tipo de
nao linearidades existem (estdticas ou dindmicas) e entre que varidveis de entrada e
saida ¢ que elas se encontram. A linearidade ou nao linearidade e o conhecimento a
priori das caracteristicas do sistema em causa condicionam o tipo de modelo a utilizar
e as caracteristicas do modelo final construido.

2.3.3 Condicao Experimental

A primeira etapa para a realizacao do ciclo de identificacao é a definicao da condigao
experimental. Esta inclui a definicao das varidveis significativas do sistema, a defini¢ao
do periodo de amostragem, a recolha de dados de entrada e saida, o niimero de amostras
e o pré-processamento dos dados.

A defini¢ao da condigao experimental é responsédvel pela quantidade e qualidade dos
dados adquiridos, os quais devem conter o maximo de riqueza informativa possivel. A
correcta definicao da condicao experimental estd revestida de grande importancia uma
vez que a recolha do dados pode ser economicamente dispendiosa e demorada. Esta
recolha implica testes reais no sistema que por vezes sao demorados e até dificeis de
realizar, especialmente, em processos industriais j& instalados.

A defini¢ao do periodo de amostragem deve ser tal que permita a correcta aquisi¢ao
dos sinais para que os aspectos fundamentais da sua dindmica e do seu estado estacioné-
rio sejam retidos. Para sistema lineares existem alguns critérios, bastante conhecidos,
que orientam a selecgdo do intervalo de amostragem [AW84] e [Lju87]. Tipicamente,
as propostas encontradas baseiam-se numa relagao entre frequéncia de amostragem e
largura de banda do sistema em malha aberta. Assim, a escolha do intervalo de amos-
tragem pode basear-se na largura de banda do sistema que pode ser equivalente ao seu
tempo de subida [Mot97].

Uma forma prética que estabelece uma relagao entre o tempo de subida e o tempo
de amostragem, para sistemas de primeira ordem, é a definida na equacao 2.5 [AW&4]:

h:% em que N, ~ 4 a 10 (2.5)

T
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em que 7, ¢ o tempo de subida, h é o perfodo de amostragem e N, é o mimero de
amostras que o tempo de subida deve conter.

Outro método ¢é sugerido em [Lju87], definindo a frequéncia de amostragem dez
vezes superior & largura de banda do sistema em malha fechada.

Para sistemas nao lineares nao existem regras genéricas para a definicao do periodo
de amostragem como as regras existentes para sistemas lineares; no entanto, é tipico
utilizarem-se as mesmas orientacgoes.

Os sinais de entrada aplicados ao sistema para a aquisicao dos dados de identi-
ficacao devem percorrer todos os valores possiveis e ter uma elevada persisténcia de
excitacao. Quanto maior for a persisténcia de excitacao dos sinais de entrada, mais
rica é a qualidade dos dados obtidos na safida. Mais uma vez, existem regras bem
conhecidas para a definicao dos sinais de entrada a aplicar nos sistemas lineares que
garantem a convergéncia dos parametros dos respectivos modelos lineares. Por outro
lado, para sistemas nao lineares s6 existem regras qualitativas para a definicao dos
sinais de entrada que, simplesmente, potenciam uma boa modelizacao.

Para este tipo de sistemas, é necessério escolher um sinal de entrada nao sé6 com um
espectro de frequéncias alargado, como também uma gama de amplitudes abrangentes
[Sor94]. O procedimento habitual consiste em utilizar, como sinais excitadores da en-
trada do sistema, a soma de muitos sinais sinusoidais de védrias amplitudes e frequéncias
ou sinais aleatérios.

Por outro lado, é necessédrio decidir se os dados sao recolhidos em malha aberta
ou fechada. Tipicamente, sao utilizados dados em malha aberta que se mantenham
dentro dos valores onde o sistema é suposto operar. A utilizacdo de dados em malha
fechada pode levar & perda de capacidade de identificagao, devido & possivel existéncia
de correlagdo entre os sinais de entrada e saida do sistema [SS89].

Finalmente, é tipico efectuar um pré-processamento dos dados recolhidos, especial-
mente se as medidas efectuadas apresentarem niveis de ruido significativos relativa-
mente a amplitude dos préprios sinais. Este pré-processamento baseia-se fundamen-
talmente numa filtragem das altas frequéncias. Os filtros passa-baixo utilizados devem
ser escolhidos por forma a que nao mascarem as caracteristicas intrinsecas dos sinais.
Outro método utilizado para reducao do efeito do ruido é o aumento, quando possi-
vel do periodo de amostragem [SS89]. Deste modo, a covariancia do ruido existente
nas medidas dos sinais diminui de magnitude, enfatizando as propriedades de baixa
frequéncia dos sinais do sistema.

2.3.4 Seleccao da Estrutura do Modelo

A seleccao da estrutura matemética ou do tipo de modelo a utilizar na identificagao
de sistemas ¢ uma das decisoes mais importantes e mais complexas em todo o processo
de identificacao.

A estrutura dos modelos deve ser escolhida com base nos conhecimentos a priori e
norteada segundo um compromisso de flexibilidade, simplicidade e interpretabilidade
da classe de modelos considerada. A escolha de uma estrutura demasiado simples, com
reduzido niimero de paradmetros internos, isto é subparametrizada, podera reflectir-se na
incapacidade de representagao do sistema. Por outro lado, a escolha de uma estrutura
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demasiado complexa, com elevado niimero de parametros internos, ou seja sobrepara-
metrizada, podera reflectir-se num sobreajustamento dos pardmetros aos dados e num
aumento desnecessario da complexidade da estrutura.

O nidmero 6ptimo de parametros para um dado modelo serd aquele que respeite o
compromisso entre flexibilidade e parcimoénia de modelos. Modelos com maior flexibili-
dade implicam estruturas com maior capacidade de modelizagao. Isto s6 é conseguido
a custa do aumento do mimero de parametros. A parciménia de um modelo implica
uma reduzida complexidade matemadtica da estrutura, o que se consegue a custa de
uma utilizacao moderada do niimero de parametros. Defende este principio que nao se
devem utilizar parametros em excesso se nao forem estritamente necessarios. O tipo
de estrutura matemdtica utilizada influencia a qualidade do modelo final e o custo a
pagar por ele.

Perante estes problemas, torna-se clara a importancia da escolha adequada da estru-
tura matematica do modelo. Esta estrutura depende essencialmente de factores como
a classe ou o tipo de modelo, a dimensao do modelo e a sua parametrizacao [Lju87].

Tipo de Modelo

Como regra geral, a primeira estrutura do modelo a utilizar, deve ser uma estrutura
simples. Mesmo perante sistemas aparentemente complexos ou nao lineares, a primeira
estrutura a utilizar deve ser uma estrutura linear, visto que estas estruturas possuem
técnicas simples e robustas de estimacao dos respectivos pardmetros internos gerando
estruturas de baixa complexidade. S6 devem ser utilizados métodos de modelizagao
nao lineares mais complexos quando os métodos de modelizacao lineares mais simples
nao verificarem os critérios de identificacao e validagao predefinidos.

No entanto, se o sistema for efectivamente nao linear, existe a possibilidade de
incluir essas nao linearidades na estrutura matemética, mantendo os seus parametros
lineares. Por exemplo, a modelizagao semi-fisica [Lin96] que modeliza as nao linearida-
des entre as varidveis do sistema - relacoes quadraticas, logaritmicas, etc. - através das
respectivas leis fenomenolégicas, mantendo lineares, os parametros a identificar. Outro
exemplo, é a modelizacao das nao linearidades introduzidas pelas funcées nao linea-
res conhecidas dos sensores e/ou actuadores nas grandezas medidas e/ou de actuagao
[KRT76].

No caso em que as nao linearidades sao totalmente desconhecidas, utilizam-se mé-
todos de modelizacao nao lineares. Estes implicam estruturas matemaéticas complexas
e algoritmos de optimizacgao nao lineares, que influenciam a complexidade do algoritmo
de aprendizagem e a interpretabilidade do modelo.

Dimensao do Modelo

A dimensao do modelo depende, fundamentalmente, da seleccao dos regressores a uti-
lizar (ordem do modelo, atrasos associados a cada varidvel) e da selec¢do das varidveis
fenomenoldgicas a incluir.

A escolha dos regressores é efectuada a custa dos dados de entrada e saida e de
conhecimentos adquiridos a priori. Para a construcao e identificagao do modelo devem
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ser utilizadas todas a varidveis controldveis ou nao controldveis conhecidas e mensura-
veis que actuam no sistema. Por outro lado, quanto maior é o mimero de entradas do
modelo (nmimero de regressores), maior ¢ o nimero de parametros e a complexidade
matemadtica da estrutura utilizada.

Um dos principios bésicos a ser utilizado na escolha dos regressores é o principio
da parciménia. Este principio, quando aplicado & modelizagao de sistemas, defende
que: “nao se devem usar parametros extra para a descricao de fenémenos dindmicos se
estes nao forem, estritamente, necessérios” [Lju87]. Segundo o mesmo, dos varios mo-
delos que representam correctamente o sistema real, o modelo com o menor mimero de
parametros independentes ou menor complexidade matematica devera ser o escolhido.

Para sistemas lineares existem métodos baseados na andlise dos dados de entrada
e safda que ajudam a resolver os problemas da sobreparametrizacao, como o teste das
matrizes de co-variancia; correlagao de varidveis, exame da matriz de informacao. Para
a definicdo da ordem de sistemas existe, por exemplo, o critério de Akaike (Akaike’s
Information Criterion - AIC) [Aka73] muito conhecido. A aplicacdo dos métodos li-
neares na escolha dos regressores dos modelos nao lineares pode ser efectuada, contudo,
nao existe a garantia de que os regressores determinados sejam os mais adequados.

A escolha dos regressores em modelos nao lineares deve basear-se nos conhecimentos
fenomenolégicos existentes sobre o sistema. Na auséncia destes, pode utilizar-se, por
exemplo, o método da forca bruta, que consiste no teste sequencial das vdrias hipoteses
de regressores, seleccionando os regressores que obtiverem resultados de modelizacao
satisfatérios para uma determinada classe ou tipo de modelos evitando a construgao
de modelos sobreparametrizados.

Parametrizacao do Modelo

Os métodos de modelizagao estudados no &mbito deste trabalho utilizam modelos com
estruturas matemadticas parametrizadas. A introducao da dindmica neste tipo de mo-
delos ¢ efectuada utilizando a estrutura série/paralelo, ilustrada na figura 2.13. Esta
estrutura inclui a dindmica nos modelos paramétricos introduzindo linhas de atraso,
ou seja, introduzindo entradas e saidas passadas como entradas do modelo paramé-
trico. Assim, a introducao destas linhas de atraso permite a construcao de modelos
com dindmica capazes de aproximar sistemas dinamicos reais.

A figura 2.13 apresenta a estrutura série/paralela para um sistema SISO. Nesta
figura u(k) e y(k) representam a entrada e a saida do sistema, y(k) representa a saida
do modelo (estimagao da saida do sistema), n, é o nimero de regressores da varidvel
de entrada u, n, ¢ o nimero de regressores da varidvel de saida y, d é o tempo morto
entre a entrada e saida do sistema (d nimero inteiro miltiplo de h, sendo h o periodo
de amostragem) e Atraso representa o atraso de uma amostra.

A estimagao da saida y(k) do modelo paramétrico genérico pode ser obtida através
da equagao 2.6:

y(k) = g(p(k); 0) (2.6)

em que (k) é o vector dos regressores do modelo, expresso na equacao 2.7 e 6 o vector
dos pardmetros do modelo a determinar.
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Figura 2.13: Estrutura paramétrica série/paralelo.

(k) =[y(k — 1) y(k —ny) u(k —d —1)..ulk —d — ny)]" (2.7)

Depois da escolha dos regressores e dos respectivos atrasos, da seleccao das varidveis
fenomenoldgicas a incluir e da definicao da estrutura matematica do modelo, ha que
estimar ou identificar o vector dos pardmetros 6 do respectivo modelo minimizando
uma fungao de custo baseada no erro e(k) definido na equagao 2.8:

e(k) = y(k) — g(e(k); ) (2-8)

2.3.5 Ceritérios de identificacao

Os critérios de identificagao dependem da fungao de custo a minimizar e do método de
identificagao utilizado. O objectivo da identificacao é calcular ou ajustar o vector 0,
para minimizar uma funcao de custo J(6, DV?). A minimizagao desta fungiao depende,
normalmente, do vector de erros e(k)|p=1..n, dos dados DVP (dados de treino), do vector
dos parametros 6 e da funcao de custo J.

A fungao de custo é normalmente definida como o somatério do erro quadrético
médio (Mean Square Error - MSE), expresso na equagao 2.9, ou a raiz quadrada do
erro quadrético médio (Root Mean Square Error - RMSE), definido na equacgao 2.10:

J(6,DVP) — %Ze(lﬂ)e(kﬂ (2.9)
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J(6,DVP) = %Ze(k‘)e(k)fp (2.10)

O célculo do vector do pardmetros 6 é obtido minimizando o argumento da fun¢ao
de custo J(6,DVP), como se definide na equacao 2.11:

0 = (DVP) = minarg [J(6, DVP)] (2.11)

A funcao de custo utilizada pode ser funcao de outras varidveis além do erro como,
por exemplo, o nimero de parametros do modelo. Quando se pretende ter em conta
a complexidade do modelo, uma das formas possiveis de o conseguir é incorporar o
nimero de pardmetros na funcao utilizada, de modo a obter um compromisso entre o
erro de modelizacao e a complexidade do modelo.

Além da definicao da funcdo de custo J(6, DVP) a minimizagao desta depende
do método de identificacao utilizado. A escolha do método de identificacao depende
do tipo de pardmetros lineares ou nao lineares e da prépria estrutura matematica do
modelo.

Para a identificacao de parametros lineares existem métodos de identificacao soli-
damente estudados que garantem a convergéncia dos parametros para o minimo global
como, por exemplo, o método de identificagdo dos minimos quadrados (Least Squares -
LS) para sistemas nao variantes no tempo e o método recursivo dos minimos quadra-
dos (Recursive Least Squares - RLS) para sistemas variantes no tempo. Estes métodos
apresentam algoritmos computacionalmente simples que garantem convergéncia dos
pardmetros minimizando globalmente uma dada funcao de custo.

Para a identificacao de pardmetros nao lineares nao existe uma teoria solidamente
estudada que garanta a convergéncia dos pardmetros para o minimo global. Existem
métodos que s6 garantem a convergéncia para o minimo global, mediante a verificagao
de um conjunto de restricoes que nem sempre sao possiveis de garantir. Os métodos
de identificagdo mais conhecidos para a estimacao de parametros nao lineares sao os
métodos baseados no gradiente (Gradient Descent- GD) e os métodos baseados nos
algoritmos genéticos (Genetic Algorithm - GA).

Os métodos baseados no gradiente baseiam-se, como o préprio nome indica, na
derivada da funcao de custo em ordem aos pardmetros a identificar. O objectivo do
algoritmo é corrigir progressivamente os pardmetros de modo a minimizar a funcao de
custo.

Deste método existem duas variantes muito conhecidas, o método da Retropropa-
gacado do erro, que diminui uma funcao de custo utilizando as derivadas de primeira
ordem, e os métodos de Newton e Levenberg-Marquardt (Levenberg-Marquardt - LM)
[Lev44], [Mar63], que diminuem a fungao de custo utilizando as derivadas de segunda
ordem. Os métodos que utilizam as derivadas de segunda ordem convergem mais rapi-
damente, no entanto, possuem algoritmos de aprendizagem bastante mais complexos.

Estes métodos podem convergir para um minimo local. Para evitar esta situagao
¢é necessario utilizar técnicas que permitam a estes algoritmos sair do minimo local e

convergir para o minimo global, como a técnica da variacao do factor de aprendizagem
[JSM97].
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Os métodos baseados nos algoritmos genéticos utilizam algoritmos de evolugao gené-
tica (evolugdo de “pais” para “filhos”). Inicialmente, testa-se um grupo de solugoes
aleatorias e deste grupo é guardado um subgrupo, “os pais”, que melhor minimizem
a funcao de custo. De seguida, desse grupo sao gerados “os filhos”, pardmetros com
alguma relacao ao do subgrupo “pais”, e testam-se novamente estes solugoes guardando
desse subgrupo as solugoes que minimizaram a fungao de custo. Este algoritmo é exe-
cutado enquanto ocorrerem solucoes que minimizem cada vez mais a referida funcao de
custo e/ou enquanto a fungao de custo nao atinja um determinado valor predefinido.

2.3.6 Critérios de Validacao

A avaliacao da qualidade dos modelos é o ltimo passo do ciclo de identificacao e
consiste na sua validacao numérica, observando o erro de modelizacao e a capacidade
de generalizacao. Esta avaliacao é feita com base num conjunto de dados de entrada e
saida, conhecidos por dados de teste HY (equacao 2.12), e no vector de parametros
0 identificado na fase de identificagao (fase de treino):

NH

HY = {u(k), y(k)} (2.12)

k=1

O conjunto de dados de teste HV ¢ em tudo semelhante ao conjunto de dados de
treino DV (sinais com variagoes em amplitude e frequéncia idénticas) em que NH é
o nimero de amostras.

O critério de validacao permite a comparacao da saida dos modelos com a saida do
sistema, determinando se o modelo obtido representa suficientemente bem o sistema.
Este procedimento pode ser efectuado utilizando vdrios critérios [Lit02]:

e cruzamento de pardmetros;
® €r70;
e erro quadratico médio;

e raiz quadrada do erro quadrético médio (em alternativa ao anterior).

O critério de validacao por cruzamento de parametros consiste na utilizacao de dois
vectores de dados de entrada e saida semelhantes para a identificacao dos parametros
de um dado modelo. Se os parametros obtidos nao diferirem muito uns dos outros, o
modelo pode ser considerado de boa qualidade; caso contrario, os modelos tém de ser
revistos.

O critério de validagao baseado no erro consiste na observacao do vector do sinal
de erro e(k)|y=1.nn, também chamado sinal inovacao [Lit02]. Este critério fornece
informacao sobre a diferenca existente entre as saidas do modelo e do sistema, bem
como das partes nao modelizadas do sistema. Para um determinado modelo ideal este
sinal de erro deve obedecer a uma distribuicao normal com média nula e varidncia
baixa. Se nao respeitar a referida distribuicao, significa que o modelo nao representa
correctamente o sistema.
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O critério de validacao baseado no erro quadratico médio V (8, HV), ¢ semelhante
ao critério de identificagao J (68, DVP)(equagao 2.9), s6 que aplicando os dados de en-
trada e saida de teste HV#, e o vector dos parametros 6 identificado, equacao 2.13:

V(e,HNT) = ﬁZe(kz)e(k)T (2.13)
k=1

Este critério é bastante utilizado e permite avaliar o erro de modelizagao e a capa-
cidade de generalizacao de um dado modelo.

E por fim, o critério de validacao baseado na raiz quadrada do erro quadrético mé-
dio, semelhante ao critério de validagao anterior, analisa o somatoério da raiz quadrada
dos erros quadraticos médios, como definido na equacao 2.14:

V(9 HH) — ﬁze(k)euw (2.14)

O seu valor permite avaliar o erro de modelizacao, a capacidade de generalizacao e
o erro cometido pelo modelo construido.

2.4 Conclusao

Neste capitulo abordaram-se questoes relacionadas com a modelizacao e identificagao
de sistemas.

O modelo ideal para um sistema é o modelo continuo ou analitico e interpretavel
baseado nas leis fenomenolégicas do sistema a modelizar. Contudo, para sistemas re-
lativamente complexos e nao lineares, as equagoes do modelo analitico sao geralmente
dificeis e, muitas vezes, impossiveis de determinar. Deste modo, surgiram diversos mé-
todos de modelizagao cinzentos que permitem a construcao de modelos paramétricos,
mais ou menos interpretaveis, utilizando conhecimentos fenomenolégicos, experimen-
tais e obtidos através de dados de entrada e saida do sistema.

A escolha do método de modelizacao tem um papel fundamental nas caracteristicas
do modelo final; no entanto, o processo de identificacao de sistemas nao se limita a
escolha do método ou do tipo de modelo, realizando ainda outras tarefas nao menos
importantes.

O processo de identificacao de sistemas é uma tarefa influenciada por cinco facto-
res fundamentais: o sistema; a condi¢ao experimental; o tipo de estrutura do modelo,
o critério de identificacao e o critério de validacao. Cada um destes factores implica
tomadas de decisao importantes que influenciam as caracteristicas do modelo identifi-
cado.

A seccao 2.2 definiu o que é um modelo de um sistema, para que serve e quais
os tipos de conhecimentos utilizados na sua construcao. Apresentaram-se depois vé-
rios métodos de modelizacao, desde modelizacao do tipo caixa branca até modelizacao
do tipo caixa negra, dando particular atencao a trés métodos de modelizacao do tipo
caixa cinzenta: neuro-difusa, orientada por blocos e hibrida. Estes tipos de modelos
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possuem caracteristicas especificas que lhes permitem modelizar sistemas com um de-
terminado grau de interpretabilidade conjugando na sua construgao varios métodos de
modelizacao e véarios tipos de conhecimentos.

A seccao 2.3 mostrou o ciclo de identificagao de sistemas e as suas vdrias etapas.
Foi descrita a importancia das caracteristicas do sistema no tipo de modelo a utili-
zar. Foram apresentados os factores mais importantes a ter em conta na aquisi¢ao
de dados, em particular, quanto & riqueza de informacao. Descreveram-se os factores
mais importantes que condicionam a escolha da estrutura do modelo, sendo este passo
um dos mais importantes do ciclo de identificacao. De seguida, foram apresentados os
critérios de identificacao que dependem das fungoes de custo a minimizar, das funcoes
de custo utilizadas e dos métodos de identificagao utilizados (fungao da linearidade /
nao linearidade dos parametros a identificar). Finalmente, apontaram-se os critérios
de validacao numérica de modelos mais comuns que permitem a avaliacao da qualidade
e capacidade de generalizacao do modelo.

Apés o enquadramento apresentado neste capitulo sobre modelizacao e identifi-
cagao de sistemas, os capitulos seguintes apresentarao detalhadamente os trés métodos
de modelizagao cinzenta j& referidos. Serao definidos e estudados os aspectos funda-
mentais das diferentes estruturas matemadticas paramétricas e respectivos métodos de
identificagao, comecando com a modelizacao e identificacao neuro-difusa no capitulo
3, a modelizacao e identificacao orientada por blocos no capitulo 4, terminando com a
modelizacao e identificacao hibrida, no capitulo 5.
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Capitulo 3

Modelizacao e Identificacao
Neuro-Difusa

3.1 Introducao

Os sistemas neuro-difusos, apresentados no capitulo 2, sao classificados como um mé-
todo de modelizacao do tipo caixa cinzenta escura, uma vez que sao construidos com
base em conhecimentos experimentais provenientes de especialistas (conhecimento in-
terpretdvel) e em conhecimentos provenientes dos dados de entrada e saida (conheci-
mento nao interpretdvel).

Este capitulo apresenta a constituicao, caracterizagao e identificacao de vérios sis-
temas neuro-difusos, mostrando a forma como estes incorporam os vérios tipos de
conhecimentos e como é que estes condicionam a sua interpretabilidade.

Os sistema neuro-difusos foram introduzidos no final dos anos 80 por Brown [BH91],
Lin e Lee [LLI1], Wang [WM92] e Jang [JS93]. Desde entdo, o desenvolvimento e
aplicagao deste tipo de sistemas cresceu exponencialmente a avaliar pelo nimero de
publicagoes nesta drea.

Estes sistemas sao caracterizados por estruturas semelhantes as dos sistemas difu-
sos em que os pardmetros dos conjuntos difusos e as respectivas regras sao ajustadas
mediante a apresentacao de pares de treino de sinais de entrada e saida. Estes sistemas
exibem duas formas distintas de comportamento: numa primeira fase comportam-se
como redes neuronais, aprendendo alguns pardmetros e caracteristicas essenciais ao
seu funcionamento futuro, utilizando algoritmos baseados na descida do gradiente.
Posteriormente, na fase de processamento, comportam-se simplesmente como sistemas
difusos.

Este capitulo comeca por apresentar os sistemas difusos e as redes neuronais artifi-
ciais, técnicas que deram origem aos sistemas neuro-difusos. Apresenta os fundamentos
dos sistemas neuro-difusos, os virios tipos de estruturas e respectivos parametros. Des-
creve também vdrias técnicas de identificacao dos vérios sistemas neuro-difusos, assim
como o0s processos de inicializacao destas estruturas. Por fim, faz um levantamento de
varios sistemas neuro-difusos desenvolvidos e apresentados ao longo da tltima década.

35
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3.2 Sistemas Difusos

Os sistemas difusos [DHR93] e [Wan97] derivam da teoria dos conjuntos difusos apre-
sentada na década de 60 por Zadeh [Zad65] e do desenvolvimento da légica difusa,
permitindo a descricao matemaética de sistemas por meio de um conjunto de regras
qualitativas como as usadas no dia-a-dia através da linguagem natural. Os sistemas
difusos propoem uma abordagem matematica para traduzir e processar o conhecimento
subjectivo obtido de um especialista, ou seja, uma maneira de manipular conhecimento
interpretavel possuindo um determinado nivel de incerteza. Esta incerteza é captada
através dos conjuntos difusos que permitem a definicao de um conjunto de regras que
descrevem qualitativamente o comportamento dos sistemas.

Para uma melhor compreensao da forma como um modelo difuso descreve o com-
portamento de um dado sistema utilizando uma linguagem natural, interpretdvel,
apresenta-se a descri¢ao difusa de um exemplo muito simples ja referido no capitulo 2.
O exemplo consiste na modelizacao de um sistema de aquecimento através da relacao
estdtica entre a poténcia de aquecimento e a temperatura de saida.

A descrigao deste modelo pode ser efectuada através do seguinte conjunto de regras
do tipo SE-ENTAO:

- SE a poténcia de aquecimento é reduzida, ENTAO a temperatura é baiza;
- SE a poténcia de aquecimento é média, ENTAO a temperatura é moderada;
- SE a poténcia de aquecimento é elevada, ENTAO a temperatura é alta;

As regras qualitativas difusas utilizam varidveis linguisticas e termos, ou conjuntos,
difusos na descricao do comportamento de um dado sistema. As varidveis linguisticas
sao as varidveis de entrada e saida que caracterizam um dado sistema, por exemplo,
poténcia de aquecimento e temperatura. Os termos ou conjuntos difusos caracterizam
uma dada varidvel lingufstica em varios subconjuntos como, por exemplo, os conjuntos
difusos elevada, média e reduzida, para a varidvel linguistica poténcia de aquecimento.

A utilizacao de varidveis linguisticas e conjuntos difusos na defini¢do das regras
permite incutir um determinado grau de incerteza idéntico ao utilizado na linguagem
natural na descricao de um dado sistema. Este grau de incerteza ¢é introduzido através
da forma, e do posicionamento, dos conjuntos difusos no universo de variacao das
respectivas varidveis lingufsticas.

As regras difusas permitem a utilizagao de conhecimento qualitativo de especialistas
para a construcao de modelos difusos com um elevado grau de interpretabilidade. O
conjunto de regras difusas ¢ designado por base de regras e ¢ um dos blocos mais
importantes da estrutura dos sistemas difusos.

Os sistemas difusos sao constituidos, fundamentalmente por quatro blocos: fusifi-
cagao, base de conhecimentos, inferéncia difusa e desfusificacao (figura 3.1):

Essencialmente, os sistemas difusos tornam possivel usar categorias difusas como
representacao de palavras e ideias abstractas dos seres humanos para a descricao do
procedimento de tomada de decisao.
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Figura 3.1: Estrutura de um sistema difuso.

3.2.1 Conjuntos Difusos

A teoria convencional de conjuntos baseia-se na premissa de que um elemento per-
tence, ou nao, a um dado conjunto. A teoria dos conjuntos difusos toma uma posicao
difusa, no sentido de um dado elemento pertencer a mais do que um conjunto com um
determinado grau de pertenca. Tome-se a seguinte regra do exemplo atras referido:

- SE a poténcia de aquecimento é reduzida, ENTAO a temperatura é baiza;

Na teoria convencional de conjuntos, uma determinada temperatura é baiza se
pertencer a um intervalo limitado como, por exemplo, o intervalo definido na equagao
3.1

baiza = [0;20,0] °C (3.1)

Este tipo de conjuntos é definido por fungdes com variacoes abruptas. A represen-
tacao convencional do conjunto baiza relativo & varidvel linguistica temperatura nao é
muito correcta, uma vez que 19,9 °C pertence ao referido conjunto e 20,0 °C ja nao
pertence ao referido conjunto, apesar de serem valores muito préximos.

Na teoria dos conjuntos difusos, as varidveis linguisticas variam numa determinada
gama designada por universo de discurso U. Cada valor especifico da varidvel lingufs-
tica x pertence a um ou varios conjuntos difusos A(x), com um determinado grau de
pertenga 4 (x) (equagao 3.2):

pa(z) €[0;1] emque xelU (3.2)

Os conjuntos difusos sao assim definidos através de fungoes matematicas com va-
riacoes suaves que podem possuir varias formas tais como fungoes triangulares, trape-
zoidais, Gaussianas, do tipo sino, singletons, etc. [Wan97].

Estas fungoes de pertenca tem um papel muito importante na representacao correcta
dos conjuntos difusos de uma dada varidvel, podendo estas serem funcoes lineares ou
nao lineares.



38 Capitulo 3. Modelizacao e Identificagao Neuro-Difusa

A funcao de pertenca triangular, definida na equacao 3.3, é um exemplo de uma
fungao linear (definida por ramos lineares) bastante utilizada na representagao de con-
juntos difusos:

0; T >=a
L (1—2:—2); a<zr<=b
/LA(ZC,CZ,b,C)— (2::5)7 b<I<:C (33)
0; T >c

em que a, b e ¢ sao os vértices do tridngulo, observando-o da esquerda para a direita.
A funcao pertenca Gaussiana, definida na equagao 3.4, ¢ um exemplo de uma fungao
nao linear bastante utilizada na representacao de conjuntos difusos:

(z—c)?
pa(z;cio) = e e ) (3.4)

em que ¢ e ¢ sao o centro e o desvio padrao da funcao de pertenca, respectivamente.
Esta funcao é muito utilizada, uma vez que permite representar um dado conjunto
difuso com um determinado grau de incerteza representado por uma funcao densidade
de probabilidade muito conhecida.

Normalmente, as funcoes de pertenca sao simétricas relativamente ao seu centro;
contudo, a representagao de sistemas complexos nao lineares pode exigir a defini¢ao de
funcoes de pertenca nao simétricas para melhor representar as referidas nao linearida-
des.

Além da forma, também o nimero de conjuntos difusos é um factor importante a
definir. A definicado do nimero de conjuntos difusos depende da resolucao com que
se deseja descrever a respectiva varidvel linguistica (tipicamente, utilizam-se de 3 a 7
conjuntos difusos por cada varigvel linguistica).

Na figura 3.2 podem-se observar os conjuntos difusos triangulares definidos para
a variavel linguistica temperatura para o exemplo do sistema de aquecimento referido
atrds. Cada valor numérico de temperatura ird pertencer a um, ou mais, conjuntos
difusos com um determinado grau de pertenca.

=
w
~~
X
N
>

baixa moderada alta

—_
o

Grau de Pertenca

\4

o
o

15 | 25 35 50
20°C x - Temperatura [°C]

o

Figura 3.2: Defini¢ao dos conjuntos difusos da varidvel temperatura.

Sendo baira, moderada e alta os conjuntos difusos da varidvel linguistica tem-
peratura, entao para uma dada temperatura x os respectivos graus de pertenga sao
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Epaiza(T)s Hmoderada(T) € Hana(T). Segundo os conjuntos difusos triangulares defini-
dos na figura 3.2, uma temperatura de 20.0°C possui os seguintes graus de pertenca
:UJbai:ra(207 0) = 07 5’ lumoderada(207 0) = 07 de :U’alta(207 O) = 07 0.

3.2.2 Fusificacao

A primeira etapa a realizar num sistema difuso é a fusificacao das varidveis de entrada.
Esta operagao é responsével pela conversao das entradas numéricas em valores difusos,
ou seja, cada entrada serd descrita de uma forma difusa através dos vérios conjuntos
difusos. Com a definicao das varidveis de entrada e os respectivos conjuntos difusos,
cada valor numeérico serd transformado numa grandeza difusa caracterizada pelos seus
graus de pertenca relativamente aos seus conjuntos difusos. Deste modo, é possivel a
conversao das entradas numéricas em linguagem natural com um determinado nivel de
incerteza que permitird a construcao de um conjunto de regras que irao descrever o
comportamento do sistema.

3.2.3 Base de Conhecimentos

A base de conhecimentos é o “cérebro” dos sistemas difusos sendo constituida por uma
base de dados e uma base de regras.

A base de dados contém informagoes acerca das gamas de variacao das varidveis de
entrada e saida, dos conjuntos difusos e das respectivas funcoes de pertenca.

A base de regras é constituida por um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO, cons-
tituidas por duas partes: as proposigoes dos antecedentes (premissas) e as proposigoes
dos consequentes (consequéncias), como definido na seguinte regra genérica:

- SE <proposi¢io de antecedentes>, ENTAO <proposicio de consequentes> ;

As proposicoes dos antecedentes representam as relagoes possiveis entre os conjuntos
difusos e as vdrias entradas. As proposicoes dos consequentes, representam as contri-
buigcoes das relagoes das saidas de cada regra relativas as proposigoes dos respectivos
antecedentes.

Dependendo da forma como as regras SE-ENTAO sio definidas, podem-se distin-
guir dois tipos de sistemas difusos: sistemas difusos do tipo Mandani (linguisticos) e
sistemas difusos do tipo Takagi-Sugeno.

Sistemas Difusos do Tipo Mandani

Os sistemas difusos do tipo Mandani [Man76], para o caso de um sistema MISO,
possuem regras em que os antecedentes e os consequentes sao proposicoes difusas,
como na regra genérica definida na equagao 3.5:

Ri:—SEx éAqe..ex,é Ay, ENTAO y; é B;; i =1..k (3.5)

em que A;,..., A; e B; sdo os termos linguisticos dos antecedentes e dos consequentes,
respectivamente, para a regra ¢ referente as entradas x, ..., z, e saflda y; em que k é o
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nimero de regras que descrevem o sistema difuso. Neste caso, o sistema designa-se por
sistema difuso linguistico, pois tanto as entradas como as saidas sao representadas por
termos linguisticos, obtendo regras completamente interpretaveis.

Este tipo de sistema difuso faz uma descricao totalmente linguistica do sistema
a modelizar, sendo tipicamente utilizado quando existem disponiveis conhecimentos
experimentais provenientes de especialistas.

Sistemas Difusos do Tipo Takagi-Sugeno

Os sistemas difusos do tipo Takagi-Sugeno [T'S85], para o caso de um sistemas MISO,
possuem regras em que os antecedentes sao proposicoes difusas e os consequentes sao
fungoes lineares referentes as entradas, como expresso na regra genérica definida na
equacao 3.6:

Ri:—SEx éAne..ex,é Ay, ENTAO vy = fi(x); i =1.k (3.6)

com

fi(x) = ¢, i=1.k (3.7)

ou

fz(X> = aZ-Tx—k bi7 X = {Il T ... $p]T 1=1..k (38)

em que ¢; é o vector das constantes dos consequentes, a;-r é o vector dos parametros
dos consequentes relativamente as entradas do sistema, b; ¢ um vector que contém as
componentes de ajuste estdtico e £ é o nimero de regras que descrevem o sistema
difuso.

Se a funcao f;(x) for definida através da equagao 3.7, entdo os consequentes sao
fungoes lineares de ordem zero (constantes). Se f;(x) for definida através da equacao
3.8, entao os consequentes sao funcoes lineares de ordem um dependentes das entradas.

Os sistemas difusos do tipo Takagi-Sugeno permitem a representagao de um sistema
global linear ou nao linear através da contribuicao linguistica das entradas, reflectidas
em funcoes lineares locais nos consequentes. Este tipo de sistemas difusos é utilizado
quando os conhecimentos disponiveis dos especialistas sao reduzidos, existindo disponi-
veis um conjunto representativo de dados de entrada e saida.

3.2.4 Inferéncia Difusa

Nos sistemas difusos a proposicao dos antecedentes é representada pela conjugagao dos
vérios graus de pertenca de cada entrada num tnico grau de pertenca global referente
a cada regra [3,(x). A proposi¢ao dos consequentes é também a conjugagao dos varios
graus de pertenca de cada regra gerando um tnico valor final na saida do sistema.

As operacgoes de conjugacao dos varios conjuntos difusos dos antecedentes e dos con-
sequentes sao realizadas utilizando, tipicamente, os operadores de Norma-T e CoNorma-

T, como os operadores légicos “e” (conjuncao) e “ou” (disjungao).
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Na teoria difusa, védrios operadores légicos foram introduzidos para a realizacao
destas operacoes como, por exemplo, os operadores de Zadeh e os operadores Proba-
bilisticos [DHR93], definidos, na tabela 3.1.

AeB Aou B
Zadeh min(siy,, f5,) max (4, fp,)
Probabilistico Hoa, B, fa, + g, — a, P,

Tabela 3.1: Operadores l6gicos difusos.

Para cada regra 7, o cdlculo do grau de pertenca global proveniente dos antecedentes
é efectuado utilizando um operador conjuncao. O operador conjucao Zadeh calcula o
grau de pertenga global utilizando o operador minimo como definido na equagao 3.9:

Bi(x) = min(py,, (21), pra, (22), -5 pa, () (3.9)

O operador Probabilistico calcula o grau de pertenca global utilizando o produto
algébrico como definido na equagao 3.10:

Bi(x) = pa, (T1) 4, <x2)---ﬂAip<xp) (3.10)

3.2.5 Desfusificacao

A tltima etapa de um sistema difuso é a desfusificacdo. Esta etapa é responséavel pela
conversao da saida difusa numa saida numérica. A desfusificacao faz a conjugacao dos
varios graus de pertenca globais de cada regra obtendo um valor difuso para a saida
que, por sua vez, é transformado num valor numérico.

Nos sistemas difusos do tipo Takagi-Sugeno, a estimacao da saida numeérica 7,
equacao 3.11, é calculada através da média pesada da contribuicao dos graus de per-
tenca dos antecedentes com as fungoes lineares das vérias regras:

Y By DB fi(x)
=" - i=1.k (3.11)

Tipicamente, os sistemas difusos do tipo Mandani estimam a saida numérica ¥,
combinando os védrios conjuntos difusos de saida truncados pelos graus de pertenca
dos antecedentes, ou seja, unindo as vérias sub-dreas dos varios conjuntos difusos so-
brepostos das saidas e calculando, por exemplo, o seu centro de drea. E de referir
que existem muitos outros métodos de desfusificacao como, por exemplo, o centro das
somas, primeiro maximo e média dos méximos [DHR93].

Com base no exemplo do sistema de aquecimento, utilizando as regras definidas e
os conjuntos difusos das varidveis de entrada e saida apresentados na figura 3.3, para
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o caso de uma poténcia de aquecimento de entrada de 38%', o valor numérico da saida
calculado pelo método de desfusificagao centro de drea (COA)[Vie97] é 14,33 °C.
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Figura 3.3: Aplicagdo do método de desfusificacao do centro de drea a sistemas tipo
Mandani, para o exemplo do sistema de aquecimento.

3.2.6 Comentarios

De uma forma geral os modelos difusos permitem a descricao do comportamento de
qualquer sistema através de um conjunto de regras escritas numa linguagem natural.
Esta caracteristica permite a inclusao de conhecimentos experimentais de especialistas
de uma forma simples e intuitiva.

As vantagens mais significativas destes sistemas sao:

e a capacidade de representar incertezas inerentes ao conhecimento humano utili-
zando varidveis linguisticas;

e a interacgao simples do especialista da drea com o projectista do sistema;

I As unidades de poténcia de aquecimento estdo expressas em % e variam de 0 a 100%, correspon-
dendo a poténcias de aquecimento minima e maxima, respectivamente.
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e a facil interpretacao dos resultados, devido a representacao quase natural do
conhecimento através das regras;

e a facil extensao da base de conhecimento pela adicao de novas regras, sem perda
do conhecimento anterior;

e a criagao de modelos, sem recorrer aos modelos fenomenoldgicos, utilizando ape-
nas conhecimento empirico;

e a criacao de modelos robustos relativamente a perturbagoes.

No entanto, estes sistemas sao dificeis de ajustar sem recorrer a ajuda de algoritmos
de aprendizagem numéricos. As desvantagens mais significativas destes sistemas sao:

e incapazes de generalizar (ou seja, s6 responde ao que estd descrito na base de
regras);

e baixa robustez em relacao a mudancas do sistema, uma vez que tais mudancas
exigem alteracoes na base de regras;

e dependéncia da existéncia de um especialista para determinar as regras difusas;
e sensibilidade a subjectividade do especialista;

e dificuldade de optimizacao e ajuste.

3.3 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais tentam modelizar directamente as func¢oes biolégicas do cérebro hu-
mano. Isto leva a idealizacao dos neurénios como unidades discretas de processamento
distribuido. As conexoes locais ou globais de vdrios neurénios dentro de uma rede dao
a estas estruturas a capacidade de assimilar, aprender, prever e/ou tomar decisoes.

O primeiro modelo de rede neuronal foi descrito na década de 40 do século XX por
W. S. McCulloch e W. Pits e o primeiro algoritmo de treino foi desenvolvido, cerca de
quinze anos mais tarde, por Hoff e B. Widrow [WH60].

A principal, e mais importante, caracteristica das redes neuronais é a capacidade
que estas estruturas tém de se ajustar ao sistema em causa através de um conjunto
de exemplos (pares de dados de entradas e saidas). As redes neuronais modificam a
sua estrutura interna, os pesos das conexoes entre os seus neurénios artificiais, com
o objectivo de mapear as relacoes existentes entre as entradas e saidas de um dado
sistema.

As redes neuronais artificiais sao estruturas constituidas por vérios neurénios, defini-
dos por fungoes matemadticas nao lineares pesadas, colocadas em camadas, interligadas
entre si. Tipicamente, as redes neuronais artificiais possuem varios neurénios ligados
em série e em paralelo em que o fluxo da informacao segue da entrada para a saida.
Este tipo de rede neuronal artificial é chamado Feedforward Multilayer Neural Network
(FMNN), ou seja, rede neuronal directa multi-camada.
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3.3.1 Rede Neuronal Multi-Camada

As redes neuronais artificiais multi-camada sao estruturas com vérias camadas interliga-
das através de pesos, camadas essas que possuem elementos simples de processamento
chamados neurénios. A informagao relevante relativa ao mapeamento da entrada e
saida fica armazenada nesses pesos.

Para efeitos ilustrativos, considere-se a FMNN, apresentada na figura 3.4, com p
entradas, n saidas e com uma camada escondida.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 3.4: Rede neuronal artificial com uma camada escondida (p entradas, n saidas
e m neurénios na camada escondida).

A camada de entrada nao efectua qualquer operagao, distribuindo apenas as entra-
das x; para os pesos w;; da camada escondida. Em cada neurénio da camada escondida
a soma pesada das entradas é calculada, como definido na equagao 3.12:

p
zj = Zw%xz = (W?)TX, j=1.m (3.12)
i=1

em que a e o referem-se aos pesos da camada escondida e de saida, respectivamente,
e i e j referem-se aos pesos relativos as entradas/saidas e ao respectivo neurénio da
camada escondida.

O resultado anterior é passado por uma funcao de activagdo nao linear como a
fungao tangente hiperbdlica definida na equagao 3.13:

_ 1— 6(72Zj)
U=

Finalmente, os neurénios da camada de saida tém uma funcao de activacao linear,
calculando a soma pesada das suas entradas, como definido na equacao 3.14, obtendo-se

j=1.m (3.13)
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a saida do sistema:

= Zw?lvl = (wi)'v, l=1.n (3.14)
i=1

O treino destas estruturas consiste na adaptacao dos pesos da rede de forma a
minimizar o erro entre a saida da rede e a saida do sistema. Este procedimento é
realizado em duas fases. Primeiro, calcula-se a saida da rede, calculando as saidas dos
neurénios camada apds camada até atingir a saida. Em segundo, faz-se a adaptacao dos
pesos, calculando as derivadas parciais entre a saida desejada e a saida da rede (erro),
propagando-as para as camadas internas da rede de forma a ajustar os respectivos
pesos. Esta propagacao é realizada da saida para a entrada. As derivadas parciais erro
sao propagadas para a camada de saida, de seguida para a camada anterior até atingir
a (primeira) camada escondida de modo ajustar todos os pesos da rede. Esta técnica
de propagacao do erro é conhecida por retropropagacao do erro.

A utilizacao de FMNN com uma camada escondida é suficiente para a modelizagao
da maioria dos sistemas [BV03]. Um maior nimero de camadas pode fornecer um
menor erro de modelizagao; em contrapartida, aumenta a complexidade da rede e o
seu nimero de pardmetros. A escolha do mimero de neurénios da camada escondida é
essencial para a criagao de modelos com baixo erro de modelizacao. Poucos neurénios
implicam um elevado erro de modelizagao, muitos neurénios resultam numa rede com
muitos pesos, potenciando uma fraca capacidade de generalizacao. Um compromisso
entre estas duas situacoes deve ser levado em consideragao na construgao de uma
FMNN.

3.3.2 Meétodo de Retropropagacao do Erro

Para maior simplicidade na explicacao do método da retropropagacao do erro, considera-
se uma FMNN com p entradas e uma saida e um conjunto de /N pares de dados entrada
e safida {X,y}, definidos na equagao 3.15:

X = [x1,...,XN]; y:[yl,...,yN]T (3.15)

em que X € RN*P ¢ um vector linha que contem as p entradas x;, e y € RN é um vector
coluna que contem as saidas desejadas y, com k = 1..N.

Chamando e a diferenca entre a saida desejada y e a saida da rede 7, o ajuste dos
pesos da rede é conseguido minimizando a funcao de custo definida na equacao 3.16:

N

J == Zei com e, = Yp — U (3.16)
k=1

De notar que a saida da rede é uma funcao nao linear relativamente aos seus pesos
w. Assim, o treino de uma FMNN é um problema de optimizacao nao linear para o
qual varios métodos baseados na retropropagacao do erro podem ser aplicados:

e Método do Gradiente (gradiente de primeira ordem);
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e Método de Newton (gradiente de segunda ordem);

e Método de Levenberg-Marquard (gradiente de segunda ordem).

Os métodos que utilizam o gradiente de primeira ordem baseiam-se na regra de
actualizagao dos pesos definida na equagao 3.17:

w(n+1) =w(n)=A(n)VJ(w(n)) (3.17)
em que w(n) é o vector dos pesos na iteracao n, A\(n) é o factor de aprendizagem e
VJ(w(n)) é o Jacobiano da FMNN definido na equagao 3.18:

_[0d(w) 9J(w)  92J(w)]"

?

VJ(w(n)) (3.18)

811)1 8102 T GwM
O problema da optimizagao nao linear é resolvido usando o primeiro termo da

expansao de J(w) em série de Taylor:

J(w) = J(wo) + VJ(wo) ' (w — wy) + %(W —wo)H(wo)(w — wy) (3.19)

Os algoritmos de aprendizagem que utilizam o gradiente de segunda ordem sao
mais eficientes do que os que utilizam o gradiente de primeira ordem, uma vez que esta
abordagem aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo de aprendizagem.

Os métodos que utilizam o gradiente de segunda ordem, além do primeiro termo,
utilizam também o segundo termo da expansao de J(w) em série de Taylor, equagao
3.19, em que H(wy) é a matriz Hessiana que contém as derivadas de segunda ordem
de J relativamente aos varios pesos.

3.3.3 Comentarios

As redes neuronais artificiais permitem aproximar qualquer sistema através de um
conjunto de neurénios dispostos em camadas interligadas por pesos, cuja identificagao
é efectuada a custa de um conjunto de dados de entrada e saida do sistema.

A interpretabilidade destas estruturas é, praticamente nula, uma vez que a infor-
macao sobre o sistema estd armazenada de forma distribuida. Este facto faz com que
este tipo de modelos seja classificado como modelos do tipo caixa negra.

As vantagens mais importantes das redes neuronais sao:

e a capacidade de aprendizagem:;

e a capacidade de generalizacao: responde correctamente a novos casos desde que
esses sejam semelhantes aos casos aprendidos;

e a robustez em relagao a perturbacoes.
As desvantagens mais importantes sao:

e a auséncia de interpretabilidade dos modelos criados;

e a dificuldade em definir a respectiva estrutura interna (nimero de camadas e
nimero de neur6nios).
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3.4 Sistemas Neuro-Difusos

Desde que os sistemas difusos se tornaram uma aplicacao comum no meio industrial,
os projectistas perceberam que o desenvolvimento de um sistema difuso que apresente
um bom desempenho nao era uma tarefa facil. O problema de encontrar fungoes de
pertenca e regras apropriadas era, frequentemente, um processo cansativo de tentativa e
erro. Assim, surgiu a ideia de aplicar algoritmos de aprendizagem aos sistemas difusos.
As técnicas de aprendizagem utilizadas nas redes neuronais surgem como uma solugao
adequada para automatizar, ou dar suporte, ao desenvolvimento de sistemas difusos
ajustdveis de forma automaética.

As redes neuronais e os sistemas difusos podem ser integrados ou combinados para
unirem as suas vantagens e sanarem as suas deficiéncias individuais. As redes neuronais
introduzem as suas caracteristicas computacionais de aprendizagem nos sistemas difu-
sos e recebem destes o poder de representacao da informagao de forma interpretédvel.
Deste modo as desvantagens dos sistemas difusos sao compensadas pelas capacidades
das redes neuronais e as vantagens dos sistemas difusos contornam as limitacoes das
redes neuronais. As técnicas sao complementares, o que justifica a sua combinagao na
solucao de problemas aproveitando ao méximo as potencialidades de cada uma delas
evitando as respectivas limitacoes.

Na defini¢ao de Nauck e Kruse [NKK97]: “Um sistema neuro-difuso ¢ um sistema
difuso que usa um algoritmo de aprendizagem com base nas derivadas ou inspirado
pela teoria de redes neuronais para determinar os seus parametros (parametros dos
conjuntos difusos e/ou regras difusas) através da utilizagdo de dados de treino (dados
de entrada e saida)”.

Os sistemas resultantes da fusao de sistemas difusos e redes neuronais tem como
vantagens a aprendizagem através de dados de treino (caracteristica das redes neuro-
nais) e a facil interpretagao funcional do sistema (caracteristica dos sistemas difusos).

3.4.1 Construgao de um Sistema Neuro-Difuso

Ambos os tipos de informacao, conhecimentos empiricos e experimentais e dados de
entrada e saida, podem ser utilizados para a construcao de sistemas neuro-difusos.
Normalmente, o conhecimento a priori tem uma natureza mais aproximada (conheci-
mentos qualitativos, empiricos e interpretdveis), enquanto que os dados de entrada e
saida possuem informagao mais precisa (conhecimento quantitativo, deterministico e
nao interpretdvel).

A inicializacao da estrutura dos sistemas neuro-difusos pode ser efectuada de duas
formas diferentes dependendo do tipo de informagcao inicial existente sobre o sistema.
A primeira forma consiste em inicializar a estrutura com base num conjunto de conhe-
cimentos especializados e experimentais que permitem a definicao de uma coleccao de
regras do tipo SE-ENTAO, assim como, a definicao das varidveis linguisticas significa-
tivas e respectivos conjuntos difusos. A segunda consiste na aplicacao de métodos de
particao do espago de entrada ou agrupamentos de dados que se baseiam em dados de
entrada e saida, permitindo a definicdo de um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO,
assim como, a definicao da forma e posicionamento dos respectivos conjuntos difusos.
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Ao contririo das redes neuronais artificiais, os sistemas neuro-difusos permitem a
geracao um conjunto de regras interpretaveis ou com algum nivel de interpretabilidade
que descrevem o comportamento de um dado sistema real.

Com base na combinagao dos védrios tipos de conhecimentos utilizados, é possivel
definir e identificar os dois tipos de sistemas neuro-difusos: sistemas neuro-difusos do
tipo Mandani e do tipo Takagi-Sugeno.

Sistemas Neuro-Difusos do tipo Mandani

Os sistemas neuro-difusos do tipo Mandani sao baseados em sistemas difusos do tipo
Mandani. Na figura 3.5 apresenta-se, como exemplo ilustrativo, a estrutura de um
sistema neuro-difuso do tipo Mandani com p entradas = e uma saida 7.

A
y

Camada 5
Camada de interface das regras,
de desfusificagao e de saida

Camada 4
Camada dos consequentes
das regras

Camada 3
Camada dos antecedentes
das regras

Camada 2
Camada de
fusificacédo

Camada 1
Camada de entrada

Figura 3.5: Sistema neuro-difuso do tipo Mandani.

Este sistema ¢ constituido por cinco camadas interligadas entre si em que cada
camada realiza uma dada funcao especifica, a saber:

Camada 1 (camada de entrada):

- Nesta camada nao sao efectuados quaisquer cdlculos. Cada né desta camada, que
corresponde a uma varidvel de entrada, transmite os valores da entrada para a camada
seguinte.

Camada 2 (camada de fusificacdo):
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- Cada n6 desta camada corresponde a um dado conjunto difuso (por exemplo:
baiza, moderada, alta) relativo a uma dada varidavel de entrada da camada 1, ou seja,
as saldas desta camada representam os valores de pertenga que especificam os graus
com que os valores de entrada pertencem aos respectivos conjuntos difusos.

No caso da utilizacao da funcao de pertenga Gaussiana, definida na equacao 3.20:

(- g
poa, (T cso0) =e 20 (3.20)
em que ¢;; e 0, sao o centro e o desvio padrao da referida fungao, os graus de pertenca
sao dados por fi4, relativos a um dado conjunto difuso Aj;(.), a uma regra i e a uma
entrada x;, [ = 1..p.

A inicializacao do nimero e o tipo das fungoes de pertenca a atribuir a cada varidvel
pode ser definido utilizando conhecimentos a priori, utilizando algoritmos de agrupa-
mento de dados ou métodos de partigdo do espago de entrada (descritos na secgao
seguinte). A forma final das fungoes de pertenca serd ajustada durante o processo de
aprendizagem da rede (descrito na secgao 3.5).

Camada 3 (camada dos antecedentes das regras):

- Cada né desta camada representa a proposicao dos antecedentes ou premissas
de cada regra. Tipicamente, cada né usa um operador do tipo Norma-T (associado &
intercepgao de conjuntos) que calcula o grau de pertenca global dos antecedentes de
cada regra. Este grau de pertenca global depende dos graus de pertenca dos conjuntos
difusos dos antecedentes de cada entrada.

Se utilizar como operador Norma-T o produto algébrico, o grau de pertenca global
de cada regra i é calculado como definido na equacao 3.21:

B = ,UAM(Il; Ci1; Uil)MAiz(x% Ci2; 01‘2) MAip(Ip; Cip; 0'ip)7 i=1,2,..k (3-21)

Camada 4 (camada dos consequentes das regras):

- Nesta camada cada né efectua duas tarefas. Combina os graus de pertenca dos
antecedentes das regras vindos da camada anterior e determina os graus de pertenca
relativos aos conjuntos difusos dos consequentes. O nimero de nés desta camada serd
igual ao niimero de regras.

A inicializacao do nimero e do tipo das funcoes de pertenca dos consequentes das
regras pode ser definido utilizando conhecimentos experimentais ou utilizando algorit-
mos de agrupamento de dados (descrito na secgao seguinte). A forma final das fungoes
de pertenca é ajustada durante o processo de aprendizagem do sistema neuro-difuso
(descrito na secgao 3.5).

Camada 5 (camada de interface das regras e de desfusificacdo para uma saida):

- Cada né desta camada corresponde a uma saida do sistema e em cada né é
efectuada a combinacao de todos os consequentes das regras usando um operador do
tipo CoNorma-T (associado & unido de conjuntos) e, finalmente, é calculado o valor
numeérico de saida.

Sistemas Neuro-Difusos do tipo Takagi-Sugeno

Estes sistemas sao baseados em sistemas difusos do tipo Takagi-Sugeno. Na figura 3.6
apresenta-se, como exemplo ilustrativo, a estrutura de um sistema neuro-difuso do tipo



50 Capitulo 3. Modelizacao e Identificagao Neuro-Difusa

Takagi-Sugeno de ordem um com p entradas x e uma saida .

A
y

Camada 6

Camada de interface das
regras e de saida

Camada 5
Camada dos consequentes
AAA A A A A A A das regras

1
XP

Camada 4
Camada de normalizagao
dos pesos das regras

Camada 2
Camada de
fusificagéo

Camada 1
Camada de entrada

Figura 3.6: Sistema neuro-difuso do tipo Takagi-Sugeno.

Este sistema é constituido por seis camadas interligadas entre si em que cada ca-
mada realiza uma dada funcao especifica, a saber:

As funcoes realizadas nas camadas 1, 2 e 3 dos sistemas neuro-difusos do tipo
Takagi-Sugeno sao idénticas as funcoes realizadas nas camadas 1, 2 e 3 dos sistemas do
tipo Mandani.

Camada 4 (camada de normalizagao do peso global das regras):

- Cada n6 desta camada calcula a relacao do peso de cada regra i relativamente a
soma dos pesos de todas as regras, sendo este definido pela equacao 3.22:

b

"Bt Bt By
Camada 5 (camada dos consequentes das regras):
- Todos os nés desta camada realizam a fun¢ao definida na equacao 3.23:

i=1,2, .k (3.22)

Bifi = Bilpiv1 + qwa + . + tiwp +v;),  i=1,2,..k (3.23)
onde (5, é a saida da camada 4, {p;, i, ..., t;, v;} sdo os parametros lineares dos conse-
quentes e x1, T3 ... T, sao as entradas do sistema.
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Tipicamente, o método utilizado para o cdlculo dos parametros {p;, ¢;, ..., t;, v;} € 0
método de minimos quadrados.

Camada 6 (camada de interface das regras):

- Cada n6 nesta camada corresponde a uma saida do sistema. Cada né faz a com-
binagao de todos os consequentes das regras (fungdes locais lineares pesadas) somando
todos os sinais que entram neste nd, como definido na equagao 3.24 calculando desta
forma o valor numérico de saida:

ﬂzZEﬁ:Z%, i=1,2,..k (3.24)

3.4.2 Estrutura e ParAmetros de um Sistema Neuro-Difuso

A defini¢ao da estrutura e respectivos parametros internos é um passo importante na
construcao de um sistema neuro-difuso. A estrutura destes sistemas depende do niimero
de varidveis de entrada e saida, do nimero e tipo das fungoes de pertenca e do nimero
de regras. A estrutura de um sistema neuro-difuso condiciona a flexibilidade com que
este aproxima uma dada funcao. Sistemas com um reduzido nimero de parametros
podem originar uma md aproximacao; por outro lado, sistemas com um elevado ntimero
de parametros podem originar uma boa aproximacao, mas aumentam a complexidade
matemadtica da estrutura podendo reduzir a sua capacidade de generalizacao.

O processo de defini¢ao inicial da estrutura dos sistemas neuro-difusos envolve,
essencialmente, as seguintes escolhas: selecgao das varidveis de entrada, nimero/tipo
das funcgoes de pertenca e nimero/definigdo das regras difusas.

Selecgao das varidveis de entrada

A seleccao das varidveis de entrada envolve a escolha das amostras das varidveis de
entrada e saida atrasadas (regressores), que permitem a introducao da dindmica (caso
de um sistema dinamico) do sistema no modelo. Os conhecimentos fenomenoldgicos e
experimentais do sistema sao, tipicamente, a base de informacao mais utilizada para a
escolha do conjunto inicial dos regressores.

Os métodos de escolha dos regressores referidos na literatura dividem-se em dois
grupos principais: os métodos baseados no modelo e os model-free methods, ou seja,
métodos livres do modelo [SB04]. Os métodos baseados no modelo constroem varios
modelos com as védrias combinagoes alternativas de regressores de entrada. Os modelos
com menor erro de modelizacao indicam quais os regressores mais significativos na
modelizacao do respectivo sistema. A escolha dos regressores nos métodos livres do
modelo é baseada em métodos estatisticos, propriedades das funcoes, etc.

Dos métodos baseados em modelo destacam-se o método Akaike’s Information Cri-
tirion (AIC), usado frequentemente nos sistemas lineares, e o método proposto por
Jang [Jan96] para a identificacdo de modelos baseados nos sistemas neuro-difusos AN-
FIS [Jan93]. Este ultimo inicializa e gera um conjunto de modelos que cobrem todos os
possiveis regressores candidatos. Apds uma primeira iteragao de treino, s6 os modelos
que atingem menores valores do RMSEs sao reutilizados numa segunda iteragao, uma



52 Capitulo 3. Modelizacao e Identificagao Neuro-Difusa

vez que oS respectivos regressores possuem um maior potencial para a diminui¢ao dos
RMSEs em iteracoes futuras.

Dos métodos livres do modelo destacam-se o método apresentado em [HA93|, que
explora as propriedades da continuidade das fun¢oes nao lineares e o método apresen-
tado em [SB04], que determina os regressores mais significativos utilizando conceitos
de geometria e aplicando as propriedades béasicas de funcoes.

Numero/forma das fungoes de pertenca e niimero/definicao de regras

O niimero das fungoes de pertenca e a definicao do nimero de regras estao mutuamente
relacionados (a introdugdo de mais fungoes de pertenga implica a defini¢ao de um
maior nimero de regras) e determinam o nivel de detalhe de descrigdo do sistema
(granularidade). A definigdo do niimero e da forma das fungdes de pertenga e a defini¢ao
e o nimero de regras pode ser baseada em conhecimentos experimentais. Na auséncia
deste tipo de conhecimentos, a sua definicao pode ser baseada em dados de entrada
e saida, utilizando métodos como: a particao do espago de entrada em grelha ou em
drvore ou utilizando o método de agrupamento de dados [JSM97]. Existem ainda
métodos de construgao/simplificagdo do conjunto de regras que se baseiam no peso que
cada regra tem no modelo final [ANQO].

Particao do espago de entrada Para a particao do espago de entrada existem vé-
rios métodos possiveis dos quais se destacam os seguintes: particao em grelha uniforme
e particao em zonas nao uniformes.

A particao uniforme do espago de entrada consiste, como se ilustra a figura 3.7, na
divisao do dominio das varidveis de entrada em zonas uniformemente distribuidas com
fungoes de pertenca de tipo e forma pré-definidas.

Este método inicializa uniformemente o espago de entrada permitindo a definicao
das regras, sendo o niumero de conjuntos difusos e a forma inicial destes definidos a
priori. No caso da figura 3.7, o ndmero de regras é igual a nove, em que trés é o niimero
de fungoes de pertenca atribuido a cada entrada e dois é o ndmero total de entradas.
Contudo, para sistemas complexos, com o aumento do mimero de entradas, a aplicacao
deste método conduz a um crescimento exponencial do nimero de regras, bem como
do nimero de conjuntos difusos, o que implica estruturas relativamente complexas.

A particao uniforme nem sempre corresponde a melhor particdo do espaco das
entradas, surgindo outros tipos de particao como, por exemplo, a particao nao uniforme.

A parti¢ao nao uniforme do espago de entrada consiste, como mostra a figura 3.8, na
divisao do dominio das varidveis de entrada em zonas nao uniformemente distribuidas
com fungoes de pertenca de tipo e forma pré-definidas.

A particao do dominio das varidveis de entrada em zonas nao uniformes é definida
recorrendo a algoritmos de procura discretos como o algoritmo CART (Classification
and Regression Tree) [BFOS84] cuja procura ¢ realizada por regressao em drvore. Este
algoritmo tem duas partes: uma inicial chamada crescimento em arvore e, posterior-
mente, a poda da drvore. O crescimento da drvore consiste, inicialmente na partigao
dos dados de treino em dois grupos que minimizem uma dada funcao de erro. A es-
ses dois grupos aplica-se uma nova subdivisao e assim sucessivamente, diminindo cada
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Entrada - x,
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Espaco de Entrada

Figura 3.7: Parti¢do uniforme do espago de entrada (para o caso de um modelo com 2
entradas e fungoes de pertenga trapezoidais).

vez mais a referida funcao de erro até atingir um valor erro minimo pré-definido. A
poda da arvore consiste em retirar pequenos grupos gerados pelo método anterior que
nao tenham muita influéncia na particao final do espaco de entradas. A utilizacao
de uma fun¢ao de custo proporcional & complexidade da estrutura [JSM97] permite a
simplificagao da particao final.

Outro algoritmo em drvore, proposto em [NFBS00], vai fazendo parti¢oes, dividindo
o espago inicial ao meio, de seguida divide a particao que provova um maior RMSE
em duas partes, e assim sucessivamente, dividindo sempre o subconjunto ou particao
que localmente apresente um maior RMSE, até que o erro atinja um determinado valor
pré-definido. Este tipo de algoritmo pode conduzir a um nimero excessivo de regras,
uma vez que a partigdo gerada pode nao ser a mais adequada [NFBS00].

Métodos de agrupamento de dados Os métodos de agrupamento de dados per-
mitem agrupar os pares de dados com caracteristicas idénticas em vérios subgrupos
que sao caracterizados por um centro e um raio de abrangéncia. Este métodos pro-
curam agrupar os pares de dados num determinado grupo com caracteristicas seme-
lhantes minimizando uma determinada fun¢ao de custo, normalmente relacionada com
as distancias dos dados aos respectivos centros (minimizar a distancia dos dados aos
respectivos centros).

Tipicamente, os algoritmos de agrupamento de dados originam uma particao dis-
persa no espaco dos dados de entrada. Os grupos gerados podem sobrepor-se ou nao,
dependendo das caracteristicas dos dados e do niimero de grupos desejados, como ilus-
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Figura 3.8: Partigdo nao uniforme do espaco de entrada (para o caso de 2 entradas
com fungoes de pertenca trapezoidais).

tra a figura 3.9.

No caso dos sistemas neuro-difusos, os métodos de agrupamento de dados podem
servir para definir o nimero de regras, tal como o nimero e a forma das fungoes de
pertenga utilizadas (por exemplo, o centro e variancia no caso das fungoes de pertenga
gaussianas muito utilizadas neste tipo de sistemas). A forma do agrupamento depende
do tipo de distancia utilizada na criacao dos grupos, assim como da forma como os
dados pertencem aos varios grupos.

Os métodos de agrupamento de dados subdividem-se em dois tipos: sem sobrepo-
sicao e com sobreposicao de dados. O agrupamento de dados que admite sobreposi¢ao
utiliza fungoes de pertenca tipicas dos sistemas difusos para a definicao dos diferentes
graus de pertenca dos dados aos respectivos grupos. Estes métodos de agrupamento
de dados sao designados como agrupamentos de dados difusos.

Dos métodos de agrupamento de dados sem sobreposicao destacam-se: o agrupa-
mento K-média (K-Mean - KM) e o agrupamento subtractivo.

O método de agrupamento de dados K-média (também conhecido por agrupamento
C-média [KK82]) consiste na divisdo dos dados em ¢ grupos (G;, ¢ = 1..c) e na procura
dos centros dos grupos que minimizam uma funcao de custo. Esta funcao de custo é
baseada numa medida da distancia dos dados num dado grupo como, por exemplo, a
distancia euclidiana. Cada par de dados do referido espaco pertence a um tinico grupo
de uma forma bindria.

O método de agrupamento de dados subtractivo [Chi94] consiste no calculo dos
centros de uma forma sequencial baseada na medida da maior densidade de dados
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Figura 3.9: Particdo dispersa do espaco de entrada (para o caso de 2 entradas com
fungdes de pertenga trapezoidais).

de grupos esféricos com um determinado raio. Este processo é repetido até que um
numero suficiente de grupos seja gerado. Posteriormente, os centros destes grupos serao
os centros das fungoes de pertenca a definir para construgao do sistema neuro-difuso.

Dos métodos de agrupamento difusos que admitem sobreposicao destacam-se: o
agrupamento C-média difuso (Fuzzy C-Mean - FCM) e agrupamento difuso elipsoidal.

O método de agrupamento de dados C-média difuso [Bez73| é muito semelhante ao
método de agrupamento de dados K-média, no entanto, neste caso cada par de dados
pertence a um grupo com um determinado grau definido por uma funcao de pertenca
difusa contido no intervalo [0; 1]. O nimero de grupos ¢é fixo, calculando os centros e as
variancias que minimizam a fung¢ao de custo baseada na soma das distancias euclidianas
dos vérios pares de dados a um dado centro.

O método de agrupamento difuso elipsoidal [BV97] é um método de agrupamento de
dados especialmente pensado para classificacao de dados entrada e saida de um sistema
dindmico. Este método agrupa os dados em conjuntos com uma forma elipsoidal em vez
da forma esférica tipica da maioria dos métodos de agrupamento de dados. Este método
define um conjunto de elipséides que representam uma versao inicial do mapeamento
entre as entradas e as saidas do sistema.

Outro método de agrupamento que utiliza os dados de entrada e saida é o agru-
pamento C-média difuso condicional [Ped96], semelhante ao método de agrupamento
difuso de dados C-média, mas que toma em consideracao os dados de saida para a
definicao dos grupos.
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Simplificagao do nimero de regras O conjunto de regras de um modelo neuro-
difuso pode ser determinado com base nos seguintes métodos: reducao ou adi¢ao. O
método de reducao consiste em retirar uma determinada regra da base de conheci-
mentos identificando novamente o modelo, se este continuar a obter baixos erros de
modelizacao, esta regra poderd ser eliminada, caso contréario a regra é mantida. Este
procedimento é executando para todas as regras pré-definidas [NK97] simplificando o
modelo. O método de adi¢ao baseia-se na adi¢ao de regras, uma de cada vez, estudando
o seu peso para o modelo global. Se o erro de modelizacao global diminuir com a inte-
gracao desta regra, esta passa a fazer parte da base de conhecimentos, caso contrério
é rejeitada. Este procedimento é executado até se atingir um determinado nimero de
regras pré-definido ou até se obter um determinado erro de modelizacao pré-definido.
Estes métodos fornecem uma ajuda muito importante para a simplificacao e definicao
do niimero 6ptimo de regras.

Com o objectivo de manter, ou até aumentar, a interpretabilidade dos sistemas
neuro-difusos, permitindo a simplificacao do nimero de funcoes de pertenca, Paiva
[Pai99] e Babuska [Bab98] propoem técnicas de fusdo de fungoes de pertenga. Estas
técnicas baseiam-se na transformacgao de dois ou mais conjuntos difusos que se en-
contram muito sobrepostos num tnico conjunto difuso. Outro aspecto importante na
defini¢do das regras neuro-difusas do tipo Takagi-Sugeno apresentado em [Bab98] ¢ a
imposicao de funcoes lineares locais interpretdveis nos consequentes, uma vez que estas
funcgoes, nos sistemas neuro-difusos do tipo Takagi-Sugeno genéricos, sao tipicamente
nao interpretdveis. Estas técnicas permitem reduzir o nimero de regras e de fungoes
de pertenca, contudo, podem diminuir a capacidade de aproximagcao final do respectivo
modelo. Assim, deverd existir um compromisso entre a diminuicao da complexidade
da estrutura e a capacidade de aproximacao desejada.

3.5 Identificacao de Sistemas Neuro-Difusos

A identificacao de sistemas neuro-difusos pode ser efectuada em linha e ou fora de
linha. Este trabalho restringiu-se a identificacao de sistemas neuro-difusos fora de
linha utilizando conhecimentos experimentais e um conjunto de dados entrada e saida.

Existem vérios algoritmos de identificacao fora de linha de sistemas neuro-difusos.
Se a respectiva estrutura for constituida por parametros exclusivamente nao lineares,
o algoritmo utilizado mais frequentemente é baseado na descida do gradiente tanto
para o ajuste dos parametros dos antecedentes como para o ajuste dos parametros dos
consequentes. Este algoritmo de identificacao é, usualmente, utilizado no ajuste dos
pardmetros internos de sistemas neuro-difusos do tipo Mandani.

Por outro lado, se a estrutura neuro-difusa contiver parametros lineares e nao li-
neares, poder-se-ao utilizar algoritmos hibridos de aprendizagem normalmente mais
eficientes. Estes algoritmos hibridos utilizam duas técnicas complementares para a
determinacao e ajuste dos referidos pardmetros. Se os pardmetros a ajustar forem
nao lineares, utilizam-se métodos baseados na descida do gradiente; se os pardmetros a
ajustar forem lineares, utilizam-se métodos de identificacao lineares tais como o método
de minimos quadrados. Este método de identificacao hibrido é tipicamente utilizado na
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identificagao dos pardmetros internos de sistemas neuro-difusos do tipo Takagi-Sugeno.

3.5.1 Aprendizagem Baseada no Gradiente Descendente

Neste caso, qualquer que seja o tipo de sistema neuro-difuso, todos os parametros
internos dos antecedentes e dos consequentes sao identificados e ajustados através do
método do gradiente de primeira ou segunda ordem. Os métodos baseados no gradiente
de primeira ordem, conhecidos por métodos da retropropagacao do erro, sao os métodos
mais vulgarmente utilizados devido a sua eficiéncia e baixa complexidade matemética.
A aplicacao de métodos baseados no gradiente de segunda ordem implica algoritmos de
elevada complexidade matemaética contudo permite maiores velocidades de convergén-
cia. Este procedimento de identificagao é semelhante ao utilizado na identificacao de
redes neuronais (sec¢ao 3.3).

Para demonstrar a aplicacao deste algoritmo, utilizou-se um sistema MISO neuro-
difuso do tipo Takagi-Sugeno de ordem zero, com p entradas z;_, e uma saida y, como
se vé na figura 3.10:

Figura 3.10: Sistema neuro-difuso do tipo Takagi-Sugeno de ordem zero com p entradas
e uma saida.

Este sistema é representado por um conjunto de k regras difusas do tipo Takagi-
Sugeno de ordem zero definidas na equagao 3.25:

Ri :— SE T é Ail i) é AiQ €... Tp é Aipa ENTAO @\Z = Vs, 1=1.k (325)
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em que as funcoes de pertenca dos antecedentes sao fungoes com transigoes suaves,
como ¢é o exemplo da fungao de pertenca Gaussiana, definida através da equagao 3.26:

fha, (T35 Cit; 0q1) = 6(7 205 i=1l.kel=1.p (3.26)

em que c; e 0; sao os centros e as varidncias das vdrias funcoes de pertenca.

As fungoes de pertenca dos consequentes sao fungoes constantes f; = v;, também
conhecidas por singletons [Wan97].

O grau de pertenga global de cada regra (3, ¢ dado pelo produto algébrico (operador
[]) dos graus de pertenga dos conjuntos difusos correspondentes as vdrias entradas da
referida regra, como definido na equacao 3.27:

p
B; = H’LLAil<xl; ci; o), 1=1.k (3.27)

=1
A operagao normalizagao dos pesos (operador N) é realizada conforme definido na
equagao 3.28:

_ (zp—cyp)
o ()
i=1 i=1
Desta forma, aplicando o operador produto algébrico aos consequentes, a saida

de cada regra y; ¢ o produto algébrico entre o grau de pertenga normalizado v, e a
constante v; da respectiva regra, definido na equacao 3.29:

Ui = v.fi = 73V, 1=1.k (3.29)
Finalmente, a saida global do sistema neuro-difuso 7 é dada pela soma linear das
saidas de cada regra 7;, como apresentado na equacao 3.30:

2 (e

=1

k k k
Zz? ; :Z; kz<1p 2))% =1k (3.30)

=1

Com base num conjunto de dados de entrada e saida de dimensao N, o método
do gradiente efectua a propagacao do erro das saidas para as entradas de forma a
minimizar uma dada fungao de custo J. Tipicamente, a funcao de custo a minimizar
¢ dada por uma expressao semelhante a apresentada na equacao 3.31:

N

Z e2 Z —Tn)? (3.31)

n=1

sendo y a saida do sistema e  a salda estimada.
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Com o objectivo de minimizar .J, a regra do algoritmo de aprendizagem dos para-
metros v;, ¢; € 0, basear-se-d4 na regra da cadeia, utilizando a diferenciacao parcial
camada a camada até atingir os respectivos parametros.

Os parametros das funcoes de pertenca dos consequentes v; sao identificados recor-
rendo aos respectivos Jacobianos definido na equacao 3.32:

aj_ga_ya@__( i)
v 070y, 00, T W

=—ey,, 1=1.k (3.32)

A regra iterativa de ajuste dos respectivos parametros é dada pela expressao definida
na equacao 3.33:

vi(n+1) =v;(n) + A(n)ey;,, i=1.k (3.33)

em que A(n) é a constante de aprendizagem (factor numérico que permite regular a
velocidade de aprendizagem).

Os parametros dos antecedentes ¢;; e 0, centros e variancias das respectivas fungoes
de pertenca, sao identificados com base na regra da cadeia de diferenciacao.

Para os parametros ¢;; os respectivos Jacobianos estao definidos nas equacoes 3.34
e 3.35:

0.J  0J 0y 05 Ov; 9B, O,

T O AN AR .9,  =1.kel=1. 34
dcy 0y 9y; 0y, 0B; Oy, Ocy ! € P (3.34)
k
T o, =L i Zp — Cil

k ? H A ()
> B
=1

Depois de alguma manipulagao algébrica da equagao 3.35, os Jacobianos finais estao
definidos na equacao 3.36:

8J 1 T — Cy

— —Ze(v;— Y)Y, 3.36
9 26(v Y)Y = (3.36)

A regra iterativa de ajuste dos parametros ¢; é dada pela equagao 3.37:

1 o—¢ .
ca(n+1) =cy(n) + )\(n)ﬁexl 020 Loj—y), i=1lkel=1.p (3.37)
il

Para os parametros o, os respectivos Jacobianos estao definido na equacao 3.38:

= o oo —l.kel=1. ,
Doy ~ 0505 0v; 0B; Oy, 0oy | ML= (3.38)

Deste modo, os Jacobianos finais sao definidos pela equacao 3.39:
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8J . ($1—0i1)2
5or = 0 (3.30)

Finalmente, a regra iterativa de ajuste dos parametros o;; é dada pela equacgao 3.40:

2
gu(n+1) = oy(n) + A(n)e (v; —y) 7i<xla—30u), i=1l.kel=1.p (3.40)
il

A execucao iterativa destas regras de aprendizagem, com a correcta definicao da
constante de aprendizagem A(n), permite a identificagdo dos parametros internos do
sistema neuro-difuso do tipo Takagi-Sugeno de ordem zero.

Este algoritmo iterativo deve ser executado enquanto o erro de treino nao atingir
um determinado valor predefinido, ou enquanto o erro de teste nao atingir o seu valor
minimo. Se o erro de teste depois de atingir o minimo comecar a subir, o sistema
neuro-difuso estd a ajustar-se demasiado aos dados de treino perdendo capacidade de
generalizacao (esta situacao ¢ vulgarmente designada por overfitting ou overtraining).

Uma das caracterfsticas deste algoritmo treino é poder “ficar preso” num minimo
local da funcao de custo, nao atingindo o minimo global. Existem técnicas que per-
mitem aos algoritmos de aprendizagem sair de um minimo local como, por exemplo, a
técnica da variacao da constante de aprendizagem A(n).

A aplicacao do algoritmo de retropropagacao do erro a outros tipos de sistemas
neuro-difusos (com outras fungoes de pertenga, outros operadores difusos ou outras
fungbes nos consequentes) processa-se de forma semelhante a apresentada, com a ex-
cepcao dos respectivos Jacobianos, que terao de ser redefinidos relativamente as novas
funcoes de pertenca, novos operadores difusos ou novas fungoes nos consequentes. Por
exemplo, se as funcoes dos consequente fossem agora funcoes lineares relativamente as
entradas em vez dos singletons utilizados, uma boa parte das derivadas parciais teriam
de ser recalculadas contudo o procedimento seria semelhante ao apresentado.

3.5.2 Aprendizagem Hibrida

A aprendizagem hibrida de sistemas neuro-difusos consiste na utilizacao do método
da retropropagacao do erro, para o ajuste dos pardmetros nao lineares das funcoes
de pertenca dos antecedentes, e na utilizacao do método de minimos quadrados para
determinar os parametros lineares dos consequentes.

Este método de aprendizagem realiza duas tarefas em cada iteragao [Mat01]. Na pri-
meira, os dados de entrada sao propagados para a frente até & camada linear, sendo os
parametros dos consequentes estimados pelo método de minimos quadrados, enquanto
os parametros dos antecedentes estao fixos; na segunda, o erro é retropropagado per-
mitindo o ajuste dos pardmetros dos antecedentes, enquanto que os pardmetros dos
consequentes das regras estao fixos. Este procedimento é repetido a cada iteragao.

A tabela 3.2 sumaria os passos ou tarefas executadas a cada iteragao.

Para demonstrar a aplicagao deste algoritmo utiliza-se o exemplo ilustrativo apre-
sentado na secgao anterior de um sistema MISO neuro-difuso do tipo Takagi-Sugeno
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Propagacao para a frente | Propagacgao para tras
Parametros fixos retropropagacao do erro
Antecedentes gradiente
Parametros estimador de fixos
Consequentes minimos quadrados

Tabela 3.2: Método hibrido de apredizagem.

de ordem zero. Neste caso, a identificacao dos pardmetros internos é realizada através
da aplicacao do algoritmo hibrido atras descrito.

O sistema neuro-difuso em questao tem parametros lineares e parametros nao li-
neares que serao identificados recorrendo & combinagao dos dois algoritmos de apren-
dizagem, a retropropagacao do erro e o estimador de minimos quadrados.

A primeira parte do algoritmo hibrido consiste na identificacao dos parametros
lineares dos consequentes das regras utilizando o algoritmo de minimos quadrados.

Uma vez que o vector das saidas do sistema neuro-difuso descrito na secgao anterior
¢ dado pela equagao 3.41, a aplicacao do algoritmo de minimos quadrados torna-se
muito simples:

Un = Yp1V1 + VnaV2 + oo + Vi Uks n=1.N (3.41)

ou seja
y =Gv (3.42)

Com o objectivo de calcular o vector dos parametros lineares dos consequentes v
(equacao 3.43), é necessério propagar as entradas do sistema até a camada 4 da figura
3.10 e recolher os NV vectores de dimensao k com os pesos normalizados para cada regra
relativos as entradas (equacao 3.44):

v = [v1 vy ... ;] vector coluna k x 1 (3.43)
G =[V1 Vn2 - Vil matriz N x k (3.44)
Yy = [y1 ¥2 ... yn] vector coluna N x 1 (3.45)

Finalmente, com a matriz G e com o vector das saidas reais y de dimensao N
(equacao 3.45), obtém-se o vector dos parametros dos consequentes v de dimensao k
definido na equacgao 3.46:

v=[G"'G] 1 Gy vector coluna k x 1 (3.46)

A segunda parte do método hibrido consiste na identificacao dos parametros nao
lineares dos antecedentes das regras c; e ;. Estes parametros sao identificados utili-
zando o algoritmo da retropropagacao do erro apresentado na seccao anterior.

Uma vez que os pardmetros nao lineares sao ajustados pelo método do gradiente
de forma iterativa (lentamente), a determinac¢ao dos parametros lineares pelo método
de minimos quadrados néo necessita de ser efectuada em todas as iteracoes. E tipica a
execucao do algoritmo da retropropagacao do erro em todas as iteracoes e o algoritmo de
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minimos quadrados s6 nas iteragoes miltiplas de dez (por exemplo). Este procedimento
permite, mantendo a rapidez de convergéncia na identificacao dos parametros, reduzir
a carga computacional.

Para aumentar a velocidade de convergéncia deste algoritmo pode utilizar-se uma
técnica que se baseia na variagdo da constante de aprendizagem A(n). Esta técnica
consiste em incrementar a constante de aprendizagem A(n) se, por exemplo, em cinco
iteragoes seguidas o erro de modelizacao diminuir consecutivamente; por outro lado,
esta técnica decrementa a constante de aprendizagem A(n) se, por exemplo, em cinco
iteracoes seguidas o erro de modelizagao aumentar consecutivamente

O método hibrido é tipicamente utilizado em sistemas neuro-difusos do tipo Takagi-
Sugeno, uma vez que estes possuem parametros lineares nos consequentes. A vantagem
do método de identificacao hibrido relativamente ao método totalmente baseado no gra-
diente estd na velocidade de convergéncia. Pode-se salientar, também, que a utilizacao
do método de minimos quadrados garante a convergéncia dos respectivos pardmetros
para um minimo global.

Babuska propoe um método alternativo de identificacao de sistemas neuro-difusos
do tipo Takagi-Sugeno baseado no método de minimos quadrados locais. Cada fungao
dos consequentes de cada regra € identificada usando dados de entrada e saida préximos
da zona de abrangéncia (locais) da referida regra. Esta condigdo permite a criagdo
de modelos locais interpretdveis; no entanto, a utilizacao deste método provoca uma
diminui¢ao de precisao global do sistema [ABO0O].

3.6 Sistemas Neuro-Difusos Mais Comuns

Nas iltimas décadas, a investigagao na drea da construgao de aproximadores universais
a custa de sistemas neuro-difusos registou um elevadissimo nimero de contribuicoes,
0 que provocou o aparecimento de diversas variantes de sistemas neuro-difusos. Estas
variantes sao semelhantes na sua esséncia, contudo apresentam algumas diferencas,
nomeadamente, ao nivel da estrutura interna e dos algoritmos de identificacao.

No final dos anos 80, inicio dos anos 90, surgiram os primeiros estudos na drea das
redes neuronais que aplicavam conceitos e ou operadores difusos, assim como na &rea
dos sistemas difusos que aplicavam algoritmos de aprendizagem tipicos da identificagao
das redes neuronais.

A introducao de conceitos e operadores difusos nas redes neuronais convencionais
fez surgir as redes neuronais difusas [HBC92]. Um exemplo destas redes sdo as fungoes
de base radial (Radial Based Functions - RBF) [JS93], que utilizam fungdes de per-
tenca difusas a substituir as funcoes de activagao. O objectivo desta juncao foi o de
obter redes neuronais adaptdveis com alguma interpretabilidade. Por outro lado, os
sistemas interpretdveis difusos requeriam métodos de identificacao automaéticos, sur-
gindo a ideia de utilizar os algoritmos tipicos da identificacao das redes neuronais nos
sistemas difusos. Desde entao, passou a ser possivel ajustar os sistemas difusos de
forma automética utilizando métodos de aprendizagem baseados no gradiente.

Os primeiros estudos dos sistemas neuro-difusos datam do inicio da década de 90,
com Jang, Takagi, Hayashi, Lin e Lee em 1991; Berenji em 1992 e Nauck a partir
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de 1993. A maioria das aplicagbes desta época eram voltadas para o controlo. Gra-
dualmente foram aparecendo aplicacoes voltadas para outras dreas, como a andlise e
classificacao de dados, deteccao de falhas e sistemas de apoio & decisao.

Dos sistemas neuro-difusos mais conhecidos, destacam-se os seguintes:

o [Fuzzy Adaptive Learning Control Network (FALCON) 1991, C. T. Lin e C. S.
Lee [LLI1];

e Adaptive Network based Fuzzy Inference System (ANFIS) 1992, R. R. Jang [Jan92]
e [Jan93][;

e Generalized Approximate Reasoning based Intelligence Control (GARIC) 1992,
H. Berenji [BK92];

o Neuronal Fuzzy Controller (NEFCON) 1993, D. Nauck [Nau94];

o Fuzzy Inference and Neural Network in Fuzzy Inference Software (FINEST) 1996,
Tano, O. e Arnould [TOA96];

e Fuzzy Net (FUN) 1993, S. Sulzberger, N. Tschichold e S. Vestli [STV93];

o Artificial Neural Network Based Fuzzy Inference System (ANNBFIS) 1997, J.
Leski, E. Czogala [LC97] e [LC99];

e Fuzzy Neural Network (FNN) 1999, Figueiredo e Gomide [FG99];

e Dynamic/Evolving Fuzzy Neural Network (EFuNN and dmEFuNN) 1999, Kasa-
bov e Song [KS99];

o Self Constructing Neural Fuzzy Inference Network (SONFIN) 1998, Juang e Lin
[JLOS].

Em [VDMO04b| e [VM04d] sao apresentados sumdriamente os varios tipos de estru-
turas utilizadas nos sistemas neuro-difusas e os respectivos métodos de identificacao.

E possivel encontrar ainda em [Abr01] e [AN0OO] um estudo sobre o estado da arte
deste tipo de sistemas e suas perspectivas de evolucao. Nestes trabalhos sao descri-
tas varias estruturas neuro-difusas, métodos para a sua simplificacao, algoritmos de
identificagao dos respectivos parametros e algumas aplicagoes. Sao ainda apresentadas
as novas prespectivas de evolugao e de simplificacao destas estruturas baseadas em
algoritmos genéticos.

3.7 Conclusao
Este capitulo apresentou védrios métodos de construir e identificar modelos nao lineares

com base nos sistemas neuro-difusos. Foram apresentados vérios tipos de modelos di-
fusos construidos com base em conhecimentos adquiridos a priori e ajustados através



64 Capitulo 3. Modelizacao e Identificagao Neuro-Difusa

de métodos de identificacao tipicos das redes neuronais. Estas métodos de identifi-
cacao permitem o ajuste automatico destes modelos; no entanto, podem reduzir a sua
interpretabilidade.

Na seccao 3.2 apresentou-se uma descri¢ao genérica dos sistemas difusos e dos seus
blocos constituintes: fusificacao, base de conhecimentos, inferéncia difusa e desfusifi-
cacao.

A seccao 3.3 introduz os fundamentos e as estruturas das redes neuronais artificiais
multi-camada, assim como os respectivos métodos de ajuste mais comuns.

Os sistemas neuro-difusos foram descritos na seccao 3.4, sendo explorados dois
sistemas em particular: sistemas neuro-difusos do tipo Mandani e do tipo Takagi-
Sugeno. Esta seccao apresenta ainda métodos para a escolha dos regressores mais
significativos, para a definigdo do nimero/forma das func¢oes de pertenga e métodos
para a optimizacao do nimero de regras difusas. Na seccao 3.5 apresentaram-se e
descreveram-se os dois métodos mais comuns de identificacao destes modelos: o método
baseado no gradiente e o método hibrido. Finalmente, na secgao 3.6, apresentou-se um
levantamento bibliografico dos sistemas neuro-difusos mais comuns propostos na iltima
década.



Capitulo 4

Modelizacao e Identificacao
Orientada por Blocos

4.1 Introducao

Os sistemas orientados por blocos, apresentados no capitulo 2, sao classificados como
métodos de modelizagdo cinzenta [PP00]. Estes sistemas sdo constituidos pela com-
binacao de duas fungoes ou blocos: um bloco nao linear estatico e um bloco linear
dindmico. A definicao dos dois blocos e a forma de os combinar implica a existéncia
e a utilizagao de conhecimentos adquiridos a prior: construindo assim estruturas com
um razodvel nivel de interpretabilidade.

Este capitulo descreve em detalhe as estruturas e os métodos de identificagao de dois
modelos orientados por blocos: Hammerstein e Wiener. As duas formas de combinar,
em série, o bloco linear dindmico com um bloco nao linear estdtico d4 origem aos
dois tipos de modelos orientados por blocos j4 referidos. A origem da nao linearidade
estatica é muitas vezes conhecida, podendo ter origem na nao linearidade dos sensores
ou dos actuadores ou ainda por uma relacao fisica nao linear existente entre as varidveis
de entrada e saida do sistema como, por exemplo, a relagao quadrética entre a corrente
imposta numa resisténcia de aquecimento e a respectiva poténcia dissipada. Quando
a origem da nao linearidade estédtica ¢ deconhecida esta é tipicamente modelizada por
fungoes do tipo caixa cinzenta ou negra.

Na secgao 4.2 sao apresentadas e caracterizadas as estruturas dos modelos Ham-
merstein e Wiener. A seccao 4.3 apresenta os diferentes métodos de identificacao destes
dois tipos de modelos incidindo, particularmente, nos varios métodos de identificacao
da fungao nao linear estética. O tipo de dados disponiveis e o tipo de modelo orientado
por blocos implicam a utilizagao de diferentes métodos de identificacao tais como: a
identificagdo em dois passos e a identificagao iterativa ou num tnico passo [ABB*00].

4.2 Modelizacao Orientada por Blocos

Os efeitos nao lineares encontrados em alguns sistemas industriais, como as colunas
de destilacao, sistemas de neutralizacao de pH, sistemas de transferéncia de calor ou

65
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sistemas electromecénicos, podem ser modelizados eficientemente pela combinacao de
uma funcao estdtica nao linear e uma fungao dindmica linear [EJL91a] e [PP9S].
Dependendo da forma de interligacao dos blocos estédtico e dindmico, definem-se

varios métodos de modelizagao orientados por blocos como, por exemplo, [Abo03] e
[PPOO:

e Modelizacao Hammerstein;

e Modelizacao Wiener.

A modelizagao da funcao linear dindmica é tipicamente efectuada através de méto-
dos lineares cléssicos ja bem conhecidos. A modelizacao da fungao nao linear estatica
pode ser efectuada com base em conhecimentos a priori sobre o sistema uma vez que
muitas vezes esta funcdo pode ser observada e/ou é conhecida fenomenologicamente.

O comportamento nao linear destes modelos pode ser removido do problema de
identificacao através da utilizacao de regressores nao lineares, permitindo a utilizagao
de algoritmos de aprendizagem lineares simples. Quando representados desta forma, os
modelos Hammerstein e Wiener sao casos particulares dos modelos NARX polinomiais
[LB85], como serd mostrado nas secgdes seguintes.

Na auséncia de conhecimentos a prior: sobre a funcao nao linear estdtica, a sua
modelizacao pode ser efectuada utilizando estruturas nao lineares do tipo caixa cinzenta
ou negra identificadas com base num conjunto de dados de entrada e saida. Neste caso,
os métodos de identificacao exigem uma carga computacional maior sendo um pouco
mais 1morosos.

Além das formas apresentadas de interligar os dois blocos nos modelos Hammers-
tein e Wiener, apresentadas no capitulo 2, existem outras formas de o fazer [Coe02]
como a apresentada no método de modelizacao orientado por blocos com realimentagao
[PP98], em que o bloco linear dindmico ¢ realimentado com o bloco nao linear estético.
De salientar o estudo comparativo efectuado por Pearson e Pottman [PP00] sobre a
aplicagao destes métodos de modelizacao a uma coluna de destilagao.

O método de modelizacao orientado por blocos com realimentacao é menos conhe-
cido possuindo métodos de identificacao mais complexos do que os utilizados nos outros
dois métodos de modelizagao aqui referidos. Este método de modelizacao por blocos
nao serd objecto de estudo no &mbito deste trabalho.

4.2.1 Modelizacao Linear

Os modelos Hammerstein e Wiener possuem um bloco linear dindmico na sua estrutura

interna. Um modelo linear dindmico pode ser representado através da equacao genérica
4.1:

B(q)
F(g™1) D(q~1)

em que ¢~ é o operador atraso unitario e A(¢7'), B(¢™'), C(q71), D(¢7") e F(¢7') sao
fungoes polinomiais em ¢, y(k) ¢ o vector das entradas, u(k) o é vector das saidas e

Alg My(k) = u(k) + §(k) (4.1)



4.2. Modelizagao Orientada por Blocos 67

£(k) é o vector que representa as perturbagoes aditivas do sistema, associado a sinais
de natureza aleatéria com média nula e uma dada variancia (ruido branco).
Dependendo da definigao de A(q™'), B(¢™'), C(q7'), D(¢7') e F(¢") as repre-
sentacoes do respectivo modelo linear podem possuir vdrias designagoes como, por
exemplo, ARMAX (Auto Regressive Moving Average with eXogenous inputs), ARX
(Auto Regressive with eXogenous inputs), OE (Output Error), BJ (Box Jenkins).
Considerando um sistema linear SISO com uma entrada u(k), uma saida y(k), na
presenga de uma perturbacao aditiva £(k), a representacao do sistema linear ARX
obtém-se definindo F' = C' = D = 1 na equagao 4.1, o que resulta na equagao 4.2:

A(g™)y(k) = B(g~ " u(k) + &(k) (4.2)
Baseado na equagao 4.2 a estimacao discreta da saida y(k) é dada pela equagao 4.3:

y(k) =ay(k —1)+ ... + an,y(k —ng) + byu(k —d — 1) + ... + by, u(k —d —ny) (4.3)

em que d é o tempo morto do sistema (muiltiplo inteiro do periodo de amostragem
h), ai,...,an, € by,...,b,, sdo os parametros a identificar relativos as saidas e entradas
passadas da funcao transferéncia definida na equagao 4.2, n, e n, sao, respectivamente,
os nimeros de regressores da saida e da entrada.

A estimagao da saida y(k), expressa através da forma paramétrica da representagao
ARX, é dada pela equagao 4.4:

(k) = z ay(k — i) + z bk — j — d) (4.4)

J

Sabendo o vector dos parametros 8 (equagao 4.5) e tendo o vector com os regressores
o (equagao 4.6), é possivel estimar a proxima saida do sistema sob a forma matricial,
como definido na equacgao 4.7:

0= [CLL Az, ...,0n, ,bl7 ,bnb]T (45)
wlk)=[ylk—1),...,y(k —ng), ulk —d—1),..,u(k —d —ny)|" (4.6)
y(k) = 0" (k) (4.7)

4.2.2 Modelizacao Hammerstein

A ligacao em série ilustrada na figura 4.1 de uma fungao néo linear estética f(.) e de
uma funcao linear dindmica G(.) é designada por modelo Hammerstein [NG66]:

— )

oG
u(k) z(k) ()

Yk

Figura 4.1: Modelo Hammerstein.
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Pela figura 4.1, verifica-se que o sinal intermédio z(k) é obtido através da fungao
estédtica f(.), como definido na equagao 4.8:

(k) = f(u(k)) (4.8)

A estimacao da saida y(k) em fungdo das amostras anteriores de z e da saida real
y expressa através da representacao de modelos ARX, estd definida na equagao 4.9:

@%%=§%ﬂk—ﬂ+§¥ﬂ%—d—ﬁ (4.9)

1=

Substituindo a equagao 4.8 em 4.9 obtém-se a estimagao da saida através do modelo
Hammerstein, onde a fungao estética nao linear f(.) é definida para todos os sinais de
entrada atrasados, como definido na equacgao 4.10:

a@wzimak—w+§yﬁw@—d—@> (4.10)

Pela equacao 4.10 verifica-se que o modelo Hammerstein é um caso particular do
modelo NARX polinomial [LB85], em que f(.) é representada por um polinémio de
grau [:

e a nao linearidade estd expressa s6 em funcao de u;

e nao existem termos do tipo u(k —d — i)u(k — d — j), para i # j.

A saida do modelo em estado estaciondrio em resposta ao degrau 7 pode ser expressa
em funcao da entrada em estado estaciondrio  como apresentada na equacao 4.11:

(i@)ﬂm
=" /7 (4.11)
1— Z a;

em que ¥ e i sao as entradas e saidas em estado estaciondrio partindo do principio que
t=uk—d =..=uk—-—d—m)equeyg=yk—1)=..=ylk—n,).

Pela equagao 4.11 verifica~se que se f(.) ndo for biunivoca os modelos Hammerstein
podem apresentar vérios valores de entrada @ que levam a uma mesma saida 7, ou seja,
os modelos Hammerstein podem admitir multiplicidade dos valores de entrada [PP0O].

A nao linearidade estdtica representada nos modelos Hammerstein pode surgir das
nao linearidades introduzidas pelos sensores, actuadores ou das relagoes fenomenol6gi-
cas verificadas entre as varidveis do sistema. A aplicacao de dados de entrada e saida do
sistema a equagao 4.11 permite verificar a existéncia dessa fungao nao linear estética,
assim como a sua forma.
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4.2.3 Modelizacao Wiener

A ligagao em série ilustrada na figura 4.2 de uma fungéo linear dinamica G(.) com uma
fungéo nao linear estatica f(.) é designada por modelo Wiener [Wieb8]:

ol 90) f(.)

u(k)

2(K) (k)

Figura 4.2: Modelo Wiener.

Pela figura 4.2, verifica-se que o sinal de saida y(k) pode ser estimado pelo sinal
intermédio z(k) através da fungao estética f(.) como definido na equagao 4.12:

y(k) = f(2(k)) (4.12)
Uma vez que, o sinal intermédio z(k) nao pode ser medido, este pode ser calculado

através da inversa da funcao f(.). Portanto, a func¢ao inversa de f(.) tem de existir
como definido na equagao 4.13:

2(k) = fH(y(k)) (4.13)
O sinal intermédio z(k), expresso através da representacao de modelos ARX, estd
definido na equagao 4.14:

np

2(k) = iaiz(k )+ S bulk—d—j) (4.14)

7=1
Substituindo a equacao 4.14 na equacao 4.12, obtém-se a estimacao da saida do
modelo Wiener, como definido na equagao 4.15:

k) = f (”; aiz(k — i) + ”; brulk —d — j)) (4.15)

Finalmente, substituindo a equagao 4.13 na equagao 4.15, a estimagao da saida do
modelo Wiener é obtida com base nas entradas e saidas anteriores do sistema, como
definido na equacgao 4.16:

=1 J

y(k) = f <§: a; [ (y(k — 1)) + ibﬂt(/f —d— j)) (4.16)

A saida em estado estacionario em resposta ao degrau 7y pode ser expressa em funcao
da entrada em estado estaciondrio u como apresentado na equacgao 4.17:

&)
[ (4.17)
1-— Zai

y:
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em que u e ¥ sao as entradas e saidas em estado estaciondrio partindo do pressuposto
queT=ulk—d)=..=ulk—d—mny) equeg=yk—1)=... = y(k —n,).

Pela equacao 4.17 verifica-se que se f(.) ndo for biunivoca os modelos Wiener podem
apresentar varios valores de entrada w que levam a uma mesma saida g, ou seja como
os modelos Hammerstein, os modelos Wiener podem admitir multiplicidade dos valores
de entrada [PP00).

A nao linearidade estdtica representada nos modelos Wiener, como nos modelos
Hammerstein, pode surgir das nao linearidades introduzidas pelos sensores, actuadores
ou das relacoes fenomenoldgicas existentes entre as entradas e saidas do sistema. A
aplicacao dos dados de entrada e saida do sistema a equacao 4.17 permite verificar a
existéncia dessa funcao nao linear estdtica, assim como a sua forma.

4.3 Identificacao de Modelos Orientados por Blocos

A maioria dos métodos de identificacao de sistemas orientados por blocos sao baseados
nos modelos NARX polinomiais [LB85], [Cor01] e [Chi02]. Este modelos, além de
exigirem um conjunto de dados de treino ricos em informagao estdtica e dinAmica do
sistema, podem tornar-se facilmente sobreparametrizados. Este problema pode originar
a construcao de modelos que podem exibir comportamentos locais incorrectos.

Os modelos orientados por blocos obedecem a um conjunto de restrigoes baseadas
em conhecimentos adquiridos a priori que reduzem o problema apontado aos modelos
NARX polinomiais. Essas restrigbes passam pela limitacao do tipo de termos utiliza-
dos permitindo a construcao de modelos nao lineares mais simples. A utilizacao destes
conhecimentos, particularmente relacionados com a funcao estdtica nao linear, permi-
tem definir e identificar modelos com um razodvel grau de interpretabilidade (modelos
cinzentos).

Dependendo do tipo de dados disponiveis e dos tipos de estruturas utilizadas para
a construcao dos dois tipos de modelos, os métodos de identificacao dos modelos orien-
tados por blocos podem dividir-se em duas classes:

e Identificacao em dois passos. Esta classe é caracterizada por efectuar a identi-
ficacao dos parametros da funcao linear dindmica separadamente dos pardmetros
da funcao nao linear estdtica. Este procedimento requer a existéncia de dados de
entrada e saida estdticos e dindmicos.

e Identificacao iterativa ou num tnico passo. Esta classe é caracterizada
por ajustar todos os parametros da funcao linear dindmica e da fun¢ao nao li-
near estatica de forma iterativa [NG66] ou num unico passo [KAWC95]. Este
procedimento requer unicamente dados dindmicos de entrada e saida.

As duas classes de identificacao efectuam a identificagdo dos parametros fora de
linha pressupondo que a dindmica do sistema nao se altera ao longo do tempo. Para
sistemas cuja dindmica se altera no tempo devem ser utilizadas técnicas de identificagao
linear em linha como, por exemplo, o método recursivo dos minimos quadrados.

Como os modelos Hammerstein e Wiener sao constituidos por dois blocos em série,
o ganho do sistema pode ser modelizado por qualquer um destes blocos ou até pelos
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dois. Isto pode levantar problemas de redundéancia na identificacao dos dois blocos do
modelo podendo até a identificacao divergir [Sto81]. A imposi¢ao de algumas restrigoes
na sua identificacao pode evitar a referida redundancia. No sentido de evitar o problema
apontado é comum restringir o ganho da parte linear dindmica a um ganho unitario
[PP00], [ABBT00].

De referir que existem outros métodos de identificacao que impoem outras restrigoes
ao nivel dos parametros do modelo linear dindmico para evitar a redundéancia nos mo-
delos criados, como ¢ o caso, do método SVD (Singular Value Decomposition) [Bai98]
e do método da pseudo inversa [BRD96]. Neste tltimo método a restri¢ao ¢ imposta
no parametro b; do modelo linear dindmico (b; = 1), sendo a fun¢do nao linear esté-
tica aproximada por uma fun¢ao polinomial linear nos seus paradmetros. Deste modo é
possivel identificar os restantes parametros do modelo usando o método dos minimos
quadrados, eliminando a redundancia nos modelos criados.

A classe de identificacao em dois passos separados pode utilizar técnicas de iden-
tificacao de parametros lineares ou nao lineares. A identificagao do bloco linear dina-
mico é geralmente efectuada através da aplicacao do método dos minimos quadrados,
aplicando ou nao, algumas restri¢oes de forma a nao obter modelos redundantes. A
identificagao do bloco nao linear estdtico depende do tipo de modelo utilizado, mas
quando nao linear utilizam-se normalmente os métodos baseados no gradiente ou em
algoritmos genéticos.

A classe de identificacao de um passo utiliza, tipicamente, o método dos mini-
mos quadrados. Neste caso, os modelos Hammerstein e Wiener incorporam a nao
linearidade estatica ao nivel dos seus regressores e nao ao nivel dos seus parametros,
permitindo assim a sua identificacao recorrendo a técnicas de regressao lineares.

4.3.1 Identificacao do Bloco Linear Dindmico Genérico

A identificacao do bloco linear dindmico G(.) é realizada utilizando o método dos
minimos quadrados. Tendo disponiveis um conjunto de dados de entrada e saida {u(k)}
e {y(k)}, k = 1..N, e com o objectivo de minimizar a funcdo de custo J definida na
equacao 4.18 (somatoério dos quadrados da diferenca entre a saida real y e a saida
estimada 7), o vector dos parametros lineares 6 = [ay, ..., ay,, b1, ...y, |7 de dimensdo
(ng+np) (equacao 4.4) é estimado utilizando para isso a expressao genérica dos minimos

quadrados apresentada na equagao 4.19:

J=§§M@—ﬁwf (4.18)
0 = (X'X) X'y (4.19)

em que y ¢ o vector com todas as saidas de dimensao N — £k e X é a matriz com todos
os regressores de dimensao (N — k) X (n, +mny), como definido nas equagoes 4.20 e 4.21:

y = [y(k + 1),y (V)] (4.20)
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y(k) o ylk—ny) u(k — d) o ulk—d—mny)
y(k+1) yk+1—n,) u(lk+1-4d) uk+1—d—mny)

y(N=1) ... y(N—=1-n,) u(N—-1—=d) ... u(N—-1—d—mny)
(4.21)
A identificagdo de modelos orientados por blocos equagoes 4.9 e 4.14 (bloco linear
dindmico) é sujeita a restrigdo de ganho unitério do bloco linear dinAmico. Assim, para
a estimacao do vector dos parametros 8 impondo a restricao de ganho do bloco linear
unitario, a condicao definida na equacgao 4.22 tem de ser verificada:

Na ngy Ng+Np

d>oa;+ > bj=1ousea >, fi=1<CO=s (4.22)

i=1 j=1 i=1

em que C =[1,1,...,1] de dimensdo 1 X (n, + np) € s € um escalar de valor unitario.
Draper e Smith [DS81] denominaram este método de minimizacao de J sujeito a

restricao definida na equagao 4.22 como, o método dos minimos quadrados restrito

(constrained). Designando 0 o vector dos parametros calculados sujeitos & restrigao

imposta e 6 o vector dos parametros sem restricao, entao € é dado pela equagao 4.23:

0 =0+ (XTX)'CT[C(XTX)'CT]H(Ch — s) (4.23)

Desta forma o modelo linear dinAmico identificado possui um ganho unitério evi-
tando o problema da reundancia.

4.3.2 Identificacao dos Modelos Hammerstein

A identificagdo dos modelos Hammerstein é geralmente mais simples do que a identi-
ficacao dos modelos Wiener, ji que a fungao nao linear s6 vai afectar os regressores do
sinal de entrada. A forma como se define a fun¢ao nao linear f(.) do modelo Hammers-
tein vai restringir o tipo de classe de identificacao a utilizar.

A identificagdo do bloco linear dindmico G(.) ¢é realizada utilizando o método dos
minimos quadrados que estima os parametros do modelo através de dados de entrada
e safda dindmicos do sistema, como apresentado na seccao 4.3.1.

A fungao do bloco nao linear estédtico f(.) pode ser aproximada utilizando vérias
estruturas nao lineares, tais como:

e fungoes matemdticas que descrevam o fenémeno;

fungoes polinomiais;

e redes neuronais;

fungdes de base radial (Radial Based Functions - RBF);

séries de Volterra;

sistemas difusos ou neuro-difusos;
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Consoante a estrutura escolhida para o modelo Hammerstein (tipo de fungao que
aproxima o bloco nao linear) e o tipo de dados disponiveis do sistema, podem ser
utilizadas duas classes de identificacao.

Classe de identificagao em dois passos

A identificacao dos modelos Hammerstein é efectuada, neste caso, em dois momentos
separados. Se a funcao f(.) for conhecida a partida através de conhecimentos adquiridos
sobre o sistema ou conhecimentos fenomenoldgicos (primeiro passo), entdo o problema
de identificacao do modelo Hammerstein resume-se & identificacao dos parametros do
modelo linear dindmico (segundo passo) 8 = [ay, ..., ap,, b1, ...by,]T da equagao 4.9 apli-
cando o método do minimos quadrados (equacao 4.19) e utilizando os dados dinamicos
do sistema, em que y é o vector com todas as saidas de dimensao N — k (equagao 4.24)
e X ¢ a matriz dos regressores (equagdo 4.25) em que z(k) = f(u(k):

y = [y(k+1),...,y(N)]" (4.24)
y(k) o ylk—ng) z(k —d) e 2k —d—mny)
y(k+1) yk+1—n,) z(k+1-4d) 2(k4+1—d—nyp)

y(N—-1) ... y(N—=1-n,) 2(N=1—-d) ... 2(N—1—d—mny)
(4.25)
Quando a fungdo f(.) é desconhecida, existem como foi atrés referido, varias al-
ternativas possiveis para a construcao e identificacao do seu modelo. Neste caso, sao
apresentadas duas abordagens para a modelizacao desta funcao que utilizam funcgoes
polinomiais e sistemas neuro-difusos.
Na primeira abordagem, a fungao f(.) é modelizada por uma fungao polinomial de
ordem [ definida pela equagao 4.26:

2(k) = f(u(k)) = oru(k) + oou(k)? + ... + oqu(k)’ (4.26)

em que oy, ..., 0; sao os parametros lineares do polinémio de grau [ a identificar.
Na segunda abordagem, a fungao f(.) é modelizada por um sistema difuso do tipo
Takagi-Sugeno de ordem zero definido pela equagao 4.27 (capitulo 3, secgao 3.2):

St (u(k))d,
2(k) = flu(k)) = = (4.27)
; Mg

J(u(k))

em que 7 ¢ o niimero de regras do sistema difuso, y1,. (u(k)) € o grau de pertenca relativo
a entrada u(k) e ao conjunto difuso A;, e em que d; é a constante estdtica de saida da
regra i. Para a definicao dos conjuntos difusos utilizam-se fun¢oes de pertenca do tipo
Gaussiano (equagao 4.28) cujo centro e a forma sao definidos através dos parametros o;
e ¢; respectivamente. Neste caso, existem parametros lineares (d;) e nao lineares (o; e
¢;). A fungao de pertenca poderia ter outra forma: triangular, do tipo sino, ou outras,
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variando nimero de parametros a identificar e a capacidade das respectivas estruturas
na aproximagao das nao linearidades do sistema:

(7<u(k)fcl->2)
pg,(u(k)) =e i T i=1.k (4.28)

Se existirem dados de entrada e saida estdticos e dindmicos disponiveis, entao a
fungao do bloco estatico nao linear é identificada (primeiro passo) seguida da identi-
ficacao do bloco dindmico linear (segundo passo). Se a fungdo ndo linear f(.) é mo-
delizada por um polinémio de ordem [ (equacao 4.26) utilizando os dados estdticos de
entrada e saida {u} e {Z = ¥}, os pardAmetros 01, 09, ...0; sa0 estimados pelo método dos
minimos quadrados. Para evitar redundéncia nos modelos o ganho estético do sistema
é todo incluido na fungao f(.), ficando a func¢do do bloco linear dinamico G(.) com
ganho unitario. A identificacao dos parametros 8 do bloco linear é efectuada aplicando
o método do minimos quadrados (equagao 4.19) definindo o vector y com as saidas
(equagao 4.24) e a matriz X dos regressores (equagao 4.25), em que z(k) = f(u(k)).

Se a funcdo f(.) é modelizada por um sistema difuso (equagao 4.27), entdo, utili-
zando conhecimentos experimentais e dados estéticos de entrada e saida ({u} e {Z =
7}), o conjunto de regras r é definido e os parametros o;, ¢; e d; sdo estimados através
dos métodos do gradiente ou hibrido, semelhantes aos apresentados no capitulo 3.
Como ja referido atrds, para evitar redundancia nos modelos, o ganho estédtico do sis-
tema ¢é todo incluido na fungao f(.), ficando a fungao do bloco linear dindmico G(.)
com ganho unitédrio. A identificacdo dos parametros @ do bloco linear dindmico é efec-
tuada aplicando o método do minimos quadrados (equacao 4.19) definindo o vector
y com as saidas (equagao 4.24) e a matriz X dos regressores (equagao 4.25) em que
z(k) = f(u(k)).

Outra situacao é quando s6 existem dados de entrada e saida dindmicos disponiveis.
Neste caso, os parametros do bloco dindmico linear sao identificados (primeiro passo),
utilizando dados dindmicos locais, através da expressao definida na equagao 4.23 que
impoe um ganho unitério, em que y é o vector com todas as saidas de dimensao N — k
e X é a matriz com todos os regressores de dimensao (N — k) X (n, + ny) definidos,
respectivamente, nas equagoes 4.20 e 4.21.

De seguida sao identificados os parametros da fungao estatica nao linear (segundo
passo) utilizando dados dinAmicos globais do sistema. Utilizando as fungoes apresen-
tadas para a modelizagdo da funcdo nao linear estdtica (fungao polinomial e sistema
neuro-difuso), a sua identificacdo é efectuada da forma j& descrita, com a excepcao de
que dados utilizados sao dados dindmicos.

Identificacao iterativa ou num tinico passo

A identificagdo dos modelos Hammerstein é efectuada, neste caso, de uma forma ite-
rativa ou num inico passo. Desta classe de identificacao destaca-se o método apresen-
tado por Abonyi que identifica um modelo Hammerstein difuso utilizando programacao
quadratica (quadratic programming) [ABB100] e o método apresentado por Narendra
e Gallaman em que os dois blocos do modelo sao identificados alternadamente de forma
iterativa [NG66]. Este tltimo método processa-se da seguinte forma: em cada iteragao
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numa primeira fase fixam-se os pardmetros a;, b; do bloco linear e identificam-se os
parametros o1, ...,0; da funcao nao linear, através do método dos minimos quadra-
dos, numa segunda fase, com os parametros o1, ..., 0; identificados no passo anterior
(primeira aproximagao), identificam-se os parametros a;, b; do bloco linear (préxima
aproximacao), através do método dos minimos quadrados. Iterativamente, este al-
goritmo ird convergir para a solucao que minimiza a respectiva funcao de custo, no
entanto, a respectiva solugao pode apresentar redundancia [Sto81]. Para evitar este
problema utiliza-se a imposi¢ao de ganho unitdrio do bloco linear como definida nas
equagoes 4.22 e 4.23.

Na classe de identificacao Hammerstein, num tnico passo, destaca-se uma variante
do método anterior com a imposicao de restrigoes para evitar a redundéncia nos mode-
los em que todos os parametros sao lineares e identificados de uma sé vez pelo método
dos minimos quadrados.

4.3.3 Identificacao dos Modelos Wiener

A identificacao dos modelos Wiener é geralmente mais complexa do que a modelizagao
Hammerstein ja que a funcao nao linear, equacao 4.16, vai afectar os regressores do
sinal de entrada e os regressores do sinal de saida.

A identificagdo do bloco linear dindmico G(.) é realizada utilizando o método dos
minimos quadrados. No entanto, a identificacao do bloco linear dos modelos Wiener
tem algumas particularidades que serao abordadas nesta seccgao.

O bloco nao linear estético f(.) pode ser modelizado utilizando vdrias estruturas nao
lineares, como as referidas para a modelizacao da funcao f(.) nos modelos Hammerstein.

Consoante a estrutura escolhida para o modelo Wiener (tipo de funcao que aproxima
o bloco nao linear) e o tipo de dados disponiveis do sistema podem ser utilizadas duas
classes de identificacao.

Classe de identificagao em dois passos

A identificagdo dos modelos Wiener é efectuada, neste caso, em dois momentos sepa-
rados. Se a func@o f(.) for conhecida a partida, entao o problema de identificagao do
modelo Wiener resume-se a identificar os parametros lineares 6 = [ay, ..., ap,, b1, ...bp, )"
através do método dos minimos quadrados (equacao 4.19) utilizando os dados dinami-
cos do sistema (equagao 4.14), em que X é a matriz dos regressores definida na equagao
4.29 com z(k) = f~1(y(k)), y é o vector das saidas de dimensdo N — k definido na
equacao 4.30 e f(.) é uma fungao conhecida e que admite inversa f~1(.):

z(k) o2k —ny) u(k — d) o ulk—d—mny)
z(k+1) 2(k+1-=n,) uwk+1-d) uk+1—d—mny)

AN=1) o 2(N=T1—ng) u(N—-T1—d) .. u(N—1—d—np

y =k + 1), 2] = [ y(k+ 1), fH ()] (4.30)
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Como a utilizacao do método dos minimos quadrados penaliza o erro entre o valor de
z(k) calculado e estimado, e nao entre a saida y(k) real e estimada, por vezes o modelo
criado aproxima correctamente z(k) mas também incorrectamente y(k) [PP00]. Para
ultrapassar este problema podem ser utilizadas duas solugbes. A primeira é evitar a
transformagao f(.) e considerar o modelo Wiener como um problema de regressao de
minimos quadrados nao linear; a segunda, utilizar a regressao de minimos quadrados
linear pesada, apresentada em [DS81], cuja funcao de custo é fungao do erro quadratico
pesado. O peso introduzido na funcao de custo é fun¢ao do quadrado da derivada de

Quando a funcdo f(.) é desconhecida existem vdrias alternativas possiveis para a
construgao e identificagao do seu modelo. Utilizando as mesmas abordagens referidas
para a modelizacao da fun¢ao nao linear estdtica nos modelos Hammerstein esta fungao
pode ser modelizada por fungoes polinomiais e sistemas neuro-difusos.

Se existem dados de entrada e saida estéticos e dindmicos, a fungao do bloco estético
nao linear é identificada (primeiro passo) seguida da identificacdo do bloco dinamico
linear (segundo passo). Se a funcdo f(.) é uma fungao polinomial de ordem [ (equagao
4.26), utilizando os dados estéticos de entrada e saida ({u =Z} e {g}), os parametros
01, 09, ...0; 820 estimados pelo método dos minimos quadrados. Para evitar redundancia
nos modelos o ganho estéatico do sistema é todo incluido na fungao f(.), ficando a fungao
do bloco linear dindmico G(.) com ganho unitario. A identificagdo dos parametros 6
do bloco linear é efectuada aplicando o método do minimos quadrados (equacao 4.19)
definindo o vector y com as saidas (equagao 4.30) e a matriz X dos regressores (equagao
4.29) em que z(k) = f~}(y(k)), sendo f~!(.) é a fungao inversa de f(.).

Se a fungao f(.) é aproximada por um sistema difuso (equagao 4.27), eis que, utili-
zando conhecimentos experimentais e dados estédticos de entrada e saida ({u} e {Z = 7})
o conjunto de regras r é definido e os pardmetros o;, ¢; e d; sao estimados através dos
métodos do gradiente ou hibrido, apresentados no capitulo 3. O ganho estdtico do
sistema é todo incluido na func¢éo f(.) evitando a redundancia de modelos. A identi-
ficacao dos parametros 8 do bloco linear é efectuada aplicando o método do minimos
quadrados (equagao 4.19) definindo o vector y com as saidas (equagao 4.30) e a matriz
X dos regressores (equagao 4.29) em que z(k) = f~(y(k)).

De notar que inverter, matematicamente, um sistema difuso nao é tarefa fécil,
sendo a maioria das vezes até impossivel [Sou03|. A grande diferenca relativamente
aos modelos Hammerstein é que nos modelos Wiener é necessédrio conhecer as fungoes
inversas f~!(.) das fungdes f(.) definidas nas equagoes 4.26 e 4.27, para poder estimar
o vector dos parametros @ do bloco linear através do método dos minimos quadrados.
Se a funcao f(.) admitir inversa f~!(.), utiliza-se essa inversa; se a fungao inversa for
dificil ou mesmo impossivel de obter a partir da funcao f(.), pode recorrer-se a identi-
ficagao de uma aproximagao da funcao inversa f~1(.) designada por f’l(.), utilizando
uma func¢do polinomial de ordem [ ou um sistema neuro-difuso (equagoes 4.31 e 4.32,
respectivamente):

2(k) = J M y(k) = s1y(k) + say(k)” + .. + siy(k)' (4.31)
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zu (y(k))v;

; 1a, (y(K))

Caso s6 existam dados de entrada e saida dindmicos disponiveis, o processo de
identificagao é semelhante ao descrito para o caso da identificagao dos modelos Ham-
merstein em dois passos.

2(k) = [ (y(k) =

(4.32)

Identificagao iterativa ou num tinico passo

A identificacao de todos os pardmetros dos modelos Wiener é efectuada de forma
iterativa ou num tnico passo. Da classe de identificacdo de modelos Wiener iterativa
destaca-se 0 método apresentado por Wigren [Wig93|. Este método é semelhante ao
apresentado por Narendra e Gallaman em [NGG66]| para a identificacdo de modelos
Hammerstein iterativo. Baseado no método anterior, Kalafatis [KAWC95]| apresenta
a identificacao efectuada num tnico passo impondo a restricao by = 1 ao parametro
do modelo linear dindmico evitando a identificacao de modelos redundantes. O autor
calcula os parametros do bloco linear e os da fungao inversa f~'(.) simultaneamente
num tdnico passo. S6 depois deste procedimento é que calcula a funcdo f(.) . Neste
caso, a fungao inversa f~1(.) e f(.) sdo ambas aproximadas por uma fungao polinomial
de grau baixo.

Outras alternativas para a identificagao de modelos Wiener passam pela utilizacao
de programacao evolutiva (Evolutionary Programing - EP) [HUKO03] ou algoritmos da
méxima semelhanga (Maximum Likelihood - ML) [Lju00]. Estes métodos de identifi-
cacao sao computacionalmente mais exigentes do que os métodos atras referidos.

4.4 Conclusao

Este capitulo apresentou dois métodos de modelizagao orientados por blocos designa-
dos por modelizagao Hammerstein e Wiener. Estes métodos permitem a modelizagao
de um subgrupo de sistemas nao lineares de uma forma relativamente simples. Basica-
mente estes métodos subdividem a fungao nao linear global do sistema em dois blocos:
um bloco linear dindmico e outro nao linear estdtico. A forma como se conjugam os
blocos, a definicao dos regressores e a aplicacao de conhecimentos fenomenolégicos ou
experimentais na definicao da fungao nao linear estédtica, sao formas de incorporar um
determinado nivel de interpretabilidade na construgao destes modelos. O facto destes
modelos possuirem alguma interpretabilidade permite a sua classificagao em modelos
do tipo caixa cinzenta.

Na seccao 4.2 apresentou-se uma descri¢ao dos modelos orientados por blocos mais
conhecidos. Foram definidas e apresentadas as fungoes matematicas dindmicas e esta-
ticas dos modelos Hammerstein e Wiener.

Foram ainda apresentadas, na seccao 4.3, virias técnicas de identificacao para os
modelos Hammerstein e Wiener. Estas técnicas dividiram-se fundamentalmente em
duas classes: identificacao em dois passos e identificagao iterativa ou num tnico passo.
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A classe de identificacao utilizada depende, principalmente, do tipo de dados disponi-
veis e do tipo de funcao escolhida para a modelizacao do bloco nao linear estético.

Este tipo de modelos possibilita a incorporacao de conhecimentos a priori sobre o
sistema de uma forma simples, permitindo a modelizagao de um subgrupo de sistemas
nao lineares & custa da modelizacao linear ou & custa da conjugacao desta com modelos
nao lineares relativamente simples.



Capitulo 5

Modelizacao e Identificacao Hibrida

5.1 Introducao

A combinacao de um modelo fenomenolégico com um modelo desconhecido é conhecida
por modelo hibrido, também designado semi-mechanistic [ARBS03]. Estes sao cons-
truidos através da combinagao em série, ou em paralelo, de um modelo fenomenolégico
aproximado (do tipo caixa branca), com um modelo desconhecido (do tipo caixa cinza
escura ou negra).

A modelizagao hibrida referida no capitulo 2 foi apresentada como um método de
modelizagao do tipo cinza claro. Esta classificagao é resultado do tipo de conhecimentos
utilizados na construcao deste tipo de estruturas. Os modelos hibridosbaseiam-se,
essencialmente, nos principios fenomenoldgicos do sistema permitindo a construcao de
estruturas com um elevado grau de interpretabilidade e uma elevada capacidade de
generalizacao.

Fundamentalmente, o modelo hibrido baseia-se nos primeiros principios, ou seja, nas
equacoes de balanco do sistema. No entanto, para sistemas com alguma complexidade
existem partes destas equacoes que sao mal conhecidas ou até desconhecidas. Essas
partes desconhecidas sao modelizadas por um segundo bloco do tipo caixa cinza escura
ou negra como, por exemplo, uma rede neuronal ou um sistema neuro-difuso.

Deste modo, esta metodologia de modelizagao maximiza a utilizacao de conheci-
mentos a priori sobre o sistema baseando-se, principalmente, em conhecimentos feno-
menolégicos complementados por conhecimentos experimentais e dados de entrada e
saida.

A identificagao deste tipo de modelos é efectuada em duas fases: definicao do mo-
delo fenomenoldgico e identificacao do modelo desconhecido. A definicao do modelo
fenomenoldgico e dos seus pardmetros internos é, geralmente, feita a custa das equacoes
diferenciais do sistema e de algumas medidas estaticas efectuadas no sistema para va-
lidar os respectivos parametros internos. O modelo do tipo caixa cinzenta ou negra
que modeliza a parte desconhecida é identificado com base num conjunto de dados de
entrada e saida do sistema e com base no respectivo modelo fenomenoldgico.

Este capitulo, na secgao 5.2, apresenta a solucao de modelos hibridos para a mode-
lizacdo de sistemas nao lineares. E apresentado e definido um modelo fenomenolégico
genérico, a estrutura do modelo hibrido série e, de seguida, a estrutura do modelo

79
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hibrido paralelo.

A identificacdo dos pardmetros de um modelo hibrido surge na seccao 5.3. Neste
ponto sao apresentados e discutidos os métodos utilizados para o cdlculo dos parametros
do modelo fenomenolégico e os métodos de identificagao dos parametros do modelo
desconhecido nos modelos hibridos série e paralelo.

5.2 Modelizacao Hibrida

O conhecimento fenomenolégico dos sistemas é muito importante para a construcao
de modelos, principalmente para a construcao de modelos de sistemas complexos nao
lineares. Quanto mais profundos forem os conhecimentos acerca dos principios fe-
nomenolégicos, melhor serd o modelo fenomenolégico. No entanto, nem sempre sao
bem conhecidas todas as relagoes fenomenolégicas como, por exemplo, a cinemética
das reacgbes em processos bioldgicos [Oli04] ou a cinemética das reacgdes de aqueci-
mento/arrefecimento em processos térmicos [XJ02]. Para solucionar este problema,
surgem os sistemas hibridos que permitem a criacao de modelos baseados na ligacao
em série, ou paralelo, de um modelo fenomenolégico com um modelo desconhecido. O
modelo desconhecido é, geralmente, um bloco nao linear do tipo caixa negra ou cinzenta
que modeliza as partes das relagoes fenomenolégicas menos conhecidas ou até desco-
nhecidas do sistema real. Assim, a combinacao dos dois blocos permite a criagao de
modelos globais, nao sé com elevada interpretabilidade e capacidade de generalizacao,
mas também com reduzida complexidade matemética.

Estes métodos de modelizagao sao muito utilizados na criagao de modelos de sis-
temas altamente nao lineares como processos quimicos [TK94a|, [CAPL96], [PU92b],
[ZSK96], processos biolégicos [TR96], [SLI7], [CBHT96] e processos térmicos [KFTO03],
[VMO4].

O modo de combinar o modelo desconhecido com o modelo fenomenolégico pode
ser efectuado, tipicamente, de duas formas: em série ou em paralelo, dando origem aos
dois modelos com caracteristicas diferentes [PU92al, [TKB92]:

e Modelo hibrido série;

e Modelo hibrido paralelo.

A estrutura dos modelos hibridos é fortemente dependente do sistema real em causa,
uma vez que estes se baseiam nas equacoes de balanco macroscépicas dos sistemas em
causa como, por exemplo, balanco de massa, de momento ou de energia. Contudo, é
possivel definir uma equacao de balanco genérica adaptdvel a qualquer sistema. Com
base nesta equacao genérica e nos conhecimentos fenomenoldgicos existentes sobre o
sistema em causa, a definicao da equacao de balanco especifica é efectuada com relativa
facilidade.

O modelo desconhecido a combinar com o modelo fenomenolégico pode ser cons-
truido a custa de qualquer método de modelizagao nao linear. No entanto, utilizam-se
normalmente métodos de modelizacao do tipo caixa cinzenta escura ou negra como, as
redes neuronais [TK94a], [Oli04] e os sistemas neuro-difusos [RKST99], [KFT03].
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5.2.1 Definicao do Modelo Fenomenolégico

O primeiro passo, e o mais importante, na definicao e identificacdo de um modelo
hibrido é a definicao do modelo fenomenoldgico. Geralmente, os modelos fenomenol6-
gicos, modelos do tipo caixa branca (figura 5.1), sdo definidos a partir das equagoes
macroscopicas do sistema tais como o balango de momento, massa ou energia [Fra88],
[Bej93], [ARBS03]:

Modelo

A

y
. >
Fenomenologico

Figura 5.1: Modelo fenomenolégico.

A equagao 5.1 apresenta o balango genérico baseado nos principios da conservagao
de energia que levam & escrita das equacoes diferenciais genéricas, onde z; é uma
determinada grandeza, como o momento, a massa ou a energia de um dado sistema:

variagao | fluxo de | fuxode
de z; o entrada de z; saida de z; (5.1)
{ quantidade }_[ quantidade de } ’

de x; gerado x; consumido

A equacao 5.1 pode ser formulada utilizado a representacao no espaco de estados,
resultando na equagao 5.2:

x = fpp(x,u)
(5.2)

y = 9(x)
onde X = [x1, T3, ...T,|T representa o vector de estados de dimensao m,y = [y1, Uz, ---Un|*
representa o vector da estimagao das saidas de dimensao n e u = [uy, Uy, ...u,|’ repre-
senta o vector das entradas do sistema de dimensao n. Em geral, fpp(.) e g(.) sdo
fungdes nao lineares, em que fpp(.) representa a fungdo dos primeiros principios do
sistema.

Os modelos do tipo caixa branca sao validados por experiéncias que permitem a
confirmagao dos seus pardmetros internos. Na prética, a construcao de modelos feno-
menoldgicos pode-se tornar numa tarefa dificil, uma vez que, nem sempre as relagoes
fenomenoldgicas subjacentes sao completamente conhecidas, podendo mesmo existir
relacoes no modelo completamente desconhecidas.

Geralmente, nem todos os termos da equacao 5.1 sao completamente conhecidos.
Assim, quando nao existe conhecimento de todos os detalhes dos primeiros principios,
partes do modelo global sao modelizadas através de modelos ou funcoes do tipo caixa
cinzenta escura ou negra foon(x,u,8).

O modelo hibrido pode ser formulado através da equacao 5.3, baseada na equacao
de balango genérica (equagao 5.2), incluindo internamente a parte desconhecida mode-
lizada por uma func¢ao do tipo caixa cinzenta escura ou negra:
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x = fpp(x,u, feon(x,1,8))
(5.3)
y = 9(x)

em que fpp(.)! representa a fungao dos primeiros principios (equagoes de balanco), g(.)
é, genericamente, uma fungao nao linear, e foon(.) representa a fungao desconhecida
modelizada por um modelo do tipo caixa cinzenta ou negra parametrizada através do
vector 6.

As taxas de reacgao nos sistemas quimicos ou bioldgicos (relagdo entre a quanti-
dade de x; gerado e consumido) e processos de transferéncia de calor (relagao entre o
calor fornecido e libertado) sao fenémenos particularmente dificeis de definir através
de equacoes fisicas com parametros conhecidos. No entanto, os primeiros dois termos
de transporte (relagao entre fluxos) da equagao 5.1 sdo fenémenos descritos facilmente
e de uma forma exacta. Assim, na fase de modelizagao, é perceptivel qual a parte do
modelo fenomenolégico mais fécil de obter e qual a parte mais trabalhosa.

Um caso particular do modelo definido na equacao 5.3 é o modelo definido na
equacgao 5.4, em que a variacao da grandeza momento, massa ou energia em ordem ao
tempo ¢é igual a soma da fungao conhecida fpp(x,u) com a funcdo foon(x,u,0):

X = fpp(X, 11) + fCCN(X7 u, 0)
(5.4)
y = 9(x)

onde fpp(.) representa a funcdo dos primeiros principios, g(.) € uma fungdo nao linear
e foon(x,u,0) representa a funcao dificil, ou até impossivel, de definir através das
equagoes diferenciais como, por exemplo, o balanco entre a energia fornecida e libertada
para o exterior num sistema térmico.

5.2.2 Modelo Hibrido Série

O modelo hibrido série consiste na combinacao em série, tal como representado na figura
5.2, do modelo fenomenoldgico com o modelo do tipo caixa cinzenta ou negra [PU92al.
Na figura, u representa a entrada, y representa a estimacao da saida e z representa a
saida do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra definido por foon(x,u, @):

u Modelo V4
p  Caixa-Negra ou
Caixa-Cinzenta

Modelo
Fenomenolégico

A

A
y
——>

Figura 5.2: Modelo hibrido série.

'Esta fungao fpp(.) ndo é igual & fungdo referida na equacio 5.2, mas para ndo aumentar o niimero
de simbolos serd designada pelo mesmo nome.
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A modelizacao hibrida série é utilizada quando existem conhecimentos sobre a
existéncia da funcao mal conhecida, ou desconhecida, que, na impossibilidade de a
definir através das equagoes diferenciais, tem de ser modelizada por outro método.
Nesta situacao, a parte desconhecida é modelizada utilizando uma funcao do modelo
do tipo caixa cinzenta ou negra cujos respectivos regressores sao definidos com base
em conhecimentos fenomenolégicos e/ou experimentais existentes sobre essa parte des-
conhecida. Portanto, a modelizacao hibrida série deve ser utilizada quando existem
conhecimentos a prior: sobre a parte desconhecida, ou mal conhecida, e que fenémeno
é que essa parte representa no modelo fenomenoldgico global.

O primeiro passo para a definicao do modelo hibrido série é a definicao do modelo
fenomenoldgico do sistema, como apresentado na secgao 5.2.1. O segundo, é a definigao
do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra que vai modelizar a parte mal conhecida ou
até desconhecida do sistema.

O modelo do tipo caixa cinzenta ou negra pode ser construido utilizando qualquer
tipo de modelizacao nao linear. No entanto, como a funcao a modelizar ¢ mal conhecida,
ou desconhecida, é tipica a utilizacao de redes neuronais ou de sistemas neuro-difusos,
uma vez que basta um conjunto de dados de entrada e saida para a sua identificacao.

As redes neuronais artificiais, perceptroes de multi-camada (MLP) ou fungdes de
base radial (RBF) sao, por dois motivos, as fungoes mais utilizadas para modelizagao da
parte desconhecida do sistema. Primeiro, porque estas fungoes permitem a modelizagao
de qualquer funcao linear ou nao linear; segundo, porque a sua aplicagdo nao requer
praticamente nenhum conhecimento a priori sobre o sistema a modelizar.

Aplicacoes de redes neuronais na modelizacao da parte desconhecida do modelo
hibrido série podem ser encontradas em [Oli04], [PU92a] e [NHO04].

Os sistemas neuro-difusos passaram também a ser utilizados mais recentemente por
dois motivos. Primeiro, porque permitem a aproximacao de qualquer funcao linear ou
nao linear; segundo, porque com alguns conhecimentos a priori sobre a parte menos
conhecida do sistema é possivel criar um modelo da funcao desconhecida com algum
nivel de interpretabilidade. Esta abordagem permite a criacao de modelos hibridos
mais transparentes e interpretaveis.

Aplicagoes de sistemas neuro-difusos na modelizacao da parte desconhecida do mo-
delo hibrido série podem ser encontradas em [RKS*99], [ARBS03], [VMO04f] e [VMO5].

5.2.3 Modelo Hibrido Paralelo

O modelo hibrido paralelo consiste na combinagao em paralelo, tal como representado
na figura 5.3, do modelo fenomenoldgico aproximado com o modelo do tipo caixa
cinzenta ou negra [TKB92|. Na figura y representa a saida do modelo fenomenoldgico
aproximado, ¥, a saida do modelo desconhecido, e ¥y, ¢ a saida global.
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A

Modelo y
Fenomenolégico
Aproximado + A

+

. Modelo Y,
Caixa-Negra ou
Caixa-Cinzenta

Figura 5.3: Modelo hibrido paralelo.

A saida y, ¢ a soma das saidas de dois modelos: do modelo fenomenolégico apro-
ximado ¥ e do bloco do tipo caixa cinzenta ou negra y,.

A modelizacao hibrida paralela utiliza-se, normalmente, quando nao existem ne-
nhuns conhecimentos a prior: sobre a origem fenomenolégica do erro existente entre
o modelo fenomenolégico aproximado e o sistema real. Neste caso, nao se trata de
modelizar a parte mal conhecida do sistema em que se conhecem as varidveis que estao
envolvidas e o fenémeno em causa (modelizagao hibrida série). Trata-se sim de modeli-
zar a diferenca entre o sistema real e o modelo fenomenolégico aproximado cuja origem
é completamente desconhecida.

Tal como na modelizacao hibrida série, o primeiro passo para a definicao do modelo
hibrido paralelo ¢é a definicao do modelo fenomenoldgico do sistema, como apresentado
na seccao 5.2.1. O segundo passo é a definicao do modelo do tipo caixa cinzenta
ou negra que vai modelizar a diferenca entre a saida do modelo fenomenolégico e do
sistema real.

O modelo fenomenoldgico é definido através das equacgoes de balanco do sistema
(equacd@o 5.2); no entanto, verifica-se que a saida deste ndo representa correctamente
o sistema real. A origem desta diferenca é completamente desconhecida. Assim, a
estratégia para a sua modelizagao passa pela utilizagao de um modelo do tipo caixa
cinzenta ou negra foon(X,u,0) colocado em paralelo com o modelo fenomenoldgico
aproximado.

O modelo do tipo caixa cinzenta ou negra fcon(x,u,0) a utilizar é construido a
custa de redes neuronais ou de sistemas neuro-difusos. Estes métodos de modelizagao
permitem a identificacao dos respectivos modelos sem utilizar conhecimentos a priori,
recorrendo simplesmente a um conjunto de dados de entrada e saida.

Assim, e pelos mesmos motivos enunciados na escolha do método de modelizagao
do modelo desconhecido na modelizacao hibrida série, as redes neuronais artificiais sao
muito utilizadas, como efectuado em [XJ02], [NHO4] e [TZMO1]. Em [TZMO01] sao
utilizadas trés redes neuronais para a estimacao de trés varidveis do sistema, sendo as
respectivas saidas somadas & saida do modelo fenomenolégico aproximado.

Os sistemas neuro-difusos também podem ser utilizados para a modelizacao da
parte desconhecida [KFTO03]. Neste artigo, o autor utiliza um modelo fenomenolégico
aproximado colocando em paralelo com um sistema neuro-difuso, cuja soma das saidas
dos respectivos modelos ¢é o valor de saida do modelo hibrido paralelo.
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5.3 Identificacao de Modelos Hibridos

A identificacao dos modelos hibridos consiste na determinacao dos parametros do mo-
delo fenomenoldgico e na identificagao dos parametros do modelo do tipo caixa cinzenta
ou negra. Deste modo, a identificacao dos modelos hibridos subdivide-se em duas par-
tes:

e Determinagao dos pardmetros do modelo fenomenolégico. A determi-
nacao dos parametros do modelo fenomenolégico ¢é realizada através da execugao
de alguns testes experimentais. Os conhecimentos fenomenoldgicos e os testes
realizados no sistema permitem a obtencao dos pardmetros estdticos necessédrios
para a definicao do modelo fenomenolégico.

e Identificacao dos pardmetros do modelo mal conhecido ou desconhe-
cido. A identificagdo do modelo desconhecido depende do tipo de modelo (cin-
zento ou negro) escolhido. Genericamente utilizam-se métodos de modelizagao
do tipo caixa cinzenta ou negra cuja respectiva identificagao necessita de um
conjunto de dados de entrada e saida. A parte desconhecida é tipicamente mo-
delizada por uma funcao nao linear e identificada recorrendo a algoritmos de
aprendizagem iterativos baseados na derivada do erro. Contudo, se a parte des-
conhecida for modelizada por funcoes lineares relativamente aos seus parametros,
a sua identificacao dos respectivos parametros pode ser efectuada recorrendo a
algoritmos de aprendizagem lineares.

De seguida sao apresentadas algumas metodologias genéricas de identificacao do
modelo do tipo caixa negra ou cinzenta nos modelos hibridos série e paralelo.

5.3.1 Identificagcao do Modelo Hibrido Série

O processo de identificagao de um modelo hibrido série necessita, para além dos conhe-
cimentos dos primeiros principios do sistema necessdrios para a definicao do modelo
fenomenoldgico, da existéncia de alguns conhecimentos fenomenol6gicos ou experimen-
tais sobre a parte menos conhecida do sistema. A forma de interligacao do modelo
desconhecido com o modelo fenomenolégico, a escolha dos regressores, o tipo de mo-
delo (rede neuronal, etc.) e a sua estrutura interna dependem desses conhecimentos.

Oliveira em [Oli04] propoe duas estratégias de identificagdo de modelos hibridos
série, qualquer que seja o tipo de modelo cinzento ou negro escolhido para a modelizacao
da parte desconhecida do sistema:

e Estratégia de identificacdo baseada no erro entre z e z (figura 5.4). Esta
estratégia minimiza o erro quadritico entre a saida do modelo fenomenolégico
“inverso” e a safda do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra.

e Estratégia de identificacao baseada no erro entre y e y (figura 5.5). Esta
estratégia minimiza o erro entre a saida real do sistema e a saida do modelo
hibrido série.
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Sistema
Real
V\ A
u Modelo V4 V4 Modelo y
p  Caixa<Negra ou Fenomenolégico
Caixa-Cinzenta - + ‘Inverso’
e

Figura 5.4: Identificagdo do modelo hibrido série baseada no erro entre z e Zz.

Sistema
Real

AN 1.

A
u Modelo Modelo y
p Caixa<Negraou 9 . ———
. . Fenomenolégico
Caixa-Cinzenta -
e

Figura 5.5: Identificagdo do modelo hibrido série baseada no erro entre y e y.

Estratégia de identificagao baseada no erro entre z e z

Esta estratégia necessita de um conjunto de dados de treino do sistema (u,z) para a
identificagdo do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra (figura 5.4). O problema estd
em obter os valores da saida z do modelo desconhecido a partir do modelo fenomenol6-
gico.

Para o modelo hibrido série, definido na equacdo 5.3 como o vector da saida z
do modelo desconhecido ¢é tipicamente nao mensuravel, é possivel calcular esse vector
rescrevendo a equacao 5.3 em ordem a z (“invertendo” o modelo fenomenolégico), como
definido na equacao 5.5:

z = fCCN(X7 u) = fI;IID(X7 X, u)
(5.5)
y = g(x)
em que fpp(.) é a fungdo inversa de fpp(.) relativamente a z = foeon(.).

Deste modo o célculo do vector z necessita do valor da variagao de x em ordem ao
tempo. Uma aproximagao possivel para o célculo da derivada de x pode ser obtida uti-
lizando um algoritmo numérico de diferenciagao, como referido em [Oli04], permitindo
deste modo obter o vector z que conjuntamente com o vector das entrada u permite a
identificagdo do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra foon(x,u).
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Outra alternativa para o cédlculo do vector z passa por transformar a equacao 5.3
(ou 5.5) para o dominio discreto. Rescrevendo a fun¢ao resultante no dominio discreto
em ordem a z e com os valores de saida real y obtém-se o vector z necessério para a
identificagao do respectivo modelo foon(x, ).

Depois de obter os valores de z, o modelo do tipo caixa cinzenta ou negra pode ser
identificado minimizando, por exemplo, a funcao de custo F, definida na equacao 5.6,
baseada no erro quadratico médio (MSE) entre as saidas z e z:

Ely = {%Z [2(k) = Z(k)]" [2(k) — 3@6)]} (5.6)

em que z(k) — Z(k) é o erro entre a saida do modelo fenomenoldgico inverso e a saida
do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra, M é o nimero de elementos do vector dos
dados de entrada e saida e @ o vector dos parametros a identificar.

Estratégia de identificagao baseada no erro entre y e y

Esta estratégia necessita de um conjunto de dados de entrada e saida de treino do
sistema (u,y) (figura 5.5) que permitam a identificagdo dos pardmetros internos do
modelo do tipo caixa negra ou cinzenta.

Pelo modelo fenomenolégico definido na equacao 5.3, verifica-se que para obter a
safda y & necessario recorrer a um algoritmo de integracao de x. Ao contrédrio da
estratégia de identificacdo baseada no erro entre as saidas z e z, que requer a utilizacao
de um algoritmo de diferenciacao numeérica, a identificacao baseada no erro entre as
safdas y e y, requer um algoritmo de integracao numérica dos valores de x, como
referido em [Oli04]. Deste modo, obtém-se uma aproximagao dos valores da saida y.

A identificacao do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra é efectuada com base no
conjunto de dados de entrada e saida de treino (u,y), minimizando a fungao E definida
na equacao 5.7:

El, = {%Z (k) — G0 [y(b) - yuc)]} (57)

em que M é o nimero de elementos do vector dos dados de entrada e saida e @ o vector
dos parametros a identificar, baseada no erro quadratico médio entre as saidas y e y.

Para a minimizagao da fungao de custo E (equagao 5.7) podem ser utilizadas vérias
estratégias. Por exemplo, a optimizacao estocdstica ou a minimizacao de E baseada
no gradiente [TK94a]. O processo de optimizacao pode ser computacionalmente pe-
sado, especialmente quando os modelos do tipo caixa cinzenta ou negra utilizados sao
complexos ou quando o conjunto de dados disponivel é grande.

Psichiogios e Ungar [PU92b| sugerem a utilizagdo do método da sensibilidade para a
avaliacao do gradiente ‘z—g num modelo hibrido (balango de massa combinado com uma
rede neuronal artificial). O método da sensibilidade utiliza a informacao do gradiente
proveniente das equacoes de sensibilidade para a minimizacao da funcao de custo F
identificando os parametros do modelo desconhecido.
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Para o caso do modelo hibrido série genérico (equagao 5.3) as equagdes de sensibili-
dade sao obtidas desde que se garanta a continuidade e diferenciabilidade das funcoes
feon (x,u, 0) utilizadas. A diferenciagdo de E em ordem aos parametros 6 estéd definida
na equacgao 5.8:

M ~ M ~
=== 7= ) (75) =72 k) —5®R]" (55 (5.8)
00 pt dy ). \00 ), M pt 00 ),
onde a matriz (%g) pode ser calculada através das equagoes de sensibilidade que
k
surgem da diferenciagao da equagao 5.3 em ordem a 6 [Oli04].
Depois de calculados os valores da matriz <%> e utilizando o vector dos gradientes
k
‘3—5, é possivel identificar o vector dos parametros @ de qualquer tipo de modelo cinzento
ou negro (rede neuronal artificial ou sistema neuro-difuso) minimizando a equagao 5.7.
Abonyi [AMSO02] apresenta a identificagao e o controlo de um CSTR (continuous
stirred tank reactor) através de um modelo hibrido série identificado com base no erro
entre as saidas y e y e nas equagoes de sensibilidade. Sao utilizadas as equagoes
no espaco de estados para a descricao fisica do processo e uma rede neuronal para

modelizar a parte desconhecida do processo.

5.3.2 Identificagao do Modelo Hibrido Paralelo

A identificacao do modelo hibrido paralelo nao exige conhecimentos sobre a parte
desconhecida do sistema. Exige, no entanto, um conjunto de dados de entrada e saida
representativo do sistema. S6 assim é possivel identificar correctamente o modelo do
tipo caixa cinzenta ou negra, permitindo obter modelos hibridos paralelos com elevada
capacidade de generalizagao.

O esquema de identificacao dos parametros internos do modelo desconhecido do
modelo hibrido paralelo esta ilustrado na figura 5.6:

Sistema
Real

Modelo
Fenomenolégico
Aproximado

*

odelo
Caixa-Negra ou
Caixa-Cingenta

Figura 5.6: Identificacao do modelo hibrido paralelo.

Os dados de entrada e saida necessédrios para a identificacao do modelo do tipo
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caixa cinzenta ou negra sao ({u,y —y}), em que u é o vector das entradas, y é o
vector das saidas reais e y ¢ o vector das saidas estimadas pelo modelo fenomenoldgico
aproximado.

Através do modelo fenomenolégico aproximado genérico definido na equacao 5.2
verifica-se que, para obter o vector da safda y, é necessdrio recorrer a um algoritmo
de integracao de x, como no caso do modelo hibrido série. Deste modo, obtém-se
uma aproximacao dos valores da saida y necessdrios para a identificacdo do modelo
desconhecido.

Outro alternativa para obter o vector das saidas estimadas ¥ do modelo fenome-
nolégico passa por transformar a equacao 5.2 para o dominio discreto permitindo o
calculo do vector das saidas y.

A identificacao do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra é efectuada com base no
conjunto de dados de entrada e saida do sistema ({u,y —¥}), minimizando a fungao
de custo F, definida na equacao 5.9, baseada no erro quadrético médio entre a saida
do sistema y e a saida estimada do modelo hibrido paralelo ¥, =y — ¥, :

Ely = {%Z (y(k) — ?/J\g(k))T (y(k) — ?/J\g(k))} (5.9)

em que M é o nimero de elementos do vector dos dados de entrada e saida e @ é o
vector dos parametros a identificar.

Hussain [NH04] modeliza e identifica um processo de polimerizagao utilizando a
modelizacao hibrida série e paralela, em que o modelo desconhecido é modelizado por
uma rede neuronal. No caso da modelizacao hibrida paralela, a saida do modelo feno-
menoldgico é aproximada aplicando um método de linearizacao e integracao numérica,
obtendo um modelo aproximado. Com esta saida e com as entradas e saidas do sistema
real, a rede neuronal artificial é identificada.

Outro caso da aplicacao da modelizacao hibrida paralela na modelizacao de um
reactor exotérmico ¢ apresentado em [XJ02]. A diferenga entre o modelo fenomenolé-
gico aproximado discreto e a saida real do sistema ¢ modelizada utilizando uma rede
neuronal colocada em paralelo com o modelo fenomenolégico.

5.4 Conclusao

Este capitulo apresentou dois métodos de modelizagao construidos essencialmente com
base em conhecimentos fenomenolégicos do sistema: a modelizagao hibrida série e hi-
brida paralela. Os modelos hibridos sao construidos com base nas equagoes de balanco
de um sistema cujas relacoes fenomenolégicas nem sempre sao completamente conhe-
cidas. Para ultrapassar este problema, os modelos hibridos combinam em série, ou em
paralelo, com o modelo fenomenolégico, um modelo do tipo caixa cinzenta ou negra
que ird modelizar as partes mal conhecidas ou desconhecidas.

Este tipo de modelos maximiza a incorporacao de conhecimentos a priori sobre o
sistema, permitindo a modelizacao de sistemas nao lineares baseada na modelizagao
fenomenoldgica conjugada com a modelizacao cinzenta ou negra. Permite ainda a



90 Capittulo 5. Modelizacao e Identificagao Hibrida

construcao de modelos de complexidade matematica relativamente baixa, com elevado
nivel de interpretabilidade e com elevada capacidade de generalizacgao.

Na seccao 5.2 apresentou-se uma descricao dos modelos hibridos série e paralelo.
Apresentou-se um método genérico para a definicao das equagoes fenomenolégicas ba-
seadas nas equagoes de balanco do sistema. Definiram-se os modelos hibridos série e
paralelo e apontaram-se dois métodos para a modelizacao da funcao desconhecida do
modelo fenomenoldgico: redes neuronais e sistemas neuro-difusos.

As técnicas de identificagao dos modelos hibridos série e paralelo foram apresen-
tadas e descritas na seccao 5.3. Para a identificacao do modelo hibrido série foram
apresentadas duas estratégias. A primeira é baseada na minimizacao do erro entre a
saida do modelo do tipo caixa cinzenta ou negra e do valor calculado através do mo-
delo fenomenolégico “inverso” e a segunda, é baseada na minimizacao do erro entre
as safdas do modelo hibrido série e do sistema real. Para a identificacao do modelo
hibrido paralelo foi apresentada a estratégia baseada na minimizagao da diferenca entre
as saidas do sistema real e do modelo hibrido paralelo.



Capitulo 6

Estruturas de Controlo Baseadas
em Modelos

6.1 Introducao

Apés terem sido apresentados e discutidos os trés métodos de modelizacao e identifi-
cacao cinzenta abordadas neste trabalho, este capitulo explora véarias formas de utilizar
estes modelos para o controlo automético de sistemas.

As estruturas controlo baseadas em modelos abordadas neste capitulo sao: Controlo
com Modelo Inverso, Controlo Aditivo, Controlo Baseado no Modelo Interno, Controlo
Smith Preditivo e Controlo Preditivo Generalizado. As trés tltimas estruturas sao,
actualmente, as mais utilizadas no controlo de sistemas nao lineares [Abo03], [Sou03],
[VMO4{], [VMO04b], [VDMO04a] e [PASS].

As malhas de controlo apresentadas neste capitulo permitem o controlo de sistemas
lineares e nao lineares desde que se garanta a existéncia dos modelos directos e inversos
e a sua estabilidade.

6.2 Controlo com Modelo Inverso

O controlador com modelo inverso (Direct Inverse Control - DIC') possui uma estrutura
simples. Consiste apenas na ligagao em série do modelo inverso com o sistema a
controlar, como ilustra a figura 6.1:

R(s) Modelo U(s)
4> |-
Inverso

Sistema Ab

Figura 6.1: Controlador com modelo inverso.

Considerando S a funcao transferéncia do sistema, M e M ™!, respectivamente, as
funcoes transferéncias dos modelos directo e inverso no dominio de Laplace, se o modelo

91
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inverso for de “boa qualidade” (erro de modelizagdo muito baixo), a saida do sistema
Y(s) serd muito semelhante & entrada R(s), uma vez que a malha de controlo tem
como funcao transferéncia M 1S =1, em que M = S.

O controlador com modelo inverso representado no dominio discreto estd ilustrado
no diagrama de blocos da figura 6.2, em que as varidveis 7(.), u(.) e y(.) estao definidas
por r(k+1), u(k) e y(k+1), respectivamente, por forma a representar a existéncia de um
tempo morto de, pelo menos, uma amostra entre a entrada e a saida do sistema. Este
procedimento ¢ utilizado nos vérios diagramas de blocos de modelos e controladores
apresentados ao longo desta dissertacao.

Sistema M»

r(k+1) Modelo u(k)
Inverso

Figura 6.2: Controlador com modelo inverso.

Designando por m(.) e m~!(.) os modelos discretos directo e inverso relativamente
aos modelos M e M~ a estimacao da saida do modelo directo 7(k + 1) é fungao de
m(.) e de um conjunto de regressores, como definido na equacao 6.1:

y(k+1)=m(y(k),...y(k —ny, + 1), u(k),...,u(k —n, + 1)) (6.1)

em que n, ¢ o nimero de regressores da saida y e n, é o nimero de regressores da
entrada u. A estimagao da safda do modelo inverso u é fungdo de m~'(.) e de um
conjunto de regressores, como definido na equagao 6.2:

Qk) =m (ke + 1), y(k), o y(k —ny + 1 ulk — 1), u(k —ny + 1)) (6.2)

Em sistemas de 1* ordem, as saidas dos modelos directo e inverso sao estimadas
com base em dois regressores como definido, respectivamente, nas equacoes 6.3 e 6.4:

y(k +1) = m(y(k), u(k)) (6.3)

(k) =m=(y(k + 1), y(k)) (6.4)

Para sistemas de 2* ordem, as safdas dos modelos directo e inverso sao estimadas
com base em quatro regressores como definido, respectivamente, nas equagoes 6.5 e 6.6:

/y\(k + 1) = m(y(k>>y(k - 1)7“(1{7)’ u(k - 1)) (65)

(k) =m~ (y(k + 1), y(k), y(k — 1), u(k — 1)) (6.6)

Os diagramas de blocos das estruturas de controlo com modelo inverso para sistemas
de 1* ordem e de 2* ordem estao apresentados, respectivamente, nas figuras 6.3 e 6.4,
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Atraso

Modelo ulk)
r(k+1) Inverso

Sistema y(k* Q

Figura 6.3: Controlador com modelo inverso para sistemas de 1* ordem.

Atraso

r(k+1)

Modelo | u(k)

y(k+1)

Y

Sistema

Atraso

Figura 6.4: Controlador com modelo inverso para sistemas de 2* ordem.

em que o sinal 7(k + 1) é a referéncia aplicada ao sistema em malha fechada e Atraso
representa o atraso de uma amostra.

Nas equagoes 6.4 e 6.6, y(k + 1) nao estd disponivel na iteracao k, é habitual ser
substituido pela referéncia correspondente 7(k + 1). Como se pode ver pelas figuras
6.3 e 6.4, estas estruturas nao possuem malhas de realimentacao do erro de controlo.
A tnica forma de realimentacao existente é efectuada através dos regressores aplicados
ao modelo inverso.

Esta estrutura de controlo, apesar de muito simples, pode nao atingir resultados
de controlo satisfatérios. Se o modelo inverso nao for de boa qualidade M 1S # 1, os
resultados de controlo também nao o serao. Neste situacao a malha de controlo com
modelo inverso vai apresentar erro em estado estaciondrio.

6.3 Controlo Aditivo

O controlador aditivo (Additive Feedforward Control - AFC') consiste, como mostra a
figura 6.5, na adicao de um modelo inverso colocado em paralelo com um controlador
Ja existente.

Esta malha de controlo é, normalmente, utilizada para melhorar o desempenho
de um controlador ja existente cujos resultados de controlo nao sao completamente
satisfatérios.

Tome-se, por exemplo, um sistema linear varidvel com o ponto de funcionamento
de forma conhecida a ser controlado por um controlador PID (Proportional Integral
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Modelo
Inverso

Controlador .
— . Sistema >
Existente

rtk+1)- u(k) y(k-:1)

Figura 6.5: Controlador aditivo.

Derivative) de parametros fixos (controlador existente). Neste caso o desempenho do
controlador nao é sempre igual e satisfatério em todos os pontos de funcionamento. A
introducao do modelo inverso do sistema em paralelo vai melhorar o desempenho deste
controlador.

Os problemas apontados & malha de controlo com modelo inverso sao até certo
ponto eliminados com a utilizacao desta malha, uma vez que, para além do modelo
inverso esta malha possui um segundo controlador colocado em paralelo com o modelo
inverso que compensa os desvios provocados pela imprecisao do modelo inverso ou por
cargas que actuem no sistema.

Para o caso de um sistema de 2* ordem, o diagrama de blocos do controlador
aditivo puro com as respectivas ligacoes dos regressores estd ilustrado na figura 6.6.
O diagrama de blocos deste controlador para sistemas de 1* ordem é semelhante ao
ilustrado na figura 6.6, eliminando os dois regressores y(k — 1) e u(k — 1) aplicados no
bloco do modelo inverso.

Atraso
Atraso r Modelo U, (k)
»| Inverso
Atraso
+ +
Controlador| * , R
- Existente < ) Sistema .
rtk+1) u(k) y(k+1)

Figura 6.6: Controlador aditivo puro para sistemas de 2* ordem.

A estrutura de controlo apresentada no diagrama de blocos da figura 6.6 ¢ denomi-
nada por controlador aditivo puro [Sor94]. Nesta solucao, as realimentagoes do modelo
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inverso sao versoes atrasadas do sinal de referéncia e do sinal de saida do modelo in-
verso. A utilizacao de um modelo inverso de baixa qualidade implica a reducao da
eficdcia e robustez desta malha de controlo.

Existe ainda outra solucao, ilustrada na figura 6.7, denominada controlador aditivo
misto [Sor94|, que consiste na utilizacdo de versoes atrasadas do sinal de saida real e
do sinal de controlo para a realimentacao do modelo inverso. Esta solucao permite a
construcao de uma malha de controlo mais eficiente e robusta.

Atraso Atraso

Modelo uinv(k)

Inverso
Atraso
+
7 Controlador| * Sistema ‘
- Existente -
r(k+1) u(k) y(k+1)

Figura 6.7: Controlador aditivo misto para sistemas de 2* ordem.

6.4 Controlo Baseado no Modelo Interno

O controlador baseado no modelo interno (Internal Model Control - IMC) [GM82],
[EMPS86] é constituido, como ilustra a figura 6.8, por um controlador genérico e por um
modelo directo colocado em paralelo com o sistema. A diferenca entre as respectivas
saidas e,(k + 1) ¢ realimentada negativamente para a entrada do controlador. Esta
estrutura de controlo ¢ uma das mais populares e mais utilizadas no controlo baseado
em modelo.

A malha de controlo baseada no modelo interno pode utilizar como controlador
o respectivo modelo inverso. Neste caso, para um bom desempenho de controlo, é
necessario que o modelo directo esteja emparelhado com o modelo inverso do sistema,
ou seja MM = 1.

E normal utilizar um filtro passa-baixo na malha de realimentacéo aplicado ao sinal
e;(k+1) ou ao sinal de referéncia r(k+1) ou ainda aplicado a ambos os sinais referidos,
como apresentado na figura 6.8. Este filtro tem como objectivo “suavizar” o efeito de
perturbacoes, erros do modelo e transi¢oes bruscas do sinal de referéncia.

O filtro passa-baixo utilizado tem como equagao:

wk+1) =ar(k+1)—c.(k+1)+ (1 —a)wk) (6.7)
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w(k+1
r(k+1) : (k1) u(k) . y(k+1)
Controlador » Sistema
+ a .
y(ic+1) g+
+
Modelo Y
Directo A
e (k+1)

Figura 6.8: Controlador com modelo interno.

onde w(k + 1) ¢ o sinal filtrado a aplicar no modelo inverso e « define a constante de
tempo do filtro com 0 < o < 1. Este pardmetro deve ser escolhido de modo a que
malha de controlo respeite um compromisso entre desempenho e robustez desejadas
[GM82].

Para o caso de um sistema de 2* ordem, o diagrama de blocos do controlador ba-
seado no modelo interno, cujo controlador é o respectivo modelo inverso, estd ilustrado
na figura 6.9. O diagrama de blocos deste controlador para sistemas de 1* ordem é
semelhante ao ilustrado na figura 6.9, eliminando os dois regressores y(k—1) e u(k—1)
aplicados no bloco do modelo inverso:

w(k+1)
Filtro
rk+1) ¢ msgzg utk) ) sistema | Yk*1)
p
Modelo
Directo
sy Awms]

Figura 6.9: Controlador com modelo interno para modelos de 2* ordem.

6.4.1 Controlo Smith Preditivo Baseado no Modelo

Um caso particular do controlador baseado no modelo interno é o controlador Smith
preditivo (Smith Predictive Control - SPC') [PA88]. O diagrama de blocos deste con-
trolador estéd ilustrado na figura 6.10, em que d é o tempo morto do sistema.
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+ +
Controlador u(k) » Sistema
rtk+1)- a - A

Modelo
Directo

e (k+1)

A
y(k+d+1)

Figura 6.10: Controlador Smith preditivo baseado no modelo interno.

Neste caso, o modelo directo do sistema nao inclui o tempo morto, sendo este
modelizado & parte. Esta caracteristica permite ao controlador prever antecipadamente
(d iteragoes antes) o comportamento do sistema. Com esta informagao o controlador
vai poder actuar antecipadamente de modo a minimizar o erro da malha de controlo.

Os controladores Smith preditivos sao adequados para o controlo de sistemas com
tempo morto elevado [PA88]. O desempenho desta malha de controlo nao é afectado
pelo valor do tempo morto, desde que este seja um mmiltiplo inteiro do perfodo de
amostragem. Quando o tempo morto possui uma parte fracciondria o desempenho do
controlador degrada-se. Este controlador exibe sobreelevacao quando o tempo morto
real ¢ maior do que o tempo morto d e subelevacao quando o tempo morto real ¢ menor
do que o tempo morto d [TC99].

Para o caso de um sistema de 2* ordem, o diagrama de blocos do controlador
Smith preditivo com as respectivas ligagoes dos regressores estd ilustrado na figura
6.11. O diagrama de blocos deste controlador para sistemas de 1* ordem ¢é semelhante
ao ilustrado na figura 6.11, eliminando os dois regressores y(k +d — 1) e u(k — 1)
aplicados no bloco com o modelo inverso:

6.5 Controlo Preditivo Generalizado

O controlador preditivo generalizado ou preditivo baseado em modelo (Generalized
Predictive Control - GPC' or Model Predictive Control - MPC) [CMT87], [CB99] ¢
uma estrutura de controlo que utiliza a predicao do sinal de saida do sistema para
calcular o sinal de controlo.

A ideia bésica ¢ calcular uma sequéncia de amostras futuras dos sinais de controlo de
modo a minimizar uma fungao de custo definida num horizonte de controlo. O célculo
das amostras futuras dos sinais de controlo, num determinado horizonte, é baseado no
modelo directo do sistema e na sequéncia futura do sinal de referéncia. O principio
bésico do controlo preditivo estd representado na figura 6.12:

As saidas futuras para um determinado horizonte de predicao h, sao preditas a cada
amostra k usando o modelo do sistema. Os valores de saida preditos y(k+j), j = 1..h,
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+

' < > ) u(k k+1
r(k+1) _ 4 msgreslg (K » Sistema y(k+1) >
A
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Figura 6.11: Controlador Smith preditivo para modelos de 2* ordem.
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Figura 6.12: Principio bésico do controlo preditivo.

dependem do ponto de funcionamento do sistema na amostra k e dos sinais de controlo
futuros u(k + j), j = 1..h., onde h, é o horizonte de controlo. O sinal de controlo
s6 varia no horizonte de controlo, permanecendo constante no restante horizonte de
predicao u(k + j) = u(k + h. — 1),j = he..h, — 1.

O horizonte de controlo esté relacionado com a ordem do modelo e é sempre menor
do que o horizonte de predicao. O horizonte de predicao estd normalmente relacionado
com o tempo de resposta do sistema. Para sistemas nao lineares o tempo de resposta
pode variar implicando a estimacao de um valor médio.

A sequéncia de sinais de controlo futuros é obtida pela optimizacao de uma funcao
de custo J(h,, h.) que descreve o objectivo de controlo. No GPC cldssico a fun¢ao de
custo é normalmente dada pelas equagoes 6.8 ou 6.9:
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I(hy) = 3 (ali) (r(k +1) = Gk +0)* + B@)(Au(k+i - 1))")  (68)

he
J(hy, he) = 3 ali) (r(k + ) = Gk +1)* + 3 (i) (Au(k +i— 1) (6.9)
i=1 i=1

em que r(k+1i) —y(k+1) com i = 1..h, sdo os erros futuros do controlador, Au(k + 1)
sao os incrementos futuros do sinal de controlo e «(i) e (i) s@o, respectivamente, os
pesos atribuidos ao erro e ao incremento do sinal de controlo (normalmente valores
constantes).

Para sistemas com tempo morto, como mostra a figura 6.13, o horizonte de controlo
nao ¢ de hy,, mas sim de hy; até hy, em que hy € o horizonte de predicao minimo
directamente relacionado com o tempo morto do sistema (podendo ser igual) e hys € 0
horizonte de predicao méaximo:

A

hp2'hp7 N
hC . ~ .
J Sinal de referéncia r
Saidas e
«— A
pasds:?/as /// — Saidas predictas de y
N
/
//
T Sinal de controlo u
R
| |
k-1 k k+hp1 k+hC k+hp2 amostras

Figura 6.13: Principio bésico do controlo preditivo com tempo morto.

Neste caso, a fungdo de custo J(hy1, hye, he) a optimizar passa a ser definida pela
equacao 6.10:

hp2 c
Tty bz he) = 3 i) o0+ 0) = 50+ 0)° +;§;1 B(i)(Aulk+i—1)*  (6.10)

O diagrama de blocos do controlador preditivo generalizado estd ilustrado na figura
6.14.

Este controlador determina o préximo sinal de controlo a aplicar no sistema opti-
mizando uma das fungoes de custo atrds apresentadas com base no respectivo modelo
directo do sistema e no sinal gerado pelo bloco de referéncia w(k + 1). O bloco gerador
de referéncia tem como fungao filtrar o sinal 7(k+1) —y(k+1) definindo o novo sinal de
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Algoritmo de Controlo

Modelo Funcéo
Directo N de custo
Gerador
de Optimizador| -
referéncia [ » Sistema >
............ wk+1) ... Uk y(k+1)

Figura 6.14: Controlador preditivo generalizado.

referéncia w(k+1). Normalmente, w(k+1) substitui a referéncia r(k+1) com ¢ = 1..h
na equagao 6.9 ou i = hy..h, na equagao 6.10 [Sou03].

Esta malha de controlo apresenta diversas vantagens das quais se destacam as
seguintes [Abo03]:

e Os tempos mortos elevados sao tratados de uma forma explicita;

e A manipulacao e restricao das varidveis de estado é tratada de uma forma expli-
cita;

e Sistemas de fase ndo minima sao tratados facilmente (requer um horizonte de
controlo minimo, h,; > 1);

e O conhecimento das mudangas futuras do sinal de referéncia é incluido sendo este
muito 1til no controlo pré-programado de sistemas;

Este controlador pode ser conjugado com o controlador baseado no modelo interno
[GM82] ou com o controlador Smith preditivo, obtendo diferentes malhas de controlo
com diferentes caracteristicas.

O problema da aplicacao do controlo preditivo generalizado em sistemas nao lineares
¢é a resolucao, em cada perfodo de amostragem, da optimizacao nao linear da funcao de
custo. A elevada complexidade matemadtica pode restringir a aplicagao deste algoritmo
de controlo quando executado por sistemas computacionais de baixo poder de célculo.

A resolugao do problema da optimizacao nao linear pode ser resolvida através de
varios métodos [Hen98|:

e Sequencial. O modelo nao linear é aplicado directamente na optimizacao da
fungao de custo. A optimizagao e as equagoes do modelo nao linear sao calculadas
iterativamente até se atingir a exactidao desejada.
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e Simultaneo. A execucao do problema da optimizacao e a resolucao das equacoes
do modelo nao linear sao efectuadas em simultaneo. Esta técnica envolve a trans-
formagao do modelo dindmico em equacgoes algébricas usando técnicas residuais
pesadas.

e Linearizagao sucessiva. Este é o método mais simples de tratar as equacoes
do modelo, extraindo o modelo linear local & volta do ponto de funcionamento,
deste modo, o problema fica reduzido & optimizacao MPC linear.

e Linearizagao alternativa. Para melhorar a aplicabilidade de MPC nao linear
sao propostas alternativas de formulagao do problema para melhorar as proprie-
dades computacionais, como o método FHMPC (Fuzzy Hammerstein Model-based
Predictive Control - FHMPC') proposto em [Abo03], que em primeiro lineariza o
sistema através de um modelo inverso e segundo, utiliza o seu modelo linear para
a optimizacao da funcao de custo utilizando técnicas lineares.

J. Sousa [Sou03] propoe um controlador preditivo baseado na inversao do modelo
difuso directo em que a optimizacao da funcao de custo é efectuada utilizando dois
algoritmos diferentes: o algoritmo iterativo e sequencial Branch-and-Bound - BB
e algoritmos genéticos. O autor concluiu que a utilizagao de algoritmos genéticos
implica uma carga computacional muito maior, particularmente no caso de horizontes
de controlo longos. Quanto & qualidade de controlo, os dois métodos obtém resultados
semelhantes.

Abonyi apresenta o FHMPC [Abo03] que recorre ao algoritmo de linearizagao al-
ternativa. Em primeiro lugar, o algoritmo lineariza o sistema através de um modelo
inverso; em segundo, utiliza o modelo linearizado aproximado para a optimizacao da
funcao de custo como no GPC linear [CB99.

6.6 Conclusao

Este capitulo apresentou de forma abreviada virias malhas de controlo baseadas em
modelos. Actualmente as malhas mais utilizadas no controlo de sistemas lineares e/ou
nao lineares sao: controlo baseado no modelo interno e controlo preditivo generalizado,
uma vez que estas possuem caracteristicas especificas como, a predicao antecipada do
comportamento dos sistemas, permitindo um controlo mais eficiente.

A escolha da estrutura de controlo a utilizar é condicionada pelo tipo de modelo
utilizado e pelos requisitos de complexidade do algoritmo exigidos.
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Capitulo 7

O Esquentador Doméstico

7.1 Introducao

Este capitulo apresenta, descreve e caracteriza um esquentador doméstico genérico.
Este equipamento funciona a gés e fornece em tempo real um determinado caudal de
dgua quente para uso doméstico.

O esquentador é um sistema relativamente complexo sendo definido por trés varis-
veis de entrada e uma de saida (sistema MISO) e caracterizado por um comportamento
fortemente nao linear. Este termodomeéstico vai servir como caso pratico para o teste
e avaliagao dos vérios métodos de modelizacao e controlo apresentados nos capitulos
anteriores.

Este capitulo caracteriza o esquentador ao nivel mecénico, funcional, estatico e
dindmico, descrevendo ainda a plataforma de testes implementada. Esta caracterizacao
divide-se na descrigao da estrutura fisica, na definicao das varidveis de entrada e saida
e respectivas gamas de variacao, na descricao dos véarios estados de funcionamento e
no estudo do comportamento estdtico e dindmico. Por fim, este capitulo apresenta
a plataforma de testes constituida por um esquentador, uma placa de controlo e um
computador pessoal que serd utilizada para testar e avaliar as varias solucoes de controlo
do esquentador.

7.2 Estrutura Fisica

O esquentador utilizado neste trabalho é constituido por varios elementos mecanicos,
sensores e actuadores. A figura 7.1 mostra, de uma forma esquemadtica, os vdrios
componentes no sistema.

Os elementos mecanicos fundamentais sao: o queimador de gés, a cAmara de com-
bustao, o permutador e a caixa metalica de isolamento térmico. Estes elementos sao os
componentes mecénicos minimos exigidos para o funcionamento de um esquentador.

Além dos elementos mecanicos ja referidos, o esquentador possui um conjunto de
sensores e actuadores. Os sensores existentes no esquentador sao: duas resisténcias
de coeficiente de temperatura negativo (NTC), um sensor de turbina, um pressostato,
um termdstato e um bipolo de ionizagao. Estes sensores destinam-se a medir/verificar,
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respectivamente, as seguintes grandezas/fenémenos: temperatura da 4gua quente, tem-
peratura da dgua fria, caudal da dgua, exaustao, excesso de temperatura e ionizacao.
Os actuadores existentes no esquentador sao: valvula de géds proporcional, vdlvula de
gds on-off, faiscador e ventilador. Estes actuadores destinam-se a controlar, respecti-
vamente, as seguintes grandezas/fenémenos: fluxo de gés que entra no esquentador, a
combustao e a exaustao dos gases de combustao.

Sensor de
< Exaustdo
Sensor de Excesso
de Temperatura Ventilador
Permutador Sensor de Agua
< Quente
E‘ ‘
= |
‘ ‘

Sensor ] ‘

Caudal

Sensor | Camara de Combustéo |

de
Agua
o OO
Queimador '
Sensor de Faiscador
lonizagéao Vaélvula de Gas
’ Proporcional
A 1 ‘
\ v
Agua Valvula de Gas Agua
Fria T On/Off Quente
Gas
Propano ou
Natural

Figura 7.1: Componentes constituintes de um esquentador doméstico.

7.2.1 Elementos Mecanicos

Os elementos mecénicos existentes num esquentador sao: o queimador de gés, a cAmara
de combustao, o permutador e a caixa metdlica de isolamento térmico. O queimador
de gas (figura 7.2) é constituido por linhas paralelas de injectores de gds que servem
para distribuir e queimar o gds, transformando a energia féssil em energia térmica.
O queimador pode funcionar com gds propano, butano ou natural sendo para isso
necessario substituir os respectivos injectores.

A camara de combustao ¢ de cobre (figura 7.3 - parte interior nao visivel da caixa
de cobre que contém ar) e serve para alojar a combustao e para encaminhar o ar quente
até ao permutador.

O permutador de calor, também de cobre, de formato laminado (figura 7.3 - parte
superior) é responsavel pela permutagao da energia térmica do ar produzida pela com-
bustao para a energia térmica da dgua que se encontra no seu interior.

O queimador de gés, a cAmara de combustao e o permutador sao colocados dentro
de uma caixa metélica revestida por uma fibra isolante para evitar perdas de energia
para o exterior. A minimizacao das perdas de energia para o exterior maximiza o
rendimento do esquentador.
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Figura 7.3: Camara de combustao e permutador

7.2.2 Sensores

Os sensores existentes no esquentador sao: duas resisténcias de coeficiente negativo
(NTC), um sensor de turbina, um pressostato, um termdstato e um bipolo de ionizagao.

As duas resisténcias de coeficiente negativo sao sensores de temperatura e destinam-
se, respectivamente, a medir as temperaturas da dgua a saida e a entrada do esquen-
tador.

O sensor de turbina é um dispositivo que permite medir o caudal de dgua que circula
dentro do permutador de calor.

O pressostato é um sensor de pressao utilizado para verificar a existéncia de exaustao
no esquentador. Este sensor, ao detectar nos seus terminais duas pressoes diferentes
(dois tubos colocados em sitios diferentes sentindo pressoes de ar diferentes), estabelece
um contacto fisico entre dois pontos. O contacto fisico, aberto ou fechado, destina-se
a detectar se o esquentador estd, ou nao, a ser ventilado.
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O terméstato é um sensor de temperatura utilizado para verificar a existéncia de
excesso de temperatura no permutador. Este sensor, ao atingir uma dada tempera-
tura, altera o contacto fisico entre dois pontos, detectando assim, se a temperatura do
permutador estd acima de um determinado valor.

O bipolo de ionizagao, visivel no canto inferior direito da figura 7.2, € um sensor
resistivo sensivel a existéncia de combustao entre os seus terminais. KEsse sensor é
constituido por um condutor eléctrico colocado a cerca de um centimetro da chama do
queimador. A resisténcia entre o fio condutor e a carcaca do esquentador ird funcionar
como uma resisténcia variavel. Esta resisténcia ou possui um valor elevado ou é infinita
correspondendo & existéncia, ou nao, de chama no queimador. Com esta variagao é
possivel detectar a existéncia de combustao.

7.2.3 Actuadores

Os actuadores existentes no esquentador sao: valvula proporcional, vélvula on-off,
faiscador e ventilador.

As duas valvulas est@o incorporadas num bloco SIT 845 SIGMA (ver figura 7.4).
Este bloco é constituido por dois solendides, sendo um controlado por corrente através
de um sinal modulado por largura de impulso (PWM) e o outro de funcionamento
on/off. A valvula proporcional serve para controlar a quantidade de gds fornecido ao
queimador a cada momento. A valvula on/off serve para abrir ou fechar o gas fornecido
ao queimador.

Figura 7.4: Vélvulas de gés.

O faiscador, visivel no canto inferior esquerdo da figura 7.2, destina-se a gerar
uma faisca junto do queimador provocando o inicio da combustao. Este actuador é
um conjunto de dois condutores separados por quatro milimetros, localizados junto ao
queimador, nos quais se aplica uma tensao alternada e momentanea de 10 KVolt.

O ventilador é responsédvel pela exaustao dos gases de combustao. Este actuador é
um motor de corrente alternada acoplado a uma ventoinha que impoe a exaustao dos
gases de combustao a uma velocidade constante.
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7.3 Definicao das Entradas e Saidas

O esquentador é, como representado na figura 7.5, um sistema com varias entradas e
uma tnica saida - sistema MISO (Multiple Input Single Output).

s(t)

tarl®)

f (1) Lag(t)
A - Esquentador E—
C,(1)

Figura 7.5: Varidveis de entrada e de saida do esquentador

As varidveis de entradas sdao: temperatura da dgua que entra no esquentador -
temperatura da dgua fria ¢,¢(t), caudal de dgua c,(t) que atravessa o esquentador e o
fluxo de gds aplicado ao queimador do esquentador - fluxo de gés f,(1).

A varidvel fluxo de gds ¢é a 1nica varidvel controldvel. As varidveis temperatura da
dgua fria e caudal da dgua sao varidveis nao controldveis que dependem de factores
externos.

A saida do sistema é a temperatura da dgua que sai do esquentador - temperatura
da dgua quente t,,(t). Esta temperatura é funcao de todas as varidveis de entrada
conhecidas t,(t), cq(t) e f4(t) e de possiveis perturbagoes “desconhecidas” &(t), como
definido na equacao 7.1:

tag(t) = S (tas (1), ca(t), f4(1), (1)) (7.1)

As principais perturbagoes desconhecidas sao o ruido de medida e as perdas de energia
do sistema.

7.4 Gamas de Funcionamento

As gamas de funcionamento sdo as zonas de variacao possiveis para as varidveis do
sistema. Os limites inferiores e superiores sao impostos por restrigoes fisicas do equi-
pamento ou pelas caracteristica intrinsecas das varidveis.

A tabela 7.1 mostra as gamas tipicas de funcionamento das varidveis: temperatura
da dgua quente, temperatura da dgua fria, fluxo de gds e caudal da dgua.

Por questoes de seguranca do utilizador, a temperatura da dgua quente é limitada
superiormente a 65°C.

A gama da temperatura da dgua fria é dependente das condigbes climatéricas da
regiao do planeta e da estacao do ano.
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Varidvel Acrén. | Gamas | Unid.
Temperatura da Agua Quente tag [25; 65] | [°C]
Temperatura da Agua Fria taf [ 5; 30] [°C]

Fluxo de Gés fq [4; 18] | [I/min]

Caudal da Agua Ca (3,5; 14] | [I/min]

Tabela 7.1: Gamas de funcionamento das principais varidveis.

O fluxo de gds depende da abertura da vélvula proporcional, do tipo de gés utilizado
e da respectiva pressao. A unidade da varidvel fluxo de gés, apresentada na tabela 7.1, é
litros por minuto. Como a actuacao no fluxo de gés ¢ efectuada indirectamente através
de um sinal do tipo PWM que define a corrente na védlvula e a sua abertura, tornou-se
mais pratico utilizar a percentagem do factor de ciclo do sinal PWM em percentagem
como unidade do fluxo de gés.

O esquema completo do sistema com a actuacao na valvula de gds estd ilustrado
no diagrama de blocos da figura 7.6.

$(v)
taf(t)
|
PWM(t) | Valvulade f (1) t,q(t)
— Gas 9 " m| Esquentador ——m
Proporcional
c,(t)

Figura 7.6: Modelo do esquentador com actuador incluido.

Os valores de fluxo de gés propano utilizado variam de 4 a 18 1/min', correspon-

dendo a valores de PWM varidveis entre 36 ¢ 100%. Daqui em diante, a unidade
utilizada para a varidvel fluxo de gés serd a percentagem (%) que corresponde & per-
centagem de sinal PWM.

O fluxo de gds minimo (36%) ¢ imposto pelo sistema de modo a garantir uma
combustao minima, abaixo deste valor seria impossivel manter a chama acesa no quei-
mador. O fluxo de gds maximo (100%) é definido pela abertura méxima da valvula de
gds e pela pressao maxima do gds fornecido.

O caudal da dgua méximo de funcionamento é limitado pelo sistema e controlado

pelo utilizador e o caudal minimo de funcionamento ¢ imposto pelo sistema. Abaixo
deste valor o esquentador nao aquece a dgua.

Valores medidos manualmente através de um sensor de pressao em forma de tubo graduado.
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7.5 Estados de Funcionamento

O esquentador pode estar num dos cinco estados de funcionamento: desligado, arran-
que, operagao, fecho e seguranga. Estes estados sao verificados e/ou impostos por um
microcontrolador existente numa placa de controlo a apresentar com detalhe na seccao
7.9.

No estado desligado nao hé circulagao de dgua e os actuadores estao todos desliga-
dos. Neste estado, ao iniciar-se a circulagao de dgua o esquentador passa para o estado
de arranque.

O estado de arranque (ignigao) ocorre sempre que existe dgua em circula¢do e nao
existe combustao de gds no queimador. Neste estado, o ventilador é ligado para fazer
a exaustao dos gases de combustao, as vdlvulas de gds sao abertas fornecendo gés
ao queimador, o faiscador gera uma faisca junto do queimador e, finalmente, dé-se o
inicio da combustao. Se alguns destes actuadores falharem ou se a combustao nao se
verificar, o sistema efectua uma segunda tentativa de arranque, efectuando novamente
os passos descritos para o estado de arranque. Se apds a segunda tentativa, nao se
verificar combustao no esquentador ou um dos actuadores nao tiver ligado na devida
altura, este passa para o estado de seguranca.

No estado de seguranca, todos os actuadores sao desligados e o sistema é bloqueado,
sendo impedido de arrancar novamente sem que antes um técnico verifique e corrija a
causa desse bloqueio. Se o estado de arranque terminar com o inicio da combustao,
entao o esquentador passa para o estado de operagao.

No estado de operagao, é avaliado o desempenho de todos os actuadores. Se algum
nao estiver a funcionar correctamente, o esquentador passa para o estado de seguranca.
Se tudo estiver a funcionar correctamente, a dgua comeca a ser aquecida devido a
transferéncia de calor do ar aquecido pela combustao do géds para a dgua que circula
dentro do permutador.

Logo que deixe de existir circulacao de dgua no permutador, o esquentador passa
ao estado de fecho. Neste, os actuadores sao todos desligados com a excepcao do
ventilador, que ficard ainda a funcionar durante um periodo de tempo pré-definido
(periodo de exaustao). Terminada a exaustao dos gases de combustao, o esquentador
passa ao estado desligado.

O trabalho pratico desenvolvido neste trabalho estd centrado, essencialmente, no
estado de operagao, uma vez que é neste estado que o algoritmo de controlo da tem-
peratura da agua é executado.

7.6 Caracterizacao Estatica e Dindmica

A temperatura da dgua quente que sai do esquentador vai depender, essencialmente
das trés varidveis mensurdveis de entrada do sistema: temperatura da dgua fria, caudal
de dgua, fluxo de gds e ainda, da dindmica imposta pelas transferéncias de energias
ocorridas no esquentador.

No estado de operagao ocorrem trés transferéncias de energia. Em primeiro lugar,
ocorre a transferéncia de energia da combustao do gds para o ar contido dentro da
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camara de combustao. Em segundo, ocorre a transferéncia da energia do ar para o
cobre do permutador. Por tltimo, ocorre a transferéncia do cobre do permutador para
a dgua que se encontra dentro do permutador. As constantes de tempo e os ganhos
envolvidos nestas transferéncias de energia determinam o comportamento estdtico e
dindmico do esquentador.

Em estado estaciondrio, o esquentador é caracterizado por uma Poténcia Estatica
PFE de funcionamento. Esta poténcia é a medida da energia fornecida & dgua por
unidade de tempo para um determinado fluxo de gds constante. No caso presente é
definida pela equagao 7.2:

PE = (taq — taf) Ca| fg € [36;100] [%)] [Kcal/mln] (72)

O esquentador é ainda caracterizado por uma poténcia estdtica médxima e minima
de funcionamento. Estas poténcias dependem, essencialmente, do tamanho fisico do
queimador, do nimero de injectores de gas, do tamanho da caAmara de combustao e do
permutador. A Poténcia Estdtica Méxima PFE)j4x é a energia maxima por unidade
de tempo que o esquentador consegue permutar em condigoes de seguranca. Existem
esquentadores de diferentes poténcias estdticas maximas, como por exemplo: 125, 275,
325 e 400 Kcal/min. Estes sao valores de poténcia méxima tipicos actualmente utiliza-
dos pelos vérios fabricantes mundiais de esquentadores, como por exemplo a Vulcano
Termodomésticos.

Quando é aplicado o fluxo de gds médximo na vélvula de gds do esquentador, a
poténcia estdtica maxima é definida pela equacao 7.3:

PEyax = (tag — tay) Cal f,=100 % [Kcal /min] (7.3)

Definindo a varidvel aumento de temperatura a saida do esquentador At, como
sendo a subtraccao entre as temperaturas da dgua quente e fria t,, — ¢, a poténcia
estdtica méxima pode ser redefinida pela equacao 7.4:

PEyax = At ca| f,=100 % [Kcal /min] (7.4)

No caso presente, a poténcia estdtica maxima do esquentador é de 325 Kcal/min.

A poténcia estédtica minima PFEyry é a energia minima por unidade de tempo que
o esquentador permite permutar. Quando é aplicado o fluxo de gds minimo constante
na véalvula de gds, a poténcia estdtica minima é, no caso presente, definida pela equagao
7.5:

PEyin = At ¢q 1,36 % [Kcal /min] (7.5)

Este fluxo de géds garante uma combustao minima assegurando que o esquentador
se mantém no estado de operagdo (abaixo deste valor o esquentador a combustao
nao ocorre passando para o estado de desligado). A poténcia estdtica minima de um
esquentador pode variar de 70 a 100 Kcal /min, sendo de 80 Kcal/min no esquentador
utilizado.

Desenvolvendo a equagao 7.2 em ordem a temperatura da dgua quente, verifica-
se que esta é igual ao quociente entre a poténcia estdtica e o caudal da dgua mais a
temperatura da dgua fria, como definido na equacgao 7.6:
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PE

a

Y (7.6)

Analisando a influéncia da temperatura da dgua fria verifica-se que as variagoes
desta sao muito lentas, uma vez que dependem, fundamentalmente, das condigoes cli-
matéricas, da estacao do ano e da regiao do planeta. Em cada perfodo de operacao do
esquentador as variagoes da temperatura da dgua fria sao, praticamente nulas perma-
necendo praticamente constante em cada perfodo de operacao.

Ao nivel estético, a temperatura da dgua fria provoca, simplesmente, como definido
na equacgao 7.6, um desvio na temperatura da dgua quente. Ao nivel dindmico, a
variacao da temperatura da dgua quente (variac@o de t,,) é equivalente & variagdo do
aumento da temperatura da dgua (variagdo de At), uma vez que, se parte do principio
de que a temperatura da dgua fria permanece praticamente constante em cada periodo
de operacao.

Daqui em diante, em vez de utilizar como varidvel de saida do esquentador a tem-
peratura da dgua quente, utiliza-se o aumento da temperatura da dgua, simplificando
a representacao do sistema e “eliminando” uma das varidveis de entrada.

O diagrama de blocos do sistema simplificado, apresentado na figura 7.7, passa a
ter duas varidveis de entrada : caudal da dgua c, e fluxo de géds f, e uma varidvel de
safda: aumento de temperatura da dgua quente At. A varidvel £ é uma varidvel nao
mensuravel que representa as perturbacoes.

&(t)
£,
> At(1)
Esquentador E—
C,(1)
>

Figura 7.7: Varidveis de entrada e de saida do esquentador (modelo simplificado).

O estudo do comportamento estédtico e dinAmico do esquentador é apresentado de
seguida sendo baseado na observacao experimental e na andlise das relacoes existentes
entre as varidveis de entrada e saida do sistema.

7.6.1 Funcionamento Estatico
Relacio entre Fluxo de Gas, Caudal da Agua e Aumento da Temperatura

Todos os pontos de funcionamento do esquentador sao caracterizados por uma poténcia
estatica de funcionamento, como definido na equagao 7.2.
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Com o objectivo de conhecer a superficie dos pontos de funcionamento estético,
aplicaram-se fluxos de gds desde o valor minimo até ao valor méximo para caudais de
dgua desde o valor minimo até ao valor maximo e mediram-se os respectivos aumentos,
em estado estaciondrio, da temperatura a saida do sistema. Desta sequéncia de testes
efectuada resultou a superficie de pontos de funcionamento estético ilustrada na figura
7.8.

Pontos de Funcionamento Estatico

At [°C]

c, [Vmin]

Figura 7.8: Superficie com os pontos de funcionamento estético.

Da anélise da figura 7.8, verifica-se que as duas varidveis de entrada (fluxo de gés
e caudal da dgua) alteram fortemente o ponto de funcionamento do sistema.

A relacao entre o aumento da temperatura e o caudal de dgua, como era previsivel
através da equacao 7.2, é “fortemente” nao linear uma vez que, ao nivel estético, o
aumento da temperatura é inversamente proporcional ao caudal da dgua.

Através da figura 7.8, observa-se ainda que a relagao entre o fluxo de gés e o aumento
de temperatura é nao linear. Contudo, esta nao linearidade é menos acentuada do que
a verificada entre as varidveis caudal de dgua e aumento de temperatura. Para verificar
esta nao linearidade mais detalhadamente, aplicaram-se para um caudal de dgua fixo
incrementos lineares de fluxo de gds e registaram-se os aumentos de temperatura em
estado estaciondrio. O resultado destes testes pode ser observado na figura 7.9.

A figura mostra a existéncia de uma relagao “ligeiramente” nao linear entre o au-
mento de temperatura e o fluxo de gds. Pode observar-se ainda que nao existe histerese
entre o aumento da temperatura e o fluxo de gds, uma vez que, a diferenga entre a
curva ascendente e a curva descendente do aumento da temperatura é praticamente
nula.
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Resposta Estatica da Valvula de Gas
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Figura 7.9: Aumentos da temperatura em funcao do fluxo de gds, para caudal fixo de
8,5 1/min. (respostas em estado estaciondrio).

7.6.2 Funcionamento DinAmico

O estudo e andlise do comportamento dindmico do sistema baseou-se na observacao da
dindmica das relagoes entre as varidveis de entrada fluxo de gds e caudal da dgua, e a
varidvel de saida aumento da temperatura.

Neste sentido, foi efectuada a aquisicao de dados de entrada e saida do sistema
com um perfodo de 250 ms. Este perfodo de amostragem permitiu uma observagao
detalhada da evolucao dinamica das vérias varidveis ao longo do tempo.

Relagao entre Fluxo de Géas e o Aumento da Temperatura

Para o estudo da relacao dindmica entre fluxo de gds e aumento da temperatura,
aplicaram-se vérios sinais do tipo degrau ao fluxo de gds e mediram-se os tempos de
subida e descida do aumento da temperatura®. Estes testes foram efectuados para
varios caudais.

Na figura 7.10 estao ilustrados os testes efectuados: com caudal reduzido (5,5 1/min)
e com caudal elevado (10,8 1/min). Estes testes mostram que para um determinado
caudal fixo, os tempos de subida e descida (75 e 74) sdo iguais e ambos diminuem com
o aumento do caudal.

Observando a figura 7.10 verifica-se que, para um determinado caudal fixo, o au-
mento da temperatura tem uma evolucao do tipo exponencial mostrando assim que o
esquentador apresenta uma dindmica semelhante & dindmica de um sistema de primeira
ordem.

2 Apesar dos tempos de subida e descida serem grandezas utilizadas na caracterizacio de sistemas
lineares, quando usados em sistemas nao lineares, estes fornecem uma “boa indicacao” sobre a dindmica
do sistema.
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Tempo Subida Tempo Descida
55| At[°Clcom 5,5 l/min
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Figura 7.10: Aumentos da temperatura em funcao ao degrau ascendente e descendente
de fluxo de gds para dois caudais diferentes.

Para cinco caudais diferentes e aplicando sinais do tipo degrau ao fluxo de gés
obtiveram-se os resultados ilustrados na figura 7.11. Desta figura verifica-se que existe
um tempo morto 7,,; varidvel entre o fluxo de gds e aumento da temperatura que é
dependente do caudal da dgua.

85 || ‘
A Atec]
b : : s com
45 T T 5,5 Tmin
f, degrau 36% a 100% ! / / ‘
35 bof-opoaeor-d '
o |
< 25
5 [
5 ‘ 1
I G : ‘
5 7 10 15 20 25

Tempo [s]

Figura 7.11: Aumentos da temperatura da dgua em funcao ao degrau ascendente de
fluxo de gds para cinco caudais fixos diferentes (pormenor do tempo morto).

Ainda com base na figura 7.11 construiu-se a tabela 7.2 que apresenta um sumério do
tempo morto, dos tempos de subida e descida e da variagao do aumento da temperatura
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para os cinco caudais.

Caudal (fixo) 3,5 | 55 | 7,7 10,8 | 13,1 | [l/min]
Tempo Morto 3,75 | 3,50 | 3,25 3,00 | 2,75 [s]
Tempo Subida 19,25 | 11,00 | 6,75 | 5,25 | 5,00 S
Tempo Descida 19,25 | 11,00 | 6,75 | 5,25 | 5,00 S
O(At) = At final — Atiniciar | 55,3 | 46,5 | 32,2 | 19,1 | 16,0 [°C]

Tabela 7.2: Resumo das respostas do aumento da temperatura a degraus de fluxo de
gds para cinco caudais diferentes.

Na tabela 7.2 observa-se que os tempos de subida e descida sao iguais para um
determinado caudal fixo. Observa-se ainda que a variacao de aumento de temperatura
0 (At) cresce com a diminui¢do do caudal. Isto permite afirmar que o esquentador
possui uma “constante de tempo” e um “ganho” que variam com o caudal da dgua.

O esquentador apresenta um tempo morto varidvel entre o fluxo de géds e o aumento
da temperatura que depende essencialmente do caudal de dgua. Analisando mais de-
talhadamente a variacao do tempo morto, verifica-se que este é composto por uma
componente fixa e outra varidvel. A componente fixa surge do tempo dispendido desde
da abertura da vélvula de gds até ao inicio do aquecimento do permutador. A compo-
nente varidvel surge do tempo dispendido pela dgua em percorrer o tubo até atingir o
sensor de temperatura da dgua quente. Durante este percurso nao existe transferéncia
de energia para a dgua.

O tempo morto total 7,1 () estd definido na equagao 7.7:

ot (£) = T (£) + Tma(t) = Ci + W2ché) ] (77)

em que C'; é a componente fixa do tempo morto, r é o raio do tubo, [ € 0 comprimento
do tubo e Cy é o factor de correccao de escala. A componente fixa do tempo morto 7,9
¢ aproximadamente igual 2,50 s sendo este o tempo necessdrio para que o gas chegue
ao queimador, seja queimado e comece a aquecer o permutador. Este valor foi medido
através de testes experimentais efectuados no esquentador registando a temperatura
do permutador.

A segunda componente do tempo morto 7,2 é calculada através do caudal da dgua.
O nimero de litros por unidade de tempo ¢é equivalente a um volume (V') de dgua por
unidade de tempo. Através do volume da dgua a transportar é possivel saber quanto
tempo demora esse volume de dgua a ser totalmente transportado.

A expressao do volume é dada pela equacao 7.8:

V=nr?l [m’] & V%1000 [litros] (7.8)
e sendo o respectivo caudal de dgua dado pela equagao 7.9:
Co [litros/minuto] < % [litros/s] (7.9)

Conclui-se das equagbes anteriores que o tempo 7,,2 necessdrio para transportar o
volume V' de litros até a saida, é dado pela equagao 7.10:
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60000
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60
Na figura 7.12, estd representado o tempo morto “tedrico” (segundo a equagao 7.7)
e o tempo morto prético experimental (segundo a tabela 7.2) em fungao do caudal.

] (7.10)
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Figura 7.12: Tempo morto tedrico e tempo morto pratico em funcao do caudal.

Da andlise da figura 7.12 pode-se afirmar que a equacgao 7.7 fornece uma boa apro-
ximacao do tempo morto entre o fluxo de géds e o aumento da temperatura.

Relacido entre Caudal da Agua e o Aumento da Temperatura

Para o estudo da relacao dindmica entre as varidveis caudal da dgua e aumento da
temperatura, aplicaram-se varios sinais do tipo degrau no caudal da dgua e mediram-
se os tempos de subida e descida da varidvel aumento de temperatura At, utilizando um
fluxo de gés constante préximo de 65% (valor intermédio da gama de funcionamento
do fluxo de gés).

Dos testes efectuados um deles estd ilustrado na figura 7.13 no qual se pode ob-
servar que os tempos de subida e descida sao muito diferentes para degraus simétricos
efectuados no caudal.

Na figura 7.14 estao ilustrados mais dois dos testes efectuados onde se observa
a existéncia de um tempo morto varidvel entre o caudal da dgua e o aumento da
temperatura, como apresentado na equagao 7.7 (componente varidvel). Este tempo
morto corresponde ao tempo do transporte da dgua até atingir o sensor de dgua quente.

Ainda através da figura 7.14 pode observar-se que, para uma variagdo em degrau
do caudal da dgua de 12,5 1/min para 8,5 1/min o tempo morto é cerca de 0,5 s e
para uma variagdo em degrau do caudal da dgua de 12,5 1/min para 5,5 1/min o tempo
morto é cerca de 1 s.

Para variacoes do caudal de dgua do minimo (3,5 1/min) para o maximo (14,0 1/min)
e do méaximo para o minimo, observam-se, respectivamente, tempos mortos de 0,25 s e
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Figura 7.13: Aumento da temperatura em funcao de degraus ascendente e descendente
de caudal da dgua, para um fluxo de gés fixo de 65%.

Tempo Morto entre ¢, e At

T _—,———n
| ‘ ‘ ‘ At[°C] com
30 +----- - e RREEEREEEER c Yo! -\ [T TP
‘ ! : e
25 =

At[°C]

cazidegrjé’u 12,5 para 5,5 I/min
! 1

35,0 36,0 37,0

38,0

Tempo [s]

39,0

40,0

Figura 7.14: Aumento da temperatura em funcao de degraus descendentes de dois
caudais da dgua, para um fluxo de gés fixo de 65% (pormenor do tempo morto).

1,25 s. Estes valores estao muito préoximos dos valores calculados teoricamente através
da equagao 7.10 e correspondem ao tempo morto varidvel do sistema 7,,5(t), entre o
caudal de dgua e o aumento da temperatura.
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7.6.3 Comentarios

Com base na caracterizacao estatica e dindmica efectuada ao esquentador, pode concluir-
se que este possui uma “constante de tempo” dominante e um “ganho” que variam com
o caudal da dgua. A constante de tempo surge da transferéncia de energia do cobre do
permutador para a dgua que se encontra no seu interior. As restantes transferéncias de
energia ocorrem muito mais rapidamente do que a anterior, pelo que se desprezaram
as respectivas constantes de tempo.

Verifica-se ainda que o esquentador possui dois tempos mortos. O tempo morto
existente entre o fluxo de gés e o aumento da temperatura é composto por uma compo-
nente fixa e uma componente varidvel. A sua gama variacao estd contida no intervalo
[2,75;3,75] [s]. O tempo morto existente entre o caudal da dgua e o aumento da tem-
peratura é constituido s6 pela componente varidvel, estando a sua gama de variacao
contida no intervalo [0, 25; 1, 25] [s].

Em forma de resumo a figura 7.15 apresenta o diagrama de blocos do esquentador
e as suas caracteristicas: os componentes fisicos, as varidveis de entrada e saida, as nao
linearidades e os respectivos tempos mortos.

Temperatura
da Agua Fria
Fraca néo Linearidade
Y
% do Temperatura da
PWM Agua Quente
Valvula de gas .
— '€ g Queimador —» Permutador ——»
& proporcional
Fluxo de
Gas o Tempo Morto Variavel
- > |«
Tempo Morto Constante Igual a 2,50 segundos entre 0,25 a 1,25 segundos

A

Tempo Morto Total Variavel de 2,75 a 3,75 segundos " »
Variavel néo Linear

Forte n&o Linearidade
Caudal
de Agua

Figura 7.15: Diagrama de blocos do esquentador e suas caracteristicas funcionais.

7.7 Especificacoes de Desempenho

As especificacbes de desempenho para o controlo automatico do esquentador utiliza-
das neste trabalho, foram baseadas nas especificacoes definidas por um dos grandes
fabricantes de esquentadores portugués e europeu: a Vulcano Termodomésticos.

As especificagoes exigidas ao controlo do esquentador doméstico sao:
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e A diferenca entre a temperatura da dgua de saida e a temperatura da dgua
desejada (erro em estado estaciondrio) deve estar contida no intervalo [-1,0; 4-1,0]

°CJ%;

e O tempo de estabelecimento da resposta da temperatura da dgua quente para
variagoes da temperatura desejada e/ou do caudal deve estar contido no intervalo
[0; 15] [s].

e A temperatura da dgua desejada é limitada pelo sistema ao intervalo [30,0; 60,0]

[°C].

O sistema de controlo desenvolvido tem de respeitar estas especificagoes em qualquer
situagao, em estado transitério e/ou estado estaciondrio.

No caso em que o utilizador peca uma poténcia estdatica maior do que a poténcia
estatica maxima do esquentador, este deve fornecer a sua poténcia méxima. No caso em
que o utilizador peca uma poténcia estatica menor do que a poténcia estdatica minima
do esquentador, este deve fornecer a sua poténcia minima. FExcepcionalmente, para
estas duas situacoes as especificacoes da malha de controlo deixam de ser exigidas.

7.8 Plataforma de Testes

Uma vez que este trabalho exigiu o teste de diversos algoritmos de controlo baseados
em modelos, tornou-se necessdria a implementacao de uma plataforma de testes que
permitisse, de uma forma simples e expedita, a realizagao dos referidos testes. Esta
plataforma permitiu ainda a aquisicao dos dados de entrada e saida do sistema para
o treino e teste dos varios modelos propostos e a monitorizacao do desempenho dos
varios algoritmos de controlo propostos.

A plataforma de testes implementada é constituida, como ilustrado na figura 7.16,
por um esquentador, uma placa de controlo (baseada num microcontrolador) e um
computador pessoal.

Na fase de desenvolvimento os vdrios algoritmos de controlo nao foram executados
pelo microcontrolador da placa de controlo, mas sim pelo computador pessoal. Este
procedimento simplificou, em grande medida, a avaliacao e o teste dos véarios algoritmos
de controlo, nao necessitando de reprogramar o microcontrolador a cada novo teste.
S6 na fase final é que os algoritmos de controlo foram implementados e executados no
microcontrolador 89C51RD.

Os modelos e os algoritmos de controlo desenvolvidos neste trabalho foram exe-
cutados no computador pessoal no ambiente MATLAB [Mat99]. Antes de testar os
algoritmos de controlo no sistema real, estes foram testados previamente em simulagao
utilizando o modelo do esquentador como substituto do esquentador real.

O ambiente MATLAB foi escolhido para a defini¢ao e identificagdo dos modelos e
simulagao dos algoritmos de controlo desenvolvidos, uma vez que ¢ um ambiente de

3Esta especificacio refere-se ao erro em estado estacionario que mesmo na presenca de ruido nas
medidas deve estar contido no referido intervalo.

Associado a esta especificacao é exigido ainda ao controlador que as sobreelevagdes/subelevacoes
relativas ds variagoes do sinal de referéncia sejam inferiores a 1°C em modulo.
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Figura 7.16: Esquema global da plataforma de testes.

trabalho que possui uma grande quantidade de ferramentas de software ja desenvol-
vidas, como as ferramentas de modelizacao, identificacao, controlo e muitas outras,
tornando o desenvolvimento de novas ferramentas muito mais rapido e simples. Além
das vantagens referidas, este ambiente facilita o desenvolvimento de novas ferramentas,
uma vez que possui uma linguagem de programacao simples e orientada para o cédlculo
numeérico, especificamente, vocacionado para a manipulagao de matrizes.

A ligacao deste ambiente de trabalho & placa de controlo acabou por se mostrar
de grande importéncia, uma vez que, nao s6 permite a aquisicao de dados de entrada
e saida do sistema, para o treino e validagao dos modelos, como também o teste dos
algoritmos de controlo desenvolvidos de uma forma simples e expedita. O diagrama de
blocos da plataforma de testes desenvolvida estd ilustrado da figura 7.17.

Envia as variaveis de
entrada do esquentador

I p PlacadeControlo [ PC
do Esquentador
Esquentador RS232
Define o Periodo de MATLAB
- Amostragem <
Recebe a variavel de controlo Executa os algoritmos de
a aplicar na valvula de gas controlo em ambiente Matlab

Figura 7.17: Diagrama de blocos das comunicacoes entre a placa de controlo e o com-
putador pessoal.

Para estabelecer as comunicacoes entre o ambiente MATLAB e o microcontrolador
da placa de controlo, utilizou-se a Real Time Toolbox 3.0 para MATLAB [Hum99] que
permite a comunicacao entre o MATLAB e a porta série do computador.

O microcontrolador da placa de controlo é responsavel pelo envio das varidveis de
entrada do esquentador para o computador pessoal através de uma linha série RS232.
No computador pessoal, mais concretamente no ambiente MATLAB, as varidveis de
entrada sao recebidas, o algoritmo de controlo é executado e a nova varidvel de controlo
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é enviada para a respectiva placa. O microcontrolador desta placa perante a nova
varidavel de controlo actualiza os actuadores do esquentador ficando a aguardar até a
proxima amostragem.

Durante o teste e desenvolvimento dos algoritmos de controlo para o esquentador,
apresentados neste trabalho, a placa de controlo funcionou, fundamentalmente, como
uma placa de interface entre o esquentador e o computador pessoal. Para a cons-
trucao do prototipo final de um esquentador controlado automaticamente, esta placa,
além das funcoes ja referidas anteriormente, passa a executar o algoritmo de controlo,
dispensando a presenca do computador pessoal.

A figura 7.18 mostra uma fotografia da bancada de testes utilizada durante o de-
correr deste trabalho, constituida pelo esquentador, pela placa de controlo e pelo com-
putador pessoal.

Figura 7.18: Fotografia da plataforma de testes.

7.9 Placa de Controlo

A placa de controlo é constituida por um microcontrolador principal 89C51RD da
PHILIPS, por circuitos electrénicos de condicionamento de sinais dos sensores e dos
actuadores, por circuitos de interface com o utilizador, por um segundo microcontrola-
dor responsdvel pela seguranca do sistema e, finalmente, por circuitos necessarios para
o estabelecimento de comunicagoes bilaterais entre a placa e o computador pessoal.
A figura 7.19, mostra uma fotografia de toda a electrénica integrada numa placa de
circuito impresso. Esta placa é colocada na parte inferior do esquentador tornando-se
parte integrante deste, como ilustrado na figura 7.18.
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Figura 7.19: Fotografia da placa de controlo.

O projecto e a escolha dos sensores, actuadores, circuitos electrénicos de condi-
cionamento de sinal e dos circuitos de interface com os actuadores, foram definidos e
impostos no inicio do projecto pela empresa TetraCis - Electrénica e Telecomunicagoes,
Lda, assim como, o posicionamento dos varios sensores no sistema. Deste modo, nao
foi possivel efectuar qualquer alteragao no hardware que pudessem melhorar e ou sim-
plificar a aquisicao e o controlo das varidveis do sistema. O circuito eléctrico completo
da placa de controlo pode ser observado no Apéndice C - Sistema de Controlo do
Esquentador - Hardware.

Os cinco médulos fundamentais da placa de controlo sao:

e Microcontrolador
e Interface com sensores e actuadores

Interface com o utilizador

e Comunicagoes
e Seguranca

O diagrama de blocos da figura 7.20 ilustra os referidos blocos e sua interligacao
com o microcontrolador.

O microcontrolador é responsédvel pela defini¢ao do perfodo de amostragem h e pela
interligagao/controlo de todos os médulos existentes na referida placa. O microcontro-
lador principal sé inicia o arranque do sistema quando o microcontrolador secundério
existente no moédulo de seguranga, lhe der a respectiva autorizacao. Quando o es-
quentador se encontra no estado de operagao, o microcontrolador principal 1& os sinais
referentes as varidveis de entrada, estabelece as comunicagoes com o computador pes-
soal, recebe o sinal de actuacao, controla os varios actuadores, e por iltimo, mostra
num display de dois digitos a temperatura da dgua a saida do esquentador.
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Interface com
Utilizador

y

Interface com
Sensores e Micro controlador & - Seguranga
Actuadores

Comunicagdes

Figura 7.20: Diagrama de blocos da placa de controlo do esquentador.

O mdédulo de interface com os sensores e actuadores é constituido pelos circuitos
de condicionamento de sinal, permitindo a leitura das varidveis de temperatura de
dgua quente e fria, do caudal de dgua, de ionizacao, de excesso de temperatura e de
ventilacao, e pelos circuitos de interface com os actuadores, permitindo a actuacao e
controlo do faiscador, ventilador e vélvulas de gds proporcional e on/off.

Os sensores que léem as varidveis de entrada e saida do sistema sao: duas resistén-
cias de coeficiente negativo (NTC) e um sensor de turbina, permitindo medir, respec-
tivamente, as temperaturas da dgua fria, quente e o caudal da dgua. As resisténcia de
coeficiente negativo sao ligadas a circuitos osciladores, gerando sinais do tipo onda qua-
drada cujo periodo é inversamente proporcional ao valor das respectivas resisténcias.
O microcontrolador, através de um contador de 16 bits, mede os periodos, permitindo
obter as duas temperaturas. Devido & nao linearidade das NTCs a variagao destes
periodos ¢é nao linear com as temperaturas sendo a linearizacao destas realizada por
software. As caracteristicas das NTCs e os métodos de conversao utilizados permitem
a medicao de temperaturas com uma resolucao de décimas de grau centigrado.

O sensor de turbina contém um dispositivo 6ptico linear que gera um sinal eléctrico
do tipo onda quadrada cuja frequéncia é proporcional ao caudal. O microcontrolador,
através de um contador de 8 bits, mede o respectivo perfodo que é inversamente pro-
porcional ao caudal de dgua. As caracteristicas do sensor e o método de conversao
utilizados permitem a medicao de caudais com uma resolucao de décimas de litro por
minuto.

O actuador principal do sistema é uma védlvula de gds proporcional controlada por
corrente continua. Esta corrente é fungao do sinal modulado por largura de impulso
(PWM) aplicado a um circuito on/off baseado num Mosfet (ver Anexo C), permitindo
controlar a abertura da véalvula. Este sinal é gerado pelo microcontrolador através de
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um registo de 8 bits, permitindo uma actuacao com uma resolucao de 256 niveis.
Os restantes sensores e actuadores funcionam de modo bindrio com circuitos de
interface muito simples e conhecidos (ver Anexo C).

O moédulo de interface com o utilizador permite a visualizacao a temperatura da
dgua quente, temperatura da dgua desejada e os cédigos de erros provenientes do estado
de seguranca.

O sistema possui dois digitos de sete segmentos e dois botoes de pressao que pro-
porcionam o interface de comunicagao entre a placa de controlo e o utilizador.

Quando o esquentador se encontra em operacao os dois digitos mostram a tempera-
tura da dgua quente. Quando o erro entre a temperatura desejada e da temperatura a
saida estiver fora do intervalo [—3.0;43.0] [°C], os dois digitos mostram a temperatura
de forma intermitente de maneira a alertar o utilizador da existéncia desse erro. No es-
tado desligado, os dois digitos mostram a tltima temperatura de dgua desejada definida
pelo utilizador. No estado de seguranca, os dois digitos mostram um de vérios simbolos,
correspondendo a um de vérios tipos de erros possiveis, de forma intermitente.

A placa de controlo possui ainda dois botoes de pressao que permitem incrementar
ou decrementar a temperatura da dgua desejada. Durante este processo é dada a
conhecer a temperatura desejada definida pelo utilizador.

O médulo de comunicagoes é responsédvel pelo estabelecimento da comunicagao bi-
direccional entre o microcontrolador e o computador pessoal através de uma linha série
RS232C. O computador pessoal recebe os valores numéricos das varidveis de entrada
do esquentador, calcula o sinal de controlo e envia-o para o microcontrolador que, por
sua vez, actua no sistema. A comunicagao entre a placa de controlo e o computador
pessoal foi descrita com mais detalhe na secgao anterior.

O médulo de seguranga é responsédvel pela seguranca do esquentador de uma forma
permanente, dando particular atengao aos estados de arranque, operacao e fecho. Este
modulo é executado pelo microcontrolador PIC 16F84 da MICROCHIP, que supervi-
siona os sensores de ionizacao, excesso de temperatura, ventilacao e controla o faiscador,
o ventilador e a valvula de gés on/off.

O moédulo de seguranca é responsavel pela actualizacao do estado actual de fun-
cionamento do esquentador. Este estado é definido com base na leitura dos varios
sensores existentes no sistema. Se todas as varidveis estiverem dentro das suas gamas
de funcionamento e dos padroes de seguranca predefinidos, o esquentador funciona
normalmente, caso contrario, este médulo bloqueia o esquentador impedindo-o de con-
tinuar a funcionar.

7.10 Conclusao

Este capitulo apresentou uma descri¢ao pormenorizada das caracteristicas fisicas e
funcionais de um esquentador doméstico, os requisitos de controlo exigidos para o
sistema, a plataforma de testes implementada para a validagao dos varios algoritmos
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de controlo desenvolvidos e, finalmente, descreveu a placa de controlo utilizada no
controlo de todo o sistema.

Na seccao 7.2, efectuou-se uma descrigao dos vérios elementos fisicos que constituem
um esquentador. Na seccao 7.3, enumeraram-se as varidveis de entrada e saida do
esquentador. As zonas de funcionamento e os limites minimos e méximos das varidveis
do sistema foram definidos na sec¢ao 7.4. Na seccao 7.5, foram descritos os vdrios
estados de funcionamento do equipamento.

O estudo do comportamento estédtico e dindmico do esquentador foi apresentado na
seccao 7.6. Este estudo foi baseado em testes experimentais permitindo a observacao
das relacoes estéticas e dindmicas entre as varidveis de entrada e saida.

Na secgao 7.7, definiram-se as especificacoes de desempenho exigidas para o controlo
do esquentador. Na secgao 7.8, foi apresentada a plataforma de testes sendo constituida
por um computador pessoal, uma placa de controlo e um esquentador. Na seccao 7.9,
descreveu-se a placa de controlo desenhada para o controlo de todo o sistema.

A caracterizagdo do esquentador doméstico permitiu concluir que este apresenta
um comportamento aproximado ao de um sistema de primeira ordem de pardmetros
varidveis com tempo morto relativamente grande e varidvel. Estes parametros varidveis
dependem nao linearmente do caudal de dgua e do fluxo de gds. Esta caracterizacao
permitiu ainda a aquisicao de conhecimentos experimentais sobre o sistema determi-
nantes para na construcao de modelos e controladores para o esquentador propostos
nos capitulos seguintes.



126 Capitulo 7. O Esquentador Doméstico



Capitulo 8

Modelizacao e Identificacao do
Esquentador

8.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados da aplicagao dos vdrios métodos de modelizacao
do tipo caixa cinzenta propostos nos capitulos anteriores na modelizacao de um es-
quentador doméstico. E apresentado o processo de aquisicdo de dados, ¢ definido o
modelo paramétrico do esquentador, as estruturas de treino para o modelo directo
e inverso e, finalmente, sao definidos, identificados e avaliados os modelos directos e
inversos: linear, neuro-difuso, Hammerstein adaptativo polinomial /neuro-difuso e hi-
brido série polinomial/neuro-difuso. Todos os modelos apresentados sdo modelos sem
tempo morto, sendo este tltimo modelizado num bloco a parte. O modelo linear é
apresentado apenas para comparagao dos resultados obtidos com os restantes modelos
nao lineares.

Ao nivel dos modelos neuro-difusos, foram testadas varias abordagens utilizando
diferentes regressores [VM02], com diferentes ferramentas de construgao e identificagao
[VMO03b] e utilizando diferentes métodos de inicializacao das respectivas estruturas
[VMO03a] permitindo apresentar nesta dissertacio um modelo neuro-difuso com um
nimero minimo de regressores, moderada complexidade, baixo erro de modelizacao e
de rédpida velocidade de convergéncia.

Com base na modelizagao orientada por blocos, foram construidos e identificados
dois modelos Hammerstein adaptativos, um que utiliza fungoes polinomiais e outro que
utiliza sistemas neuro-difusos para a modelizagao da fun¢ao nao linear estética [VMO04c]
e [VM04a).

Ao nivel da modelizacao hibrida foram propostos dois modelos hibridos série, um
que usa fungoes polinomiais e outro que usa sistemas neuro-difusos para a modelizagao
da componente desconhecida do modelo fisico [VMO04{] e [VMO05].

Finalmente, sao apresentadas as conclusoes, comparando os erros de modelizacao,
a interpretabilidade e a complexidade matemaética dos varios modelos do tipo caixa
cinzenta propostos.

Neste capitulo encontram-se algumas das contribuicoes apresentadas neste traba-
lho. A proposta de definicao da equacao de balanco de energia para um esquentador
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doméstico genérico, a definicao e identificacao dos modelos Hammerstein adaptativos
polinomiais e neuro-difusos e a defini¢ao e identificacao dos modelos hibridos polino-
miais e neuro-difusos.

8.2 Aquisicao de Dados

Os dados de entrada e saida sao umas das fontes de conhecimento mais utilizadas na
modelizacao e identificacao de sistemas. Mesmo quando se utilizam outros tipos de
conhecimentos para a construcao de modelos, existem sempre pardmetros dos modelos
que sao desconhecidos e que sao identificados recorrendo aos dados de entrada e saida.
Estes dados sao ainda importantes para o teste e validacao dos modelos, uma vez que
permitem estudar a qualidade e capacidade de generalizacao dos mesmos.

Como referido no capitulo 2, a recolha de dados é uma das primeiras etapas a
realizar no processo de identificacdo. Assim, esta etapa comporta a escolha do periodo
de amostragem e ainda a aquisicao dos dados para a identificacao.

8.2.1 Escolha do Periodo de Amostragem

A escolha do periodo de amostragem é, como referido no capitulo 2, um passo impor-
tante na qualidade dos dados recolhidos.

Do estudo preliminar do esquentador efectuado no capitulo 7 conclui-se que, glo-
balmente, o esquentador possui um ganho e uma constante de tempo dominante que
variam fortemente com o caudal da dgua. Apesar da nao linearidade verificada no sis-
tema, a definicao do periodo de amostragem foi baseada na relagao definida na equacao
8.1, e nos valores obtidos para os tempos de subida do esquentador apresentados no
capftulo 7:

h=—%em que N, ~ 4 a 10 (8.1)
N,
em que 74 é o tempo de subida, h é o perfodo de amostragem e N, é o nimero de
amostras contidas no tempo de subida.

Do estudo preliminar apresentado no capitulo 7, verifica-se que os valores do tempo
de subida variam de 19,25 s a 5,00 s para caudais de 3,5 a 13,1 1/min, respectivamente.
Deste modo, o periodo de amostragem minimo que respeita a regra definida na equagao
8.1 é o perfodo de um segundo. Com este periodo de amostragem é garantido um
nimero minimo de amostras recolhidas para o menor tempo de subida.

A definicao do periodo de amostragem também é dependente do tempo morto do
sistema. O periodo de amostragem deve ser, pelo menos, duas a trés vezes menor do
que o tempo morto do sistema [SEM89] e [DCO03]. O periodo de amostragem escolhido
para o esquentador, também respeita esta regra como se podera ver mais adiante neste
capitulo.

O conhecimento fisico da variagao do tempo de subida com o caudal sugere a uti-
lizagao de um periodo de amostragem varidvel. Este foi um dos pontos que ficou em
aberto no estudo da modelizacao e controlo do esquentador.
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8.2.2 Dados para a Identificacao

Na fase de aquisicao de dados, tal como foi referido no capitulo 2, uma das preocupacoes
é a definicao correcta dos sinais de entrada a aplicar no sistema. Estes sinais devem
possuir um espectro de frequéncias alargado e uma gama de amplitudes abrangentes.
O procedimento habitual consiste em utilizar, como sinais excitadores da entrada sinais
do tipo aleatdrio ou sinais com variagoes semelhantes as registadas durante a operacao
dos sistemas.

Durante a operacao do esquentador os dois sinais de entrada (fluxo de gds e o caudal
da dgua) apresentam diferentes tipos de variagdes. O sinal fluxo de gés varia em toda
a gama de amplitudes e num espectro de frequéncias alargado; o sinal caudal da dgua
varia, normalmente, sob a forma de uma “onda rectangular”.

Os sinais de excitagao aplicados no esquentador foram definidos de forma a respeitar
as variacoes tipicas de operacao referidas no pardgrafo anterior, sendo a aquisi¢ao dos
dados do sistema efectuada em malha aberta.

Os dados de entrada e saida foram ainda filtrados de forma a remover o ruido de
medida de alta frequéncia sem alterar a informacao real da dindmica dos mesmos. Esta
filtragem melhora a qualidade dos modelos identificados [Lju91].

Os dados foram divididos em dois grupos: treino e teste. Os dados de treino serao
utilizados para o treino dos modelos e os dados de teste serao utilizados na fase de
validacio e verificacio de capacidade de generalizacio dos modelos. E suposto que estes
dois grupos de sinais sejam semelhantes, isto é, tenham formas e gamas de variacao
idénticas.

O conjunto de dados de treino apresentado na figura 8.1 e designado por DVP ¢
definido pela equacao 8.2:

DYP = {f,(k); ca(k); At(k)}, k =1..ND (8.2)

em que ND é o nimero de elementos de cada vector.
O conjunto de dados de teste apresentado na figura 8.2 e designado por HV# ¢
definido pela equacao 8.3:

HYT = {f (k);ca(k); At(k)}, bk =1.NH (8.3)

em que NH é o nimero de elementos de cada vector.

Foi efectuada ainda a recolha de mais dois conjuntos de dados estéticos e dindmicos.
No primeiro conjunto de dados, o caudal é fixo e provocaram-se variacoes em degrau
no fluxo de gds. No segundo conjunto, o fluxo de géds é fixo e provocaram-se variacoes
em degrau no caudal de dgua.

Estes dois conjuntos de dados destinam-se a visualizacao dos tipos de nao linearida-
des existentes no esquentador e ainda & identificacao dos modelos do tipo Hammerstein.

O conjunto de dados com caudal fixo e com variagoes em degrau do fluxo de gds
apresentado na figura 8.3 e designado por EV¥ ¢ definido pela equacao 8.4:

EVE = {f,(k);ca(k); At(k)}, k= 1.NE (8.4)

em que NE é o mimero de elementos de cada vector.
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Figura 8.1: Dados de treino. De cima para baixo, gréfico 1 - caudal de dgua, gréfico 2
- fluxo de gés e gréfico 3 - aumento da temperatura.

O conjunto de dados com fluxo de gas fixo e com variagoes em degrau do caudal de
agua apresentado na figura 8.4 e designado por GV¢ & definido pela equacao 8.5:

GG = {f,(k); ca(k); At(K)}, k = 1.NG (8.5)

em que NG é o nimero de elementos de cada vector.

O conjunto de dados GN¢ nao foi utilizado por nenhum método de modelizacao
apresentado neste trabalho. No entanto, é apresentado uma vez que, em conjunto com
ENE | permite a observacao das nao linearidades do esquentador relativamente as duas
varidveis de entrada fluxo de gds e caudal de dgua.

Durante a aquisi¢ao dos vérios conjuntos de dados a temperatura da dgua fria
permaneceu (praticamente) constante e igual a 17,2°C.

8.3 Modelo do Esquentador

A simplificacao das entradas e saidas do esquentador, representada na figura 8.5 e
apresentada no capitulo 7, permite descrever o comportamento do sistema, utilizando
apenas duas varidveis de entrada: fluxo de gas (f,;(k)) e caudal de dgua (c,(k)) e uma
varidvel de safida: aumento da temperatura (At(k) = tq(k) — tar(k)).

Tendo por base esta simplificacao e o estudo efectuado sobre os tempos mortos exis-
tentes no sistema, apresentado no capitulo 7, o modelo dindmico global do esquentador
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Figura 8.2: Dados de teste. De cima para baixo, gréfico 1 - caudal de dgua, grafico 2 -
fluxo de gés e grifico 3 - aumento da temperatura.

é representado por dois blocos ligados em série: um bloco com o modelo dos tempos
mortos e outro bloco com o modelo sem tempo morto.

8.3.1 Modelo dos Tempos Mortos

O tempo morto discreto entre a entrada e a saida de um dado sistema, d(k), é calculado
com base na equagao 8.6:

Tm(1)

ﬂ@:[—ﬁ;}kazwh (8.6)

em que T,,(t) é o tempo morto continuo, h é o periodo de amostragem, k =t/h e [z|
calcula o primeiro nimero inteiro maior ou igual a x. Na prética, o tempo morto de um
dado sistema nunca ¢ igual a um muiltiplo inteiro exacto do intervalo de amostragem.
Deste modo, o tempo morto de um dado sistema é constituido por duas componentes:
uma inteira e outra fracciondria. A parte inteira esté definida na equacao 8.6 e a parte
fracciondria, designada por m, estd definida na equagao 8.7:

nﬁ@:[ﬂ%@Wh—mh s] (8.7)

em que 0 < m < 1 [Mot97].
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Figura 8.3: Dados de treino estético e dindmico para um caudal fixo de 8 1/min (linha
continua - aumento da temperatura, linha traco ponto - fluxo de gés e linha tracejada
- caudal de dgua).

Como se verifica no capitulo 7, o esquentador possui dois tempos mortos varidveis,
Tm1(t) € Tima(t), definidos entre as duas varidveis de entrada fluxo de géds e caudal de
dgua, e a varidvel de safda aumento da temperatura.

O tempo morto entre o fluxo de gds e o aumento da temperatura, apresentado no
capitulo 7, é definido pela equagao 8.8:

Cs 60000
[s] (8.8)

Ca(t) Ca(t)
Substituindo C; = 2,5 s (tempo morto constante entre a temperatura do permu-
tador e o fluxo de géds), Cy = 60000 (factor de correcgao de escala), r = 0,0078 m

(raio do tubo do permutador) e I = 0,29 m (comprimento do tubo que a dgua percorre
até atingir o sensor de dgua quente), a aproximagao discreta do tempo morto varidvel

di(k) é dada pela equacao 8.9:
2,50 4 2320
{—‘* : 2]

h

Tmi(t) = Oy + 7 1?1 =250 +7 r?l

di(k) = (8.9)

Para os caudais admissiveis ([3,5;14] 1/min), o tempo morto varigvel d; (k) é uma
fungao estdtica que depende do caudal de dgua s;(c,(k)) como definido na equagao 8.9
e apresentado de uma forma explicita na equagao 8.10:
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Figura 8.4: Dados de treino estdtico e dindmico para um fluxo de gas de 90% (linha
continua - aumento da temperatura, linha traco ponto - fluxo de géds e linha tracejada
- caudal de dgua).

f. (k)
At(k)
Esquentador ——»
Ca(k)

Figura 8.5: Entradas e saidas mensuraveis do esquentador.

(k) = s1(ca(k)) =

{ 3; 6,5 <= cu(k) < 14,0 1/min 4] (8.10)

4; 3.5 <=c, (k)< 6,5 1/min

O tempo morto 7,,1(t), além da parte inteira d;(k), possui uma parte fracciondria
que nao vai ser considerada no d&mbito dos modelos desenvolvidos neste trabalho.

Além do tempo morto existente entre o fluxo de gds e o aumento da temperatura,
o esquentador possui ainda um outro tempo morto entre o caudal de dgua e o aumento
da temperatura. Este 1ltimo é definido pela equacao 8.11:
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Cs 60000
ma(t) = mril—— = mrl—— 8.11
Tma2(t) = 7r ™0 r ) [s] (8.11)
Substituindo Cy = 60000 (factor de correccao de escala), r = 0,0078 m (raio do
tubo do permutador) e [ = 0,29 m (comprimento do tubo que a dgua percorre até
atingir o sensor de dgua quente), a aproximacao discreta do tempo morto varidvel

dy(k), na iteragao k, é dada pela equagao 8.12:

da(k) = {#ﬂ (] (8.12)

Para a gama de caudais admissiveis, o tempo morto varidvel discreto dy(k) é uma
fungao estética que s6 depende do caudal de dgua ss(c,(k)) como definido na equagao
8.12 e apresentado de uma forma explicita na equacao 8.13:

do(k) = sa(ca(k) ={ 1; 3,5 <=ce(k) < 14,0 1/min [h] (8.13)

Neste caso, o tempo morto relativamente ao caudal da dgua é praticamente cons-
tante, daf ser considerado igual a um perfodo de amostragem do(k) = 1.

O tempo morto 7,,2(t), além da parte inteira dy(k), possui uma parte fraccionéria
que nao vai ser considerada no &mbito dos modelos desenvolvidos neste trabalho.

A figura 8.6 apresenta, de forma grafica, os dois tempos mortos (7,,1(t) € Tma(t)
valores teéricos, a linhas continuas, e di(k) e da(k) respectivos valores discretos a © e
*, respectivamente).

O diagrama de blocos ilustrado na figura 8.7 representa o modelo dos tempos mortos
do esquentador relativos as duas varidveis de entradas.

8.3.2 Modelo do Esquentador sem Tempo Morto

O aumento da temperatura da dgua na iteragao k+1 é uma fungao matematica m(.) que
depende do fluxo de géds na iteracdo k — dy (k), do caudal de dgua na iteragao k — do(k)
e do aumento da temperatura da dgua na iteragao k, como definido na equacao 8.14 e
representado no diagrama de blocos da figura 8.8:

At(k+ 1) = m(At(k), folk = di(k)), calk = da(k))) (8.14)

em que k representa a amostra no instante de tempo t = kh, h é o perfodo de amos-
tragem e dy (k) e da(k) sdo os tempos mortos relativos as duas entradas.

8.3.3 Modelo Global do Esquentador

O diagrama de blocos do modelo global do esquentador, apresentado na figura 8.9, é
constituido pela juncao dos dois blocos atras apresentados, o bloco com o modelo dos
tempos mortos e o bloco com o modelo sem tempo morto.

Daqui em diante sempre que se fizer referéncia ao modelo do esquentador estd a
fazer-se referéncia ao modelo do esquentador sem tempo morto.
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Figura 8.6: Tempos mortos relativos ao fluxo de gds e ao caudal de dgua (7,,1(1) e
Tme(t) valores tedricos continuos - linhas continuas e d; (k) e dy(k) valores discretos - °
e *, respectivamente).
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Figura 8.7: Modelo dos tempos mortos varidveis do esquentador.

8.4 Estruturas de Treino

8.4.1 Identificacao do Modelo Directo

O diagrama de blocos da estrutura utilizada para a identificagdo do modelo directo do
esquentador estd ilustrada na figura 8.10. A saida do modelo é designada por At(k+1)
e a saida real por At(k +1).

A estimagao da saida do modelo A\t(k‘—l— 1) é funcao de m(.) e dos regressores At(k),
fo(k —di(k)) e co(k — da(k)), como definido na equacao 8.15:
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Figura 8.8: Modelo do esquentador sem tempo morto.
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Figura 8.9: Modelo directo global do esquentador.
Ab(k+ 1) = m(At(k), fy(k = di(k)), cu(k = do(k)) (8.15)

Com base numa fungéo de custo a definir baseada no erro e(k + 1) = At(k + 1) —

l\t(kz +1), no conjunto de dados de treino DV e no método de identificagao escolhido,
os parametros do modelo directo do esquentador sao identificados.

8.4.2 Identificagcao do Modelo Inverso

O diagrama de blocos da estrutura utilizada para a identificagao do modelo inverso
estd ilustrada na figura 8.11. A saida do modelo inverso é designada por f,(k — di(k))
e a varidvel real correspondente por f,(k — di(k)).

A estimagao da safda do modelo f,(k — d;(k)) é funcao de m~'(.) e dos regressores
At(k+1), At(k) e co(k — do(k)), como definido na equagao 8.16:

Fok = da(k)) = m ™ (At(k + 1), At(k), ok — da(k))) (8.16)

Com base numa funcdo de custo a definir baseada no erro e(k — dy(k)) = f,(k —

di(k)) —j/;(k—dl(k)), no conjunto de dados de treino D¥? e no método de identificacao
escolhido, os parametros do modelo inverso sao identificados.
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Figura 8.10: Estrutura de treino do modelo directo global do esquentador.

O modelo inverso identificado desta forma é conhecido por modelo inverso genérico
[HSZG92]. O facto deste modelo ser identificado com base no erro entre os dois fluxos de
gds e nao com base no erro entre os dois aumentos de temperatura (varidveis de saida)
pode trazer problemas na identificacao do modelo inverso, principalmente quando se
estao a utilizar métodos de modelizacao do tipo caixa negra ou cinzenta escura. Estes
problemas podem surgir por dois motivos: primeiro, porque nao existe garantia de
que os sinais de entrada utilizados sejam semelhantes aos sinais de funcionamento em
malha fechada; segundo, porque o sistema a modelizar pode nao ser biunivoco. Assim,
a identificacdo modelo inverso efectuada deste modo pode nao ser tinica [MO95].

Para evitar os problemas apontados, existe uma outra estrutura de identificacao
do modelo inverso conhecida por estrutura de modelo inverso especializado [HSZG92],
em que o modelo inverso é colocado como controlador em série com o sistema, sendo
neste aplicados sinais de referéncia idénticos aos utilizados no controlo do sistema. O
erro entre estes sinais e a saida do sistema ¢é usado na identificacao dos parametros do
modelo inverso com base na informacao do modelo directo.

Neste trabalho, o modelo inverso é definido e identificado pelo método genérico,
uma vez que o modelo inverso do esquentador existe sempre e é tinico (ver nas secgoes
seguintes). O modelo inverso do esquentador é definido sempre que possivel através
da inversao matemadtica do modelo directo. Este procedimento, além de permitir a
definicao do modelo inverso “correcto”, garante ainda o emparelhamento dos modelos
directo e inverso.
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Figura 8.11: Estrutura de treino do modelo inverso global do esquentador.

8.5 Modelizacao e Identificagcao Linear

O primeiro método de modelizagao utilizado para a construgao de um modelo do es-
quentador é a modelizacao linear.

8.5.1 Modelo Linear
Modelo Linear Directo

Com os regressores definidos na equagao 8.15, a estimacao da saida A\t(k—l—l) do modelo
linear de 1* ordem (capitulo 7) é dada pela equagao 8.17:

—

Atk + 1) = ayAt(k) + by f,(k — dy (k) + crca(k — da(k)) (8.17)

em que 0 = [a;, by, ¢1]7 € o vector dos parametros lineares a identificar.

Modelo Linear Inverso

O modelo inverso pode ser definido através da inversao matematica do modelo directo,
sendo a saida deste f,(k — di(k)), dada pela inversao da equagao 8.17, resultando na
equacao 8.18:

Tk — (k) = —At(k+1) + alAt_(fl) + crca(k — do(k))

(8.18)
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8.5.2 Identificacao do Modelo Linear
Modelo Directo

A identificagao do modelo linear ¢ efectuada minimizando a funcio de custo J(6, DNP)
definida na equacgao 8.19:

0 DND 1 A kf 2

J = — 8.19
( ) ) ND =1 e( ) ( )
em que e(k) é a diferenga entre a saida real e a saida estimada e DV os dados de treino.
Recorrendo a estrutura de identificacao apresentada na figura 8.10 e ao algoritmo de
identificagao de minimos quadrados, os parametros 6 = [ay, by, ¢1]7 do modelo linear
foram identificados.

Modelo Inverso

Como se apresentou atrds, o modelo inverso nao necessita de ser identificado utilizando
os dados de treino, uma vez que é possivel inverter matematicamente o modelo directo
atrds identificado, desde que os trés pardmetros sejam reais finitos e b; seja diferente
de zero.

8.5.3 Resultados

A validacao dos modelos ¢é efectuada utilizando a funcao raiz da média do quadrado
dos erros (mais vulgarmente conhecida por Root Mean Square Error - RMSE) definida
na equacao 8.20:

(8.20)

em que e(k) é o erro entre o valor de saida real e estimada e HV sdo os dados de
teste.

A fungao V (0, HV) calcula a média do quadrado dos erros (mais vulgarmente
conhecida por Mean Square Error - MSE) em fungao dos parametros 6 e dos dados de

teste HV,
A tabela 8.1 apresenta os valores de /J(0,DVP) e V (0, HV) obtidos, respecti-
vamente, para os modelos directo e inverso.

Funcgao Modelo
de Custo Directo [°C| | Inverso [%)]
Treino - /J(6, DND) 4,50 11,00
Teste - V(6, HYH) 4,90 11,50

Tabela 8.1: MSEs obtidos com o modelo linear.
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Modelo Directo

Na figura 8.12 estao apresentados os resultados obtidos pelo modelo linear directo. De
cima para baixo, o gréfico 1 apresenta o aumento da temperatura estimada e real (linha
tracejada e continua, respectivamente) e o grafico 2 apresenta o erro entre os dois sinais
referidos, utilizando os dados de treino.
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Figura 8.12: Resultados do modelo directo linear. De cima para baixo, grafico 1 -
aumento da temperatura estimada e real (linha tracejada e continua, respectivamente)
e gréafico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao tempo.

Modelo Inverso

Os resultados obtidos pelo modelo linear inverso estao apresentados na figura 8.13. De
cima para baixo, o gréfico 1 apresenta o fluxo de gés estimado e real (linha tracejada e
continua, respectivamente) e o gréfico 2 apresenta o erro entre os dois sinais referidos,
utilizando os dados de treino.

8.5.4 Comentarios

Pelas analises das figuras 8.12 e 8.13 pode observar-se que os sinais reais e estimados
apresentam diferencas significativas.

Apesar dos modelos lineares do esquentador apresentarem estruturas e algoritmos
de aprendizagem muito simples, eles possuem; no entanto, elevados erros de modeli-
zagao, como se pode ver pela tabela 8.1. O insucesso da aplicacao deste método de



8.6. Modelizagao e Identificacao Neuro-Difusa 141

100 ........

T

fef, [%]

50

0 A N S NG I I N
0O 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

40 T ! SR ! T !

20

erro [%]
o
T

I i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo [amostras=segundos]

Figura 8.13: Resultados do modelo inverso linear. De cima para baixo, grafico 1 - fluxo
de gds estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente) e grafico 2 - sinal
de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao tempo.

modelizacao deve-se ao facto do esquentador se tratar de um sistema claramente nao
linear.

8.6 Modelizacao e Identificacao Neuro-Difusa

O primeiro método de modelizacao nao linear utilizado é a modelizacao neuro-difusa
apresentada no capitulo 3. Os modelos sao construidos com base num conjunto de re-
gras lingufsticas que surgem de conhecimentos heurfsticos e experimentais, construindo
modelos com um determinado nivel de interpretabilidade. Contudo, a identificacao dos
pardmetros internos destes modelos é efectuada com base num conjunto de dados de
entrada e saida podendo este procedimento reduzir o seu nivel de interpretabilidade.

O desenvolvimento de modelos neuro-difusos nao exige grandes conhecimentos a
priori sobre o sistema e o tempo dispendido no seu desenvolvimento é pequeno. Em
contrapartida, a interpretabilidade destes modelos é relativamente baixa e a complexi-
dade matemética é relativamente elevada. Estes modelos sao classificados como mode-
los do tipo caixa cinzenta escura.

Dada a abundéancia de ferramentas de software para a modelizacao neuro-difusa,

foram estudadas e comparadas trés ferramentas para a construgao de modelos neuro-
difusos do esquentador: ANFIS [Jan93], ANNBFIS [LC97] e NFIDA [BB99]. Estas
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trés ferramentas implementam modelos difusos do tipo Takagi-Sugeno de ordem um
ou zero, residindo a principal diferenca nos métodos de inicializagao das respectivas
estruturas (nimero, posicao e forma dos conjuntos difusos e defini¢ao das regras). Os
resultados desta comparagao foram publicados em [VMO03al. Neles se concluiu que os
modelos construidos apresentam resultados muito semelhantes no que respeita ao erro
de modelizacao e a complexidade matematica.

Por este facto, a modelizacao neuro-difusa do esquentador apresentada nesta disser-
tacao ¢é efectuada utilizando apenas a ferramenta ANFIS. Esta ferramenta disponibiliza
vérios tipos de sistemas neuro-difusos, virias formas de inicializacao das respectivas es-
truturas e varios algoritmos de treino e paragem, permitindo ao utilizador explorar as
varias capacidades deste tipo de modelos de uma forma facil e expedita.

8.6.1 Modelo Neuro-Difuso
Modelo Neuro-Difuso Directo

O modelo neuro-difuso é definido por um conjunto de quatro regras difusas do tipo
Takagi-Sugeno de ordem um e os regressores apresentados na equacao 8.15. As regras
difusas estao definidas na equagao 8.21:

- Se At(k) é Ail € fg(k - dl(k)) é Ail (& Ca<k — dg(k)) é Aib
Entao
Atz(k? + 1) = CLzAt(k?) + bz fg(k - dl(k?)) + CZ'CQ(/{Z - dg(k)) + my;

com:=1.4
el=1.3

(8.21)
em que ¢ indica o nimero da regra e [ a respectiva entrada. As funcoes de pertenca
dos antecedentes sao fungoes Gaussianas definidas pela equagao 8.22:

(~ Lol

pa, (T cso0) =e 2, i=1.4el=1.3 (8.22)

onde ¢;; e 0 sao os centros e os desvios padrao das vdrias fungoes de pertenga relativas
a cada entrada [ e respeitantes a cada regra 1.

As funcoes de pertenca dos consequentes sao fungoes lineares relativamente as en-
tradas do modelo definidas pela equagao 8.23:

Atz(/{? + 1) = alAt(k) + bzfg(k? — dl(/{?)) + Cz‘Ca(/{? — dg(/{?)) +m; (823)

O grau de pertenga global de cada regra (3, ¢ dado pelo produto algébrico (operador
[]) dos graus de pertenga dos conjuntos difusos correspondentes as vdrias entradas da
referida regra, como definido na equacao 8.24:

3
B; = H'LLAH (x5 ci; 0a1), 1=1.4 (8.24)
1=1

A operagao normalizagdo dos pesos (operador N) é obtida conforme definido na
equagao 8.25:
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(z— c“)

He( 207,
YiT T T 1 /3 EEVENY
> Z(He =)
I

i=1.4 (8.25)

Desta forma, aplicando o operador produto algébrico aos consequentes, a saida de
cada regra é o produto algébrico entre o grau de pertenga normalizado v, e a fungao
linear da respectiva regra, como definido na equacao 8.26:

’)/ZAtz(/{Z—i-l) = %(azAt(k)—H)Z fg<k—d1(/€))+CZCa<]€—d2(/€))+mz>, 1=1.4 (826)

Finalmente, a saida global do modelo neuro-difuso Kt(k + 1) é dada pela soma
linear das saidas de cada regra At;(k + 1), conforme o apresentado na equagao 8.27:

At(k+1) =3 vi(a:At(k) +b; fo(k = di(k)) + cicalk — do(k)) +my)

:Z . 1(13 = )2)(a1At( )+ bi fo(k—di(k)) + cica(k — do(k)) +my)

(8.27)

O modelo neuro-difuso directo é constituido por quatro regras cujos respectivos
consequentes sao definidos por quatro parametros lineares, resultando num total de
dezasseis parametros lineares (a;, b;, ¢; e m; com i = 1..4). Quanto aos parametros
nao lineares, o modelo possui trés entradas representadas através de quatro conjuntos
difusos diferentes definidos por dois parametros nao lineares, resultando num total de
vinte e quatro parametros nao lineares (¢; e o com i = 1..4 e | = 1..3). Deste modo,
este modelo possui um total de quarenta pardmetros.

Modelo Neuro-Difuso Inverso

Na impossibilidade de inverter a fun¢ao do modelo neuro-difuso directo (equagao 8.27),
o modelo inverso é construido com uma estrutura idéntica & utilizada no modelo neuro-
difuso directo (igual nmimero de regras e parametros), utilizando os regressores apre-
sentados na equacao 8.16.

Este modelo possui igualmente um total de quarenta parametros diferentes do mo-
delo directo.
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8.6.2 Identificagcao do Modelo Neuro-Difuso
Identificagao do Modelo Directo

A definigao do niimero e posigao das fungdes de pertenca do tipo Gaussiano e a definigao
e o numero das regras é efectuada utilizando o algoritmo de agrupamento de dados sub-
tractivo [Chi94] apresentado no capitulo 3. Neste caso, este algoritmo agrupa os dados
de treino em quatro grupos criando quatro regras. Os centros dos quatro grupos sao
os centros das funcoes de pertenca e os desvios padrao indicam o grau de sobreposicao
entre os grupos.

O modelo neuro-difuso ¢ identificado com base na fungao de custo definida na
equacao 8.19 e recorrendo a estrutura de identificagdo apresentada na figura 8.10. O
algoritmo de identificacao dos parametros da estrutura utilizado é o algoritmo hibrido
iterativo semelhante ao apresentado no capitulo 3. Cada iteracao deste algoritmo é
composta por duas partes: primeiro sao identificados os parametros lineares pelo mé-
todo dos minimos quadrados; de seguida, sao identificados os pardmetros nao lineares
pelo método do gradiente. Para reduzir a carga computacional deste algoritmo de
aprendizagem, mantendo a sua velocidade de convergéncia, a primeira parte do algo-
ritmo sé é executada de dez em dez iteragoes. Para aumentar a convergéncia deste
algoritmo, o factor de aprendizagem é alterado consoante a diminuicao do erro de mo-
delizagdo [Mat01]. A paragem deste algoritmo de aprendizagem é efectuada quando a
funcao de custo, relativamente aos dados de teste, deixa de diminuir.

Identificagcao do Modelo Inverso

A identificagdo do modelo inverso é realizada da mesma forma que a identificacao do
modelo directo, com a excepcao dos regressores utilizados (equagao 8.16) e da estrutura
de treino (figura 8.11). A estrutura e o nimero de parametros do modelo neuro-difuso
inverso sao iguais aos do modelo directo.

8.6.3 Resultados

A tabela 8.2 apresenta os valores de +/J(6,DVD) e V(0, HV) obtidos, respectiva-
mente, para os modelos directo e inverso.

Funcao Modelo
de Custo Directo [°C] | Inverso [%)]
Treino - /J(6,DND) 0,36 1,17
Teste - V (6, HVH) 0,59 1,28

Tabela 8.2: MSEs obtidos com o modelo neuro-difuso.

Modelo Directo

Os resultados obtidos pelo modelo directo neuro-difuso estao apresentados na figura
8.14. De cima para baixo, o gréfico 1 apresenta o aumento da temperatura estimado e
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real (linha tracejada e continua, respectivamente) e o gréfico 2 apresenta o erro entre
os dois sinais referidos, utilizando os dados de treino.
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Figura 8.14: Resultados do modelo directo neuro-difuso. De cima para baixo, gréfico 1 -
aumento da temperatura estimada e real (linha tracejada e continua, respectivamente)
e gréafico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao tempo.

Modelo Inverso

Na figura 8.15 estao apresentados os resultados obtidos pelo modelo inverso neuro-
difuso. De cima para baixo, o grafico 1 apresenta o fluxo de gds estimado e real (linha
tracejada e continua, respectivamente) e o gréfico 2 o erro entre os dois sinais referidos,
utilizando os dados de treino.

8.6.4 Comentarios

Como se pode ver pelas figuras 8.14 e 8.15 os sinais reais e estimados pelo modelo estao
praticamente sobrepostos, o que indicia uma boa modelizacao. Pode ainda comprovar-
se pelos resultados apresentados na tabela 8.2, que os modelos neuro-difusos obtém
erros de modelizacao baixos. Contudo, esta solugao d& origem a modelos complexos
(elevado nimero de parametros) e com um nivel de interpretabilidade relativamente
baixo.
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Figura 8.15: Resultados do modelo inverso neuro-difuso. De cima para baixo, gréafico
1 - fluxo de gés estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente) e grafico
2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao tempo.

8.7 Modelizacao e Identificacao Orientada por Blo-
cos

Com o recurso a uma maior quantidade de conhecimentos adquiridos a priori sobre
o funcionamento do esquentador verifica-se que, para um determinado caudal fixo, o
esquentador pode ser modelizado através da ligagao em série de uma func¢ao nao linear
estética f(.), do tipo quadratico, com um sistema linear dindmico de 1* ordem G(.). Os
modelos representados desta forma sao conhecidos por modelos orientados por blocos,
mais especificamente por modelos Hammerstein.

Apesar dos modelos orientados por blocos nao se basearem fortemente em conhe-
cimentos fisicos, o facto destes serem constituidos pela conjugacao de dois blocos com
algum significado fisico dé-lhes um razodvel nivel de interpretabilidade (daf o seu en-
quadramento nos métodos de modelizagao cinzenta).

8.7.1 Modelo Hammerstein

Com base nos conhecimentos apresentados no capitulo 7 e nos dados estéticos e dina-
micos do esquentador, apresentados respectivamente nas figuras 8.3 e 8.1, verifica-se
que, para a um determinado caudal fixo, o esquentador pode ser modelizado pela li-
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gacao em série de uma funcao nao linear estdtica e de um modelo linear dindmico de
1* ordem, como ilustra o diagrama de blocos da figura 8.16.

A
f Z At
— f() o G(.) —>

Figura 8.16: Modelo Hammerstein do esquentador.

Neste caso, o modelo do esquentador nao possui o caudal de dgua como varidvel
de entrada, mesmo sabendo que o modelo global do esquentador depende fortemente
desta varidvel. Como a dependéncia é nao linear e desconhecida, a opgao ¢é identificar
em linha, recursivamente, os pardmetros do modelo linear de 1* ordem, uma vez que
a constante de tempo e o ganho do esquentador dependem fortemente da referida
varidvel.

Os regressores utilizados para a construgao do modelo Hammerstein directo sao os
apresentados na equagao 8.28:

o~

Ai(k +1) = m(At(k), f,(k —di(k))) (8.28)

Os regressores utilizados para a construgao do modelo Hammerstein inverso sao os
apresentados na equagao 8.29:

Follk — dy (k) = m™ Y (At(k + 1), At(k)) (8.29)

A funcao nao linear estdtica é identificada, fora de linha, utilizando duas fungoes
diferentes: funcao polinomial e sistema neuro-difuso, dando origem a duas variantes
de modelos Hammerstein: modelo Hammerstein adaptativo polinomial e modelo Ham-
merstein adaptativo neuro-difuso.

A modelizagao da funcao nao linear estdtica utilizando sistemas neuro-difusos é
mais geral, uma vez que estes permitem a modelizacao de qualquer funcao nao linear.
A modelizacao da referida fungao utilizando func¢oes polinomiais é mais restritiva.

Uma vez que os parametros do modelo linear de 1* ordem sao adaptados recursiva-
mente em linha, os modelos apresentados sao, neste contexto, designados por modelos
Hammerstein adaptativos.

Modelo Hammerstein Adaptativo Polinomial

Modelo Directo O modelo Hammerstein adaptativo polinomial é constituido por
uma fungdo polinomial estética f(.) em série com um modelo linear dindmico. Como
se pode ver pela figura 8.16, este modelo possui uma varidvel intermédia designada
por 2,4, que é a saida da funcao estdtica nao linear e, simultaneamente, a entrada do
modelo linear dindmico (varidvel ndo mensurdvel directamente, mas relacionada com
o aumento da temperatura em estado estaciondrio).
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Baseado nos conhecimentos existentes sobre a parte estatica do esquentador, apre-
sentados no capitulo 7, verifica-se que uma fungao polinomial de ordem dois é suficiente
para a modelizagao correcta de f(.):

zg(k = di(k)) = f(fo(k — dr(k)))

zg(k — di(k)) = aog + ar f,(k — di(k)) + aa fy(k — d1(k))?

O modelo linear dindmico de 1* ordem utilizado é o modelo definido na equacao
8.31:

(8.30)

Atk +1) = pALE) + quzg(k — di(k)) (8.31)

em que 0 = [p;. ¢1]T ¢ o vector dos parametros lineares.
A equacao 8.32 define, deste modo, o modelo Hammerstein adaptativo polinomial:

Atk +1) = p ALK) + a1 (a0 + a1 f(k — dy(k)) + as f,(k — di(K))?) (8.32)

Os parametros p; e q; sao parametros varidveis a identificar em linha, e ag, a1 e as
sao parametros constantes a identificar fora de linha.

Modelo Inverso O modelo inverso é obtido, simplesmente, invertendo a funcao ma-
temdtica do modelo directo definido na equacao 8.32, como definido na equagao 8.33:

q1

~

folk = di(k)) =

A inversao matematicamente do modelo directo (equagao 8.32) sé & possivel se o
pardametro as for diferente de zero e o valor que se encontra dentro da raiz quadrada
for maior que zero.

(8.33)

2CL2

Modelo Hammerstein Adaptativo Neuro-Difuso

Modelo Directo A funcao nao linear estdtica é modelizada por um sistema neuro-
difuso do tipo Takagi-Sugeno de primeira ordem, como apresentado na equacao 8.34:

(- (fg(k—dl(k)—Ci)Q)
202
e i

2,(k — dy (k) :Z - (nify(k — dy(k)) +my) | ,i=1.3

=1
(8.34)

Este modelo é em tudo idéntico ao apresentado na secgao 8.6. Os regressores sao
os apresentados na equacao 8.35:

zg(k = di(k)) = f(fo(k — dr(F)) (8.35)
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Neste caso, o modelo neuro-difuso é muito simples, uma vez que sé possui uma
entrada e uma saida, o que implica que o nimero de conjuntos difusos seja igual ao
nimero de regras e, neste caso, igual a 3.

O modelo Hammerstein adaptativo neuro-difuso directo do esquentador é definido
pela equagao 8.36:

At(k + 1) = piAt(k) + qrz(k — dy(K)) (8.36)

em que z4(k — dyi(k)) estd definido na equacao 8.34.

O modelo neuro-difuso possui trés regras, cujos respectivos consequentes sao defini-
dos por dois parametros lineares, resultando em seis pardmetros. Quanto aos parame-
tros nao lineares, o modelo possui uma entrada representada através de trés conjuntos
difusos definidos por dois parametros nao lineares, resultando em seis parametros nao
lineares.

Os parametros p; e ¢ sao pardmetros varidveis a identificar em linha, recursiva-
mente, e ¢;, o; e n;, m;, com i = 1..3 sao os doze parametros do modelo neuro-difuso
directo a identificar fora de linha.

Modelo Inverso Na impossibilidade de inverter a funcao matemaética do modelo da
funcao estdtica do modelo neuro-difuso directo, o modelo inverso é construido com uma,
estrutura idéntica a utilizada no modelo directo (nimero de regras e parametros), com
a excepcao da troca da entrada pela saida e da saida pela entrada do modelo da funcao
estdtica neuro-difusa directa, como definido na equacao 8.37:

(- (zg(k—dy (k) —c;)? )
20%)

fg(k—dl(k))zz i (nizg(k — dy(k))) +my) | i =1..3 (8.37)

O modelo Hammerstein adaptativo neuro-difuso inverso é definido pela equacao
8.37, em que z4(k — d;(k)) esta definido na equagao 8.38:

At(k+1) — p At(k)
q1
Os parametros p; e ¢; sao os mesmos parametros identificados em linha para o
modelo Hammerstein adaptativo neuro-difuso directo e ¢;, o; e n;, m;, com i = 1..3 sao
os 12 parametros do modelo neuro-difuso da funcao estdtica inversa a identificar fora
de linha. Apesar de referidos com os mesmos nomes, estes parametros tomam valores
diferentes dos identificados no modelo neuro-difuso da funcao estéatica directa.

zg(k — di(k)) = (8.38)

8.7.2 Identificacao do Modelo Hammerstein Adaptativo

A identificagdo dos modelos Hammerstein propostos para o esquentador é efectuada em
duas fases. Numa primeira fase, é identificada, fora de linha, a funcao nao linear estéatica
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utilizando dados estédticos de entrada e saida para um dado caudal fixo. Numa segunda
fase, € identificado o modelo de 1* ordem dindmico de forma recursiva utilizando dados
dinamicos do sistema.

Como se pretende dividir o modelo do esquentador em dois blocos, o ganho do
sistema tem de ser distribuido de forma bem definida pelos dois blocos para evitar
redundéancia nos modelos construidos. Um procedimento muito comum ¢é a imposi¢ao
de ganho unitario ao modelo linear dindmico, sendo o restante ganho modelizado pela
funcao nao linear estdtica.

Identificagao do Modelo Hammerstein Adaptativo Polinomial

Identificagcao do Modelo Directo Numa primeira fase é efectuada a identificagao
da funcao nao linear estética, e numa segunda fase é efectuada a identificagao da fungao
linear dindmica de 1* ordem.

Considerando o ganho de G(.) igual a um, os aumentos de temperatura At(k) vao
corresponder a varidvel intermédia z,(k) em estado estaciondrio, em que z,(k — d;(k))
= z,(k) = At(k).

Para identificar esta funcao é necessdrio um conjunto de dados de entrada e saida
em estado estaciondrio. Este conjunto de dados é retirado do conjunto de dados de
treino ENV? como apresentado na figura 8.17.

A
Atmax(') B

fg max(') :7 /’"J'

] ‘\ At(k)
Atmin(') .7
()]
gm/n() : fgee(k)
At (k)

\j

Figura 8.17: Figura ilustrativa do processo de recolha dos dados em estado estaciondrio
EEY?" com base nos dados estaticos e dinamicos EV¥, para um caudal fixo ( At(k) -
linha tracejada e f,(k) - linha continua).

EEYPP = {f,..(k); At..(k)}, k = 1.NEE ¢ o conjunto de dados em estado
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estaciondrio, em que fy(k) e de At..(k) sao os valores de f,(k) e de At(k) em es-
tado estaciondrio e NEFE é o nimero de elementos de cada vector desse conjunto. O
procedimento ilustrado na figura 8.17 retira um par de pontos de (f,(k); At(k)) em
ENE em cada degrau de f,(k) em estado estaciondrio. Deste modo NEFE & igual a o
ntimero de degraus de f,(k) existentes em EV¥| desde o valor minimo até ao valor ma-
ximo de fy(k). A identificacao dos trés parametros ag, a; e az do polinémio de segunda
ordem é realizada, fora de linha, através do método dos minimos quadrados.

Para identificar a funcao linear dindmica de 1* ordem utilizaram-se os dados de
treino DVP e o método recursivo de minimos quadrados (RLS). Deste modo, os para-
metros p; e ¢; sdo identificados, em que a entrada é o sinal intermédio z4(k — d;(k))
e a safda é At(k). Os valores de z,(k — d;(k)) s@o calculados com o auxilio da funcao
polinomial identificada na primeira fase.

Estes parametros tem de ser identificados em linha uma vez que variam de caudal
para caudal. Como o caudal de dgua possui variagoes em forma de degrau, estas vao
provocar variagoes em degrau nos parametros do modelo linear. Para uma adaptagao
eficaz da variacao rapida dos parametros lineares utiliza-se a técnica da reinicializagao
da matriz das covariancias (Reset Covariance Matriz - RCM). Esta reinicializacao é
efectuada com base no valor do erro de estimacao.

O diagrama de blocos da figura 8.18 mostra o esquema de identificacao recursivo uti-
lizado para estimar os parametros do modelo linear dindmico do modelo Hammerstein
adaptativo.

Ca
S At
Esquentador >
f < p
g Tempo Z, N At
" morto d,(.) g ft.) g,()\ .
~
1
RLS )
com RCM

Figura 8.18: Identificagao recursiva do bloco linear do modelo Hammerstein.

Identificagao do Modelo Inverso Dentro das condicoes ja referidas anteriormente,
o modelo Hammerstein adaptativo polinomial inverso nao necessita de ser identificado,
uma vez que é possivel inverter, matematicamente, o modelo Hammerstein adaptativo
polinomial directo.

Identificagao do Modelo Hammerstein Adaptativo Neuro-Difuso

Identificagao do Modelo Directo Numa primeira fase, é efectuada a identificagao
da funcao nao linear estdtica e, numa segunda fase, é efectuada a identificacao da
funcao linear dindmica de 1* ordem.
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Utilizando os dados em estado estaciondrio EEN*F = { f,..(k); At (k)}, k =1.NEE,
e a fungao de custo definida na equagao 8.19, o modelo neuro-difuso directo da fungao
nao linear estdtica é identificado. Os doze pardmetros do modelo neuro-difuso ¢;, o;
e n;, m; com ¢ = 1..3, sao identificados fora de linha, utilizando o método hibrido de
identificacao referido na identificacao do modelo neuro-difuso, apresentado na secgao
8.6.

Para identificar a funcao linear dindmica de 1* ordem utilizou-se exactamente o
mesmo procedimento utilizado para a identificagao do modelo linear de 1* ordem do
modelo Hammerstein adaptativo polinomial.

Identificagao do Modelo Inverso A identificagdo do modelo inverso da fun¢ao nao
linear estdtica é realizada da mesma forma que a identificagao do modelo directo, com
a excepgao dos regressores utilizados EEN"F = {At..(k); fyee(K)}, k = 1L.NEE. A
estrutura e o nimero de parametros do modelo neuro-difuso inverso da funcao estética
¢ igual & do modelo neuro-difuso directo. Os parametros do modelo neuro-difuso inverso
da fun¢ao nao linear estética, apesar de referidos com nomes idénticos, tomam valores
diferentes dos identificados para o modelo neuro-difuso directo.

Os parametros do modelo linear inverso de 1* ordem sao os identificados para o
modelo linear directo 1* ordem do modelo Hammerstein.

8.7.3 Resultados

Modelo Nao Linear Estatico Polinomial

A figura 8.19 apresenta os resultados obtidos pelo modelo polinomial da fungao nao
linear estédtica.

Modelo Linear Dinamico

A figura 8.20 apresenta a evolucao da identificagdo dos parametros p; e ¢ do modelo
linear de 1* ordem do modelo Hammerstein adaptativo polinomial. Estes parametros
variam essencialmente com o caudal de dgua como era previsto pelos conhecimentos a
priori existentes sobre o esquentador.

Modelo Hammerstein Adaptativo Polinomial

A tabela 8.3 apresenta os valores de /J(6,DVD) e V(6, HV) obtidos, respectiva-

mente, para os modelos Hammerstein adaptativo polinomial directo e inverso.

Funcgao Modelo
de Custo Directo [°C] | Inverso [%]
Treino - /.J(6,DND) 0,41 1,21
Teste - V (6, HV) 0,40 1,22

Tabela 8.3: MSEs obtidos com o modelo Hammerstein adaptativo polinomial.



8.7. Modelizacao e Identificacao Orientada por Blocos 153
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Figura 8.19: Resultados da identificagao da funcao nao linear estédtica do modelo Ham-
merstein adaptativo polinomial directo, funcao estética real e estimada (linha tracejada
e continua, respectivamente).

Modelo Directo Na figura 8.21 estao apresentados os resultados obtidos pelo modelo
directo Hammerstein adaptativo polinomial. De cima para baixo, o gréfico 1 apresenta o
aumento da temperatura estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente)
e o gréfico 2 apresenta o erro entre os dois sinais referidos para os dados de treino.

Modelo Inverso Os resultados obtidos pelo modelo inverso Hammerstein adaptativo
polinomial estao apresentados na figura 8.22. De cima para baixo, o gréfico 1 apresenta
o fluxo de gés estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente) e o grafico
2 apresenta o erro entre os dois sinais referidos para os dados de treino.

Modelo Hammerstein Adaptativo Neuro-Difuso

A tabela 8.4 apresenta os valores de /J(0,DVD) e V (0, HV) obtidos, respectiva-
mente, para os modelos Hammerstein adaptativo neuro-difuso directo e inverso.

Uma vez que os resultados obtidos com o modelo directo e inverso Hammerstein
neuro-difuso sao muito semelhantes aos apresentados nas figuras 8.21 e 8.22 obtidos
utilizando o modelo polinomial, estes nao serao apresentados neste documento.
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Figura 8.20: Evolucao da identificacao dos parametros do modelo linear para o modelo
Hammerstein adaptativo polinomial para os dados de teste. De cima para baixo, gréfico
1 - parametros estimados e grafico 2 - caudal da dgua.

Funcgao Modelo
de Custo Directo [°C] | Inverso [%]
Treino - 1/J(6,DND) 0,40 1,19
Teste - V(6, HVY) 0,41 1,20

Tabela 8.4: MSEs obtidos com o modelo Hammerstein Adaptativo neuro-difuso.

8.7.4 Comentarios

O modelo Hammerstein do esquentador foi identificado em duas fases. Na primeira
fase, sao identificados fora de linha os parametros da funcao nao linear estdtica; na
segunda fase, sao identificados “em linha” os pardmetros do modelo linear dindmico.
O algoritmo de adaptagao em linha do modelo Hammerstein aumenta a complexidade
matemadtica do modelo, no entanto, este trds vantagens 6bvias de adaptabilidade do
modelo a perturbacoes desconhecidas.

Pelas figuras 8.21 e 8.22 pode observar-se que os sinais reais e estimados pelos
modelos adaptativos directo e inverso estao praticamente sobrepostos, o que indicia
uma boa modelizagao.

Os resultados apresentados nas tabelas 8.3 e 8.4 mostram que os modelos Ham-
merstein adaptativos obtém erros de modelizacao baixos.
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Figura 8.21: Resultados do modelo Hammerstein adaptativo polinomial directo. De
cima para baixo, gréfico 1 - aumento da temperatura estimada e real (linha tracejada
e continua, respectivamente) e gréfico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores,
em ordem ao tempo.

Quanto as duas variantes de modelo Hammerstein apresentadas para o esquentador,
o modelo Hammerstein adaptativo polinomial é o “preferivel”, uma vez que atinge
igualmente bons resultados com uma estrutura muito mais simples. Neste caso, a nao
linearidade estatica do esquentador é correctamente modelizada por um polinémio de
ordem dois. Os sistemas neuro-difusos devem ser utilizados quando a fungao nao linear
estdtica é mais complexa como, por exemplo, uma funcao quadratica com saturacao
ou uma funcao nao linear com histerese.

8.8 Modelizacao e Identificacao Hibrida

Dos diversos métodos de modelizacao apresentados nesta dissertacao, a modelizagao
hibrida é o método que utiliza a maior quantidade de conhecimentos fenomenolégicos
na construcao dos respectivos modelos. A modelizacao hibrida baseia-se nas equagoes
fenomenoldgicas permitindo a construcao de modelos com elevado grau de interpreta-
bilidade, contudo, o conhecimento que advém das equagoes fenomenolégicas do sistema
nem sempre é completo existindo partes menos conhecidas ou mesmo desconhecidas
que sao, tipicamente, modelizadas por funcoes do tipo caixa cinzenta ou negra.

A primeira tarefa a realizar na modelizacao hibrida do esquentador é a definigao
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Figura 8.22: Resultados do modelo Hammerstein adaptativo polinomial inverso. De
cima para baixo, gréfico 1 - fluxo de gas estimado e real (linha tracejada e continua,
respectivamente) e grafico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao
tempo.

das equagoes de balanco de energia que irao permitir a definicao do respectivo modelo
fisico.

8.8.1 Modelo Fisico

O comportamento do esquentador pode ser descrito baseado no balanco macroscépico
de energia ou poténcia térmica ocorrido no sistema. Este balanco de poténcia térmica é
formulado baseado nos principios de conservacao de energia e descrito pelas respectivas
equagoes diferenciais.

A equagao de balango de energia do esquentador estd definida na equagao 8.39:

defl;t) = Prrg(t) = Pp(t) + Pag(t) — Pag(t) (8.39)

em que dey(t)/dt é a variacdo da energia do sistema em ordem ao tempo, pyss,(t) é a
poténcia térmica fornecida pelo fluxo de gés, p,(t) é a poténcia térmica perdida pelo
sistema, p,f(t) € a poténcia térmica que entra no sistema através da dgua fria e po,(t)
¢é a poténcia térmica que sai do sistema através da dgua quente.

O esquentador possui, como apresentado na seccao 8.3, dois tempos mortos varid-
veis entre as duas varidveis de entrada e a varidgvel de saida. Sendo 7,,1(¢) o tempo
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morto entre as poténcias térmicas fornecidas e perdidas resultantes da aplicacao de um
determinado fluxo de gés e a variacao da energia no sistema e sendo 7,,2(t) o tempo
morto entre as poténcias térmicas que entram e que saem resultantes da circulagao de
um determinado caudal de dgua e a variagao da energia no sistema. Assim, o balanco
de poténcia térmica efectivo passa a ser definido pela equacao 8.40:

de;—it) =Dsrg(t = Tim1(t)) — Pp(t — Tima (1)) + Paf(t — Tima(t)) — Pag(t — Tima(t)) (8.40)

Substituindo os valores de p,(t—T7,1(t)) € Pag(t—Tm1(t)) pelas respectivas equacoes
fisicas, obtém-se a expressao apresentada na equagao 8.41:

(8.41)
—Ca(t — Tm2<t))CEtaq(t) + Ca<t — ng(t))CEtaf(t)

em que Cg € o calor especifico da dgua.

A substituicao de pysy(t — Tm1(t)) € pp(t — Tm1(t)) pelas respectivas equacoes fisicas
nao é efectuada uma vez que estas nao sao completamente conhecidas. No entanto,
denominando a diferenca entre estas duas poténcias por poténcia térmica a absorver
pela dgua pa, (t—T7.,1(t)), verifica-se que esta é proporcional ao aumento da temperatura
da dgua (At(t) = tu(t) — tas(t)) e por sua vez, ¢ funcao estdtica do fluxo de gés
fo(t — Tma(t)). Substituindo pyry(t — 7pm1(t)) — Pp(t — Tmi(t)) POr pua(t — Tmi(t)) na
equagao 8.41 obtém-se a equacao 8.42:

des(t)
dt

Partindo do pressuposto apresentado no capitulo 7, que considera que em cada uti-
lizagao do esquentador a temperatura da dgua fria permanece praticamente constante
e substituindo a variagao da energia no sistema em ordem ao tempo pela respectiva
equacao fisica, assumindo que dt,,(t) < dAt(t), obtém-se a equagao de balanco de
poténcia térmica do esquentador:

= Paa(t — Tim1(t)) — ca(t — Tima(t))CpAt(t) (8.42)

dAH(t)
dt

em que M é a massa de dgua que se encontra dentro do permutador.
Escrevendo a equagao 8.43 no dominio Laplaciano com 7,,1(t) = Tpn1 € Tima(t) = Time
valores constantes obtém-se a equacao 8.44:

MCg = Paa(t = Tm1(t)) — co(t — Tma(t))CrAL(t) (8.43)

Pa(s)e™ ™ = MCpAT(s)s + Cyu(s)e” ™2°CrAT(s) (8.44)

AT(s) 1
Po(s)  MCgs+ Cy(s)e™m25Cg

em que P,,(s)e” ™% AT(s) e C,(s)e”™2° sao as transformadas de Laplace de pyq(t —
Tm1), At(t) e co(t — Tima), respectivamente.

e Tmis (8.45)
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Apo6s alguma manipulacio algébrica, a fungao de transferéncia do esquentador (re-
lacao entre a variagao do aumento da temperatura a saida e poténcia térmica a absorver
pela dgua) é apresentada na equacao 8.46:

-1
AT(S) — Ca(s)ei‘erSCE 677","18
Pu(s) =——L—ss+1

Ca(s)e~Tm2s

(8.46)

Rescrevendo a equacao 8.46, como apresentado na equacao 8.47, é possivel efectuar
a transformacao desta funcao para o dominio discreto:

1 Ca(s)e”"m2*
AT(S) _ Cao(s)e”™m25Cg M —Tm1$ (8 47)
Co(s)e~Tm28 .
Paa(s) S+ =5

sh 1

Aplicando o operador e *" = 27 & equagao 8.47 e substituindo 7,,; € 7,,2 pelas
respectivas aproximagoes discretas d; e dy, obtém-se a equagao 8.48:

- Ca(z)27d2 3

AT(z) 1 l—e "

= z
— a—d
Paa('z) Ca(Z)Z d2CE oz — e*%h
Baseado na equacao 8.48 e com h = 1 s, e sabendo que d; e dy variam, ou seja
di(k) e da(k), a equagao 8.49 representa a funcao transferéncia do esquentador escrita

do dominio discreto, cuja saida estimada é designada por A\t(k +1):

(8.48)

Bi(h+1) = (52)

At(k)+
(8.49)
_ calk—do (k)
(ca(kfdi(k))CE (1 —€ M )) Paa(k — di(k))

O modelo fisico do esquentador escrito no dominio discreto (equagao 8.49) possui
uma parte desconhecida em que os conhecimentos fisicos sao escassos. Essa parte menos
conhecida ¢ a poténcia térmica a absorver pela dgua p,,(k — di(k)). Segundo o estudo
realizado sobre o comportamento estatico do esquentador, apresentado no capitulo 7,
verifica-se que a poténcia térmica a absorver pela dgua (proporcional ao aumento da
temperatura da dgua) depende do fluxo de gas aplicado ao queimador de uma forma
estdtica e nao linear (forma quadrdtica). Para modelizar esta parte menos conhecida
do modelo fisico do esquentador, é utilizada uma funcao do tipo caixa cinzenta ou
negra foon(.), como se apresenta na equagao 8.50:

Paa(k — di(k)) = foon (fo(k — di(k))) (8.50)

Deste modo, o modelo final do esquentador é constituido por duas funcoes: a funcgao
que representa o modelo fisico e a fungdo foon(.) que representa a parte desconhecida
do modelo global, como apresentado na equacao 8.51:

—

At(k+1) = (efw) At(k)+
(8.51)
(srtmes (1= =) Ueon(falk — i)
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8.8.2 Modelo Hibrido Série

A modelizacao baseada na combinacao em série de um modelo desconhecido com um
modelo fenomenolégico é conhecida por modelizacao hibrida série. Com base no modelo
fisico definido na equagao 8.51 é possivel verificar que este possui uma fungao desco-
nhecida que serd modelizada por um modelo do tipo caixa cinzenta ou negra feon(.).
A saida deste modelo foeon(.) € uma das entradas do modelo fisico como ilustrado
na figura 8.23. Assim, o modelo do esquentador é constituido pelo modelo da fungao
desconhecida e pelo modelo fisico ligados em série.

fg;, Modelo Modelo Fisico j\t
Caixa-Negra ou do — >
c, Caixa-Cinzenta Esquentador

Figura 8.23: Modelo hibrido série do esquentador.

A parte desconhecida ou menos conhecida do sistema resulta do conhecimento in-
completo de um dos termos da equacao de balanco de energias, equacgao 8.40.

Esta seccao apresenta duas formas diferentes para a modelizacao da funcao desco-
nhecida do modelo hibrido série do esquentador. Em primeiro lugar, a referida funcao é
modelizada utilizando um polinémio dando origem ao modelo hibrido série polinomial;
em segundo, utilizando um sistema neuro-difuso dando origem ao modelo hibrido série
neuro-difuso.

A modelizagao da fungao desconhecida utilizando sistemas neuro-difusos é mais
geral, uma vez que estes permitem a modelizagao de qualquer funcao nao linear sem
qualquer tipo de restricbes apesar de imporem um maior nimero de parametros. A
modelizagao da referida funcao utilizando fungoes polinomiais pode ser um pouco li-
mitativa.

Modelo Hibrido Série Polinomial

Modelo Directo O modelo hibrido série polinomial é constituido pelo modelo fisico,
apresentado na sec¢ao anterior, e por uma fungao polinomial foon(.), que modeliza a
parte menos conhecida do esquentador.

Baseado nos conhecimentos existentes sobre a componente menos conhecida do
modelo global, verifica-se que é suficiente uma fungao polinomial de ordem 2, definida
na equacgao 8.52, para a modelizacao de foon(.):

paa<k - dl<k)) = fcozv(fg(k - dl(k)))

Paa(k — di(k)) = ag + a1 fy(k — di(k)) + ao fy(k — di(k))?

Deste modo, o modelo hibrido série polinomial é definido pela equacao 8.53:

(8.52)
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Rilk+1) = (755 ) At(h)+
(8.53)
_ ca(k—dy(k))
(tes (1— ¢ =55 (a0 + anfy(k — du(k) + aafy(k = ds (K))?)

com M = 0,42 Kg (massa de dgua dentro do permutador) e Cp = 4186 JKg 'K™!
(calor especifico da dgua).
Definindo as fungoes K;(k — da(k)) e Ko(k — da(k)) apresentadas na equagao 8.54:

Kk = do(k) = (e =557)
(8.54)
Kol = do()) = (b (1— =)

O modelo hibrido série polinomial do esquentador é definido de uma forma mais
simples e clara pela equacao 8.55:

&(k’—f-l) = Kl(k’—dg(k?))At(kﬁ)‘f‘KQ(k—dg(k’)) ((ZQ + alfg(k‘ — dl(k?)) + azfg(k — dl(k))2)

(8.55)
em que os pardmetros M e Cg sao grandezas fisicas conhecidas e ag, a; e ay sao
parametros desconhecidos que é necessério identificar.

Modelo Inverso O modelo inverso ¢ obtido invertendo a fungdao matematica do
modelo directo (equagao 8.55) como definido na equagao 8.56:

—an o} — daa (g - SEDI L)

2(1,2

~

folk = di(K)) =

S6 é possivel inverter matematicamente o modelo directo se o valor que se encontra
dentro da raiz quadrada for maior que zero e o parametro ay for diferente de zero.

(8.56)

Modelo Hibrido Série Neuro-Difuso

Modelo Directo No modelo hibrido série neuro-difuso, a funcao desconhecida é
modelizada por um sistema do tipo Takagi-Sugeno de primeira ordem, em tudo idéntico
ao apresentado na seccao 8.6, como é apresentado na equagao 8.57:

k—dqy(k)—c;)2
(_(fg( 1(2) i) )

20%
%

3 fg(k—dy (k)—c;)?
=1 2 :(6(_(g( 217(2) ) ))

=
)
IS
—~
&
QL
—_
—~
&
~
~—
I
D

(8.57)



8.8. Modelizagao e Identificacao Hibrida 161

Sendo o modelo hibrido série neuro-difuso directo do esquentador é definido pela
equacao 8.58:

At(k+1) = Ky (k — do (k) At(k) + Ko (k — do(k))paa(k — di (K)) (8.58)

em que puq(k — di(k)) esta definida na equagao 8.57.

O modelo neuro-difuso possui trés regras cujos respectivos consequentes sao defini-
dos por dois parametros lineares, resultando num total de seis parametros lineares (n;,
m;, com ¢ = 1..3). Quanto aos parametros nao lineares, o modelo possui uma entrada
representada através de trés conjuntos difusos diferentes definidos por dois parametros
nao lineares, resultando num total de seis parametros nao lineares (¢; e 0; com ¢ = 1..3).

Os parametros M e Cg sao pardmetros fisicos conhecidos e ¢;, o; e n;, m;, com ¢ =
1..3 sao os doze parametros do modelo neuro-difuso directo que é necessario identificar.

Modelo Inverso Na impossibilidade de inverter a funcao matematica do modelo
desconhecido neuro-difuso directo (equagdo 8.57), o modelo inverso ¢ construido com
uma estrutura idéntica a utilizada no modelo directo (igual mimero de regras e paré-
metros), com a excepgao da troca da entrada pela saida e saida pela entrada do modelo
neuro-difuso directo, como apresentado na equacao 8.59:

(- (Paa(k—dy (k) —cy)? )
20%

ﬁ,(/g—dl(m)zz : (nipaa(k — dy(K))) +my) | i =1.3

wa(k—dy (k) —c;)?
(_(Paa( 1( )) l) )

E e 203

i=1

(8.59)
O modelo hibrido série neuro-difuso inverso ¢ definido pela equacao 8.59, em que
Paa(k — d1(k)) esta definida na equagao 8.60:

Atk + 1) = Ky (k — do(k)) At (k)
Ko(k — dy(k))

Os parametros M e Cg sao parametros fisicos conhecidos e ¢;, o; e n;, m;, com
i = 1..3, sao os 12 parametros do modelo neuro-difuso inverso a identificar que apesar
de referidos com nomes idénticos, estes parametros tomam estes valores diferentes dos
identificados no modelo neuro-difuso directo.

paa(k - dl(k)) =

(8.60)

8.8.3 Identificacao do Modelo Hibrido Série
Modelo Hibrido Série Polinomial

Identificagao do Modelo Directo O diagrama de blocos do esquema de identifi-
cacao do modelo polinomial da fun¢ao desconhecida est4 ilustrado na figura 8.24, sendo
semelhante ao proposto no capitulo 5.

A identificagado dos parametros do modelo polinomial é efectuada recorrendo ao
método dos mfmimos quadrados, utilizando os dados de treino DV e minimizando a
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Figura 8.24: Identificacao do modelo hibrido série directo.

fungao de custo J(6,DNP) (equagao 8.19) em que o erro e(k) é dado pela equacio
8.61:

e(k) = feen(fy(k — di(k)) — fcczv(fg(kf —dy(k))
(8.61)

e(k) = (MU ooy (f,(k - di())

Os parametros M e Cg sao parametros fisicos e ag, a; e as sao os parametros a
identificar.

Identificagcao do Modelo Inverso Como apresentado atras, o modelo hibrido série
polinomial inverso nao necessita de ser identificado, uma vez que é possivel inverter
o modelo directo, como referido para o modelo Hammerstein adaptativo polinomial
inverso.

Modelo Hibrido Série Neuro-Difuso

Identificagcao do Modelo Directo A identificacao dos parametros do modelo neuro-
difuso directo da funcao desconhecida é efectuada de modo idéntico ao apresentado na
seccao 8.6, para o modelo neuro-difuso directo global, em que o erro e(k) é dado pela
equagao 8.61, estando o diagrama de blocos do esquema de identificacao ilustrado na
figura 8.24.

Identificagcao do Modelo Inverso A identificagao dos parametros do modelo neuro-
difuso inverso da funcao desconhecida é efectuada através de um modelo neuro-difuso
idéntico ao apresentado para o modelo neuro-difuso directo e baseado no erro e(k)
definido na equacgao 8.62, em que fgéN(fg(k —dy(k)) é dado pela equagao 8.59:

e(k) = fo(k = di(k)) = foin (folk — di(k)) (8.62)

O respectivo diagrama de blocos do esquema de identificacao estd ilustrado na figura
8.25.
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Figura 8.25: Identificagdo do modelo hibrido série inverso.

Os parametros do modelo neuro-difuso inverso, apesar de referidos com nomes idén-
ticos, tomam valores diferentes dos identificados para o modelo neuro-difuso directo da
fungao desconhecida.

8.8.4 Resultados

Modelo Fisico Variavel

A figura 8.26 apresenta o cdlculo das fungoes K;(k — ds(k)) e Ky(k — da(k)) que repre-
sentam os pardmetros do modelo linear fisico do modelo hibrido série. Estes pardmetros
variam com o caudal de dgua como definido na equagao 8.54.

Modelo Hibrido Série Polinomial

A tabela 8.5 apresenta os valores de /J(0,DND) e V (6, HV) obtidos, respectiva-
mente, para os modelos hibrido série polinomial directo e inverso.

Funcao Modelo
de Custo Directo [°C] | Inverso [%]
Treino - \/J(O, DND) 0,60 1,86
Toste - V (9, HVY) 0,68 1.87

Tabela 8.5: MSEs obtidos com o modelo hibrido série polinomial.

Modelo Directo Na figura 8.27 estao apresentados os resultados obtidos pelo modelo
directo hibrido série polinomial. De cima para baixo, o gréfico 1 apresenta o aumento
da temperatura estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente) e o grafico
2 apresenta o erro entre os dois sinais referidos, utilizando os dados de treino.

Modelo Inverso Os resultados obtidos pelo modelo inverso hibrido série polinomial
estao apresentados na figura 8.28. De cima para baixo, o gréafico 1 apresenta o fluxo de
gés estimado e real (linha tracejada e continua, respectivamente) e o grafico 2 apresenta
o erro entre os dois sinais referidos para os dados de treino.
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Figura 8.26: Parametros do modelo fisico linear para o modelo hibrido para os dados
de treino. De cima para baixo, gréifico 1 - pardmetros do modelo fisico e gréfico 2 -
caudal da dgua.

Modelo Hibrido Série Neuro-Difuso

A tabela 8.6 apresenta os valores de +/J(0,DND) e V(0, HV) obtidos, respectiva-
mente, com os modelos hibrido série neuro-difuso directo e inverso.

Funcgao Modelo
de Custo Directo [°C] | Inverso [%]
Treino - \/J(O, DND) 0,60 1,86
Teste - V (0, H7) 0,67 1.87

Tabela 8.6: MSEs obtidos com o modelo hibrido série neuro-difuso.

Uma vez que os resultados obtidos com o modelo directo e inverso hibrido neuro-
difuso sao muito semelhantes aos apresentados nas figuras 8.27 e 8.28 obtidos utilizando
o modelo polinomial, estes nao serao apresentados neste documento.

8.8.5 Melhoramentos ao Modelo Hibrido Série

Depois de uma andlise detalhada dos erros de modelizacao obtidos com os modelos
hibridos série, verifica-se que estes nao estdo centrados na recta erro igual a zero (ver
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Figura 8.27: Resultados do modelo hibrido série polinomial directo. De cima para
baixo, grafico 1 - aumento da temperatura estimada e real (linha tracejada e continua,
respectivamente) e grafico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao
tempo.

figuras 8.27 e 8.28). Verifica-se ainda que os erros da varidvel aumento da temperatura
sao directamente proporcionais & varidvel aumento da temperatura e que os erros da
varidvel fluxo de gds sao inversamente proporcionais a varidvel aumento da tempera-
tura. Este facto indicia que a poténcia térmica a absorver pela dgua possa depender
também do aumento da temperatura da agua.

Como apresentado em [VMO05] a resolucao deste problema passa por incluir na
fungao desconhecida foon(.) mais um regressor no modelo da fungao desconhecida: o
aumento da temperatura da dgua At(k), sendo o novo modelo definido pela equagao
8.63:

Paa(k — d1(k)) = foon (fo(k — di(k)), At(k)) (8.63)

Este procedimento permite eliminar o problema referido, todavia a complexidade
dos modelos aumenta consideravelmente. De facto, os erros de modelizagao dos modelos
hibridos série com e sem a inclusao da varigvel At(k) na fungao desconhecida nao sao
muito diferentes, por isso, os modelos apresentados nesta dissertacao sao os modelos
mais simples (sem o regressor At(k)).



166 Capitulo 8. Modelizacao e Identificagao do Esquentador

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

5 I L 1 1 1 1 L I L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tempo [amostras=segundos]

Figura 8.28: Resultados do modelo hibrido série polinomial inverso. De cima para
baixo, gréfico 1 - fluxo de gds estimado e real (linha tracejada e continua, respectiva-
mente) e grafico 2 - sinal de erro entre os dois sinais anteriores, em ordem ao tempo.

8.8.6 Comentarios

Pelas figuras 8.27 e 8.28 pode observar-se que os sinais reais e estimados pelos modelos
hibridos série directo e inverso estao praticamente sobrepostos o que indicia uma boa
modelizacao.

Os resultados apresentados nas tabelas 8.5 e 8.6 mostram que os modelos hibridos
apresentam erros de modelizagao baixos. A complexidade dos modelos é relativamente
baixa e a sua interpretabilidade é elevada.

Quanto as duas variantes de modelos hibridos, pode afirmar-se que o modelo hibrido
série polinomial é preferfvel, uma vez que atinge igualmente bons resultados com uma
estrutura mais simples. De notar que a modelizacao da funcao desconhecida utilizando
um polinémio pode torna-se limitativa, visto que a defini¢ao correcta deste modelo vai
exigir uma grande quantidade de conhecimentos acerca das varidveis envolvidas, das
suas relacoes e do fenémeno “desconhecido” a modelizar. Quando a funcao a modelizar
for completamente desconhecida, a modelizagao neuro-difusa serd a mais indicada, ja
que permite a aproximacao de qualquer tipo de funcao sendo a sua identificacao baseada
simplesmente num conjunto de dados de entrada e saida.
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8.9 Comparacao de resultados

A tabela 8.7 apresenta os valores de RMSE obtidos com os dados de treino e teste
para os quatro modelos identificados: modelo linear (ML), modelo neuro-difuso (MND),
modelo Hammerstein adaptativo polinomial (MHAP) e modelo hibrido série polinomial

(MHSP).

|| Modelo | Directo [°C] | Inverso [%] |

ML - Treino 4,50 11,00
ML - Teste 4,90 11,50
MND - Treino 0,36 1,17
MND - Teste 0,59 1,28
MHAP - Treino 0,41 1,21
MHAP - Teste 0,40 1,22
MHSP - Treino 0,60 1,86
MHSP - Teste 0,68 1,87

Tabela 8.7: MSEs obtidos pelos quatro modelos: linear, neuro-difuso, Hammerstein
adaptativo polinomial e hibrido série polinomial.

Como se pode observar pela tabela 8.7 os erros obtidos pelos modelos lineares sao,
como era de esperar, muito maiores do que os erros obtidos pelos restantes modelos.

Os erros alcangados pelos trés modelos cinzentos nao lineares sao semelhantes, sendo
os erros obtidos pelos modelos hibridos sensivelmente maiores, uma vez que a sua
estrutura matemética ¢ mais limitada (o mimero de parametros do modelo fisico é
limitado pelas equagoes fisicas que foram definidas).

Através da observagao das fungoes matematicas dos modelos do esquentador apre-
sentadas neste capitulo pode concluir-se que a sua complexidade estd intimamente li-
gada ao seu nivel de interpretabilidade: quanto menor for a complexidade matemaética
dos modelos maior é o seu nivel de interpretabilidade.

O modelo neuro-difuso do esquentador é caracterizado por um nivel de interpreta-
bilidade relativamente baixo e uma estrutura matemédtica relativamente complexa. O
modelo Hammerstein possui niveis de interpretabilidade e complexidade matemaética
intermédios. Finalmente, o modelo hibrido é caracterizado por um nivel de interpreta-
bilidade relativamente elevado e uma complexidade matematica relativamente baixa.

8.10 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados o procedimento de aquisicao de dados, o modelo
discreto do esquentador (modelo dos tempos mortos e modelo sem tempos mortos),
as estruturas de treino e, finalmente, os modelos directos e inversos utilizando quatro
metodologias de modelizagao: linear, neuro-difusa, Hammerstein adaptativa e hibrida
série.
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Os modelos lineares do esquentador apresentam estruturas matemadticas simples
mas erros de modelizagao muito elevados.

Os modelos neuro-difusos apresentam um erro de modelizagao baixo, possuem niveis
de interpretabilidade reduzidos e estruturas de complexidade matematica relativamente
elevada. O tempo dispendido e o nivel de conhecimento a priori necesséarios para a
construcao deste tipo de modelos ¢é relativamente pequeno.

Os modelos Hammerstein adaptativos apresentam erros de modelizagao baixos e
niveis de interpretabilidade bastante razodveis. Contudo, a identificagdo em linha do
modelo linear dindmico sobrecarrega computacionalmente a utilizagao deste modelo.

Os modelos hibridos série apresentam erros de modelizacao baixos, complexidades
matemadticas relativamente baixas e niveis de interpretabilidade bastante elevados. O
tempo dispendido e o nivel de conhecimento a priori necessarios para a construcao
deste tipo de modelos é relativamente elevado.

Os erros de modelizacao obtidos pelos trés modelos nao lineares sao muito seme-
lhantes, no entanto, a complexidade matemadtica e a interpretabilidade destes variam
significativamente com a abordagem utilizada. Perante os védrios métodos de mode-
lizacao abordados, a modelizagao hibrida polinomial é a abordagem que permite a
construcao de modelos com menor complexidade matemaética e com maior interpreta-
bilidade.



Capitulo 9

Controlo do Esquentador

9.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados os resultados do controlo do esquentador resultantes
da aplicacao de quatro malhas de controlo. Estas malhas sao baseadas no controla-
dor Smith preditivo, apresentado no capitulo 6, utilizando os quatro modelos referi-
dos no capitulo anterior. Sao deste modo definidas as condicoes de teste e avaliado
o desempenho de quatro controladores: controlador Smith preditivo linear (CSPL),
controlador Smith preditivo neuro-difuso (CSPND), controlador Smith preditivo Ham-
merstein adaptativo (CSPHA) polinomial e controlador Smith preditivo hibrido série
(CSPHS) polinomial . O controlador Smith preditivo linear é apresentado apenas para
comparacao de resultados com os obtidos com os controladores nao lineares.

Ao nivel do controlo baseado nos modelos neuro-difusos implementaram-se duas
abordagens diferentes: uma que considera o tempo morto fixo [VM02] e outra o tempo
morto varidvel [VMO03b]. Nesta dissertagao é apresentado o CSPND tomando em con-
sideracao os dois tempos mortos varidveis do sistema.

Relativamente ao controlo baseado em modelos orientados por blocos construiram-
se dois controladores Smith preditivos Hammerstein adaptativos [VMO04al], em que as
fungoes estdticas nao lineares dos respectivos modelos foram modelizadas & custa de
uma funcao polinomial e de um sistema neuro-difuso. Nesta dissertagao é apresentado o
CSPHA que permite simplificar a malha de controlo Smith preditiva utilizando modelos
lineares adaptativos (linearizagao do sistema relativamente ao fluxo de gds) tendo em
conta o tempo morto relativo ao fluxo de gés.

Ao nivel do controlo baseado em modelos hibridos testaram-se trés controladores.
No primeiro controlador, o modelos hibrido foi definido com base em conhecimentos
fisicos e identificado utilizando algoritmos genéticos [VMO4e], no segundo controlador,
a parte desconhecida do modelo fisico foi definida utilizando uma funcao polinomial
de ordem dois [VMO41] e no terceiro, a parte desconhecida foi modelizada através de
um modelo neuro-difuso [VDMO05]. Nesta dissertagio ¢ apresentado o CSPHS em que
o bloco desconhecido do modelo hibrido foi modelizado com uma fungao polinomial.
Este controlador tém em conta os dois tempos mortos do sistema e permite também
simplificar a malha de controlo do esquentador (linearizagdo do sistema relativamente
ao fluxo de gés).

169
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Finalmente, sao apresentadas as conclusoes analisando a raiz dos erros quadraticos
médios (RMSEs), as sobreelevagoes/subelevagoes relativas as variagoes do sinal de re-
feréncia, os tempos de estabelecimento relativos as variacées do caudal de dgua e do
sinal de referéncia e finalmente os tempos de execucao dos vdrios algoritmos.

Neste capitulo encontram-se mais duas das contribuicoes apresentadas neste tra-
balho. A definicao da malha de controlo Smith preditiva para modelos com muiltiplas
entradas com tempos mortos diferentes e a definicao das malhas de controlo Hammers-
tein adaptativa polinomial e hibrida série polinomial, em que é efectuada a linearizacao
do sistema relativamente a uma das varidveis de entrada (fluxo de gés) simplificando
o modelo e o algoritmo de controlo.

9.2 Condicoes de Teste

Para testar e avaliar as vdrias malhas de controlo propostas neste capitulo, foram
definidos os perfis para as varidveis temperatura desejada (sinal de referéncia r) e
caudal de dgua c,.
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Figura 9.1: Perfis de teste, de cima para baixo, grafico 1 - (k) sinal de referéncia para
a temperatura da dgua quente, gréfico 2 - ¢,(k) caudal de dgua e grafico 3 - t,¢(k)
temperatura da dgua fria.

A varidvel temperatura da dgua fria ¢, ¢, ¢ uma varidvel nao controlada que perma-
neceu praticamente constante durante a realizacdo dos testes (18,2°C).



9.3. Escolha do Controlador 171

Os perfis definidos e ilustrados na figura 9.1 para o teste e avaliagao dos controlado-
res, garantem que o esquentador ird funcionar dentro da sua gama de poténcias estaticas
admissiveis, ou seja, numa poténcia estédtica contida no intervalo [80; 325] [Kcal/min].
No caso em que seja exigido o funcionamento do esquentador a uma poténcia estética
fora deste intervalo, o controlador ird saturar no maximo ou no minimo do sinal de
controlo, apresentando erro em estado estacionario.

A definicao dos perfis de teste das varidveis temperatura de referéncia e caudal
de dgua é baseada nos valores que as varidveis tomam habitualmente durante o fun-
cionamento do esquentador. As variagoes definidas nestes perfis sao um pouco mais
exigentes (muitas e grandes variagoes) do que as variagoes tipicas verificadas durante o
funcionamento do esquentador. Com estes perfis a maioria das zonas de funcionamento
sao testadas.

Numa utilizagao tipica do esquentador, o sinal de referéncia mantém-se constante,
existindo a possibilidade de ocorrerem variagoes em forma de degrau no caudal de
dgua (variagoes de dois a trés 1/min que correspondem a perturbagoes provocadas
pela abertura de outras torneiras). No caso da utilizacdo do esquentador para um
duche doméstico, a temperatura de referéncia tipica estard fixa num valor entre 37°C
e 42°C para o caudal de dgua definido pelo utilizador. Claro que outros modos de
funcionamento serao possiveis dai a exigéncia imposta nas variagoes dos perfis de teste
apresentados na figura 9.1.

O caudal de dgua depende do caudal definido pelo utilizador e da pressao da rede
de dgua disponibilizada. O caudal de dgua ilustrado na figura 9.1 apresenta variacoes
relativamente fortes. No entanto, as variagoes tipicas desta varidvel sao bastante mais
“suaves” (uma resposta eficiente do controlador a estas variagoes garante uma resposta
igualmente eficiente para variagoes menores).

Para avaliar o indice de desempenho dos vdrios controladores utilizou-se a raiz
quadrada do erro quadrédtico médio (Root Mean Square Error - RMSFE) definido na
equacao 9.1:

RMSE = (9.1)

em que N é o numero de amostras de e;(k) (erro entre o sinal de referéncia r(k) e a
temperatura real da dgua quente t,,(k)).

Para avaliar a complexidade computacional dos vérios controladores, necessaria-
mente dependente da complexidade matemética dos modelos, foram medidos os tempos
de execucao dos respectivos algoritmos executados no ambiente Matlab num computa-
dor pessoal Celeron da Intel a 400 MHz com 192 Mbytes de RAM.

9.3 Escolha do Controlador

O esquentador é um sistema nao linear com tempo morto varidvel do qual se possuem
modelos directos e inversos definidos e identificados no capitulo 8. Com base nesta
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informacao, varias malhas de controlo baseadas em modelos podem ser utilizadas para
o seu controlo automatico.

A escolha da malha de controlo foi efectuada com base nos seguintes critérios:
utilizacao de um controlador baseado em modelo, algoritmos de controlo computacio-
nalmente simples, robustos e que permitam respeitar as especificacoes de desempenho
definidas no capitulo 7.

Das vérias malhas de controlo baseadas em modelos, apresentadas no capitulo 6,
destacam-se duas pela sua adequacao & maioria dos requisitos exigidos: controlo Smith
preditivo (capitulo 6, secgdo 6.4) e controlo preditivo generalizado (capitulo 6, secgao
6.5). Estas duas malhas de controlo permitem a construgao de controladores robustos e
eficazes baseados em modelos nao lineares para sistemas com tempo morto varidvel. No
entanto, relativamente & complexidade matemética estas malhas apresentam diferencas
muito significativas. Perante as caracteristicas destas duas malhas de controlo e perante
os critérios de escolha definidos, a malha seleccionada para o controlo do esquentador
foi a malha Smith preditiva.

9.4 Controlador Smith Preditivo

A malha de controlo Smith preditiva utilizada foi baseada na malha de controlo Smith
preditiva genérica, apresentada no capitulo 6. Além da utilizacado do modelo inverso
como controlador, esta malha necessita de um modelo global do esquentador sem os
tempos mortos e de um modelo global do esquentador com os respectivos tempos
mortos.
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Figura 9.2: Controlador Smith Preditivo com modelo inverso para sistemas SISO de
1* ordem.

Para sistemas SISO a introducao do tempo morto do sistema no modelo pode ser
efectuada através da colocagao do seu modelo antes ou depois do modelo do sistema.
Pelo diagrama de blocos da malha de controlo Smith preditiva ilustrada na figura 9.2



9.4. Controlador Smith Preditivo 173

observa-se que é possivel obter os dois sinais de saida do modelo com e sem o tempo
morto utilizando um tinico modelo em que o tempo morto é colocado depois do modelo
sem tempo morto. No entanto, para sistemas MISO como é o caso do esquentador, os
tempos mortos relativos as varias entradas nao podem ser colocados depois do modelo
do sistema, uma vez que, os virios tempos mortos podem ser diferentes.

O modelo do esquentador, definido no capitulo 8, é constituido pelos blocos com os
tempos mortos relativos as duas entradas do sistema seguidos do bloco com o modelo
sem tempos mortos. A introducao em série dos blocos com os tempos mortos depois
do modelo do esquentador nao corresponde ao modelo correcto do esquentador.

Na defini¢ao da malha de controlo Smith preditiva, os dois sinais de saida do modelo
com e sem tempos mortos, nao podem ser obtidos utilizando um tnico modelo directo
como apresentado no diagrama de blocos da figura 9.2.

A correcta malha de controlo terd de conter conforme ilustrado no diagrama de
blocos da figura 9.3 dois modelos directos separados: um sem tempos mortos (Bloco
1) e outro com tempos mortos (Bloco 2).

Modelo fg(k- 1) —* taq(k)
Inverso do > Esquentador
Esquentador > +
o Bloga 1 .
A
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[ - Directo do |-
: Esquentador
. A
/ :T At(k)
PR aRsasa I RT RO Bloco 2
., Tempd
: +
: ,M‘Olg (d) Modelo
- Directo do
I > \I'Q[npo Esquentador
| MortoXd,,) q
e (k) e(k) —2a

—— Filtro

A

Figura 9.3: Controlador Smith preditivo do esquentador (sistema MISO que utiliza os
regressores tipicos utilizados num sistema de 1° ordem).

O modelo directo sem tempo morto (Bloco 1) é o responsével pela realimentacao
do aumento da temperatura avancada para o modelo inverso permitindo a predicao do
sinal de controlo. O modelo com os dois tempos mortos colocados antes do modelo
sem tempos mortos (Bloco 2) é responsével pela realimentagao do erro entre o modelo
directo e o sistema real.
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A execucao dos dois modelos directos em separado permite obter, correctamente,
as duas saidas do modelo com e sem tempos mortos necessédrias para a correcta imple-
mentacao desta malha de controlo.

A saida estimada do modelo directo sem tempo morto é Et(k—l—d), em que d = dy (k)
ou dy(k) referente ao tempo morto relativo ao fluxo de gds ou ao caudal de dgua.

A varidvel a controlar é a temperatura da dgua quente. Todavia, os modelos do
esquentador utilizam o aumento da temperatura da dgua como varidvel de saida, e
nao, a temperatura da agua quente. Deste modo, a malha de controlo é responsével,
como ilustrado na figura 9.3, pelo célculo do aumento da temperatura desejado a
aplicar no modelo inverso At(k) = r(k) — t.s(k) e pelo aumento da temperatura real
At(k) = to(k) — tap(k) a utilizar na comparacdo com a saida estimada pelo modelo

directo At (k).

Para garantir o emparelhamento entre os modelos inverso e directo do esquenta-
dor, o regressor utilizado é o aumento da temperatura estimada e nao o aumento da
temperatura real.

A malha de controlo possui ainda um filtro linear passa-baixo do tipo e, (k) =
ae (k) + (1 —a)(ep(k—1) com 0 < a <1, de forma a aumentar a sua robustez. A
constante de tempo deste filtro é definida através do parametro a.

O periodo de amostragem utilizado foi de um segundo sendo, naturalmente igual ao
perfodo de amostragem, definido no capitulo 7, para a aquisicao dos dados de entrada
e safda do sistema.

De seguida sao apresentadas as quatro malhas de controlo implementadas e os
respectivos resultados. Estas malhas de controlo sao avaliadas analisando as raizes
quadradas dos erros quadréticos médios (RMSFEs), as sobreelevagoes/subelevagoes re-
lativas as variagoes do sinal de referéncia, os tempos de estabelecimento relativos as
variagoes do caudal de dgua e do sinal de referéncia e finalmente os tempos de execucao
dos algoritmos.

9.5 Controlador Smith Preditivo Linear

9.5.1 Malha de Controlo

O diagrama de blocos do controlador Smith preditivo linear (CSPL) est4 ilustrado na
figura 9.4. Esta malha de controlo, baseada na malha apresentada na figura 9.3, utiliza
o modelo linear do esquentador.
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Figura 9.4: Controlador Smith preditivo linear constante.

Uma vez que o modelo linear utilizado possui erro de modelizacao elevado é ex-
pectével que o controlador baseado neste modelo apresente algumas “dificuldades” no
controlo do esquentador.

A constante de tempo do filtro passa-baixo ¢ de 6,15 s (o = 0,15). Este filtro
aumenta a robustez desta malha de controlo reduzindo as oscilagoes no sinal de controlo
provocadas pelas grandes diferencas entre o modelo linear e o sistema real. A utilizagao
deste filtro foi fundamental para a estabilidade desta malha de controlo.

9.5.2 Resultados

Aplicando os perfis de teste apresentados na figura 9.1, os resultados obtidos com o
controlador Smith preditivo linear estao ilustrados na figura 9.5.

Nesta figura de cima para baixo, estao ilustrados no gréfico 1 - temperatura desejada
(linha continua) e a temperatura real (linha tracejada), no gréfico 2 - o caudal de dgua,
no grafico 3 - o fluxo de gés aplicado ao queimador, no grafico 4 - o erro e, ¢(k) entre o
aumento da temperatura estimada e real e no grafico 5 - o erro e;(k) entre a temperatura
desejada e real.
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Figura 9.5: Resultados de controlo com o CSPL.

Como se pode observar pela figura 9.5, o sinal de controlo é muito activo, princi-
palmente nas variacoes da referéncia, provocando oscilagoes na temperatura de saida.
Este comportamento surge devido ao forte desajuste entre o modelo linear e o préprio
esquentador.

E visivel ainda a ndo linearidade do sistema, uma vez que para iguais aumentos
da temperatura de referéncia as respostas apresentam tempos de subida/descida e de
estabelecimento diferentes.

Os resultados de controlo obtidos com este controlador apresentam uma raiz qua-
drada do erro quadrético médio de 2,28°C.

O tempo de execucao de cada iteracao do algoritmo de controlo Smith preditivo
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linear ¢ de 1,50x 1073 segundos.

9.5.3 Comentarios

Pela figura 9.5 pode observar-se que o sinal de controlo apresenta alguma oscilagao
provocando alguma perturbacao na temperatura de saida. Apesar de tudo, a malha de
controlo Smith preditiva consegue controlar o esquentador anulando o erro em estado
estaciondrio, uma vez que o modelo directo e inverso estao emparelhados.

Os resultados de controlo apresentam, relativamente as variacoes do sinal de referén-
cia, sobreelevagoes/subelevagoes que variam de 3 a 10°C, verificando-se um aumento
destes valores para caudais baixos. Os valores obtidos ultrapassam sempre valor ma-
ximo admitido de 1°C. Os resultados de controlo, relativamente as variagoes do caudal
de dgua e do sinal de referéncia, apresentam tempos de estabelecimento que variam
de 14 a 40 segundos sendo quase sempre superiores ao valor maximo admitido de 15
segundos.

A observagao da evolugao do sinal e, (k) permite verificar que o modelo e o es-
quentador respondem de forma relativamente diferente. Esta diferenca provoca a de-
gradacgao dos resultados de controlo.

9.6 Controlador Smith Preditivo Neuro-Difuso

9.6.1 Malha de Controlo

A figura 9.6 ilustra o diagrama de blocos do controlador Smith preditivo neuro-difuso
(CSPND). Neste caso, o modelo do esquentador utilizado é o modelo neuro-difuso
apresentado no capitulo 8.

Uma vez que o erro de modelizacao obtido pelo modelo neuro-difuso é muito baixo
é de esperar que o controlador baseado neste modelo apresente um bom desempenho
permitindo atingir as especificacoes de controlo.

A constante de tempo do filtro passa-baixo utilizado nesta malha de controlo é de
0,95 s (= 0,65). Este filtro aumenta a robustez do controlador “suavizando” o sinal
de controlo.

9.6.2 Resultados

Os resultados obtidos com o controlador Smith preditivo neuro-difuso, aplicando os
mesmos perfis de teste, estao ilustrados na figura 9.7. De cima para baixo, sao apre-
sentados, no grafico 1 - a temperatura desejada (linha continua) e a temperatura real
(linha tracejada), no gréfico 2 - o caudal de dgua, no gréfico 3 - o fluxo de gés apli-
cado ao queimador, no grafico 4 - o erro e, (k) entre o aumento da temperatura real e
estimada e no gréfico 5 - o erro e;(k) entre a referéncia e a temperatura de saida.

Pela figura 9.7 pode observar-se que o sinal de controlo nao apresenta grandes
oscilagoes, compensando as variagoes dos sinais de teste sem provocar sobreelevacoes
/subelevagoes excessivas na temperatura da dgua quente.
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Figura 9.6: Controlador Smith preditivo neuro-difuso.

Os resultados de controlo obtidos com o controlador Smith preditivo neuro-difuso
apresentam uma raiz quadrada do erro quadratico médio de 1,72°C2. O tempo de
execucao de cada iteracao deste algoritmo de controlo ¢ de 3,62x1073 segundos.

9.6.3 Comentarios

Esta malha de controlo consegue respeitar os critérios de controlo exigidos. Os resul-
tados deste controlador apresentam, relativamente as variagoes do sinal de referéncia,
sobreelevagoes/subelevagoes que variam de 0,1 a 0,9°C, obtendo sempre valores infe-
riores ao valor maximo admitido. Relativamente as variacoes do caudal de dgua e da
referéncia, os resultados de controlo apresentam tempos de estabelecimento que variam
de 4 a 10 segundos sendo inferiores ao valor maximo admitido de 15 segundos.

Os resultados de controlo respeitam os requisitos de controlo e permitem obter um
erro quadratico médio “baixo”.

A observagao da evolucao do sinal e, ¢(k) permite verificar que o modelo e o esquen-
tador respondem de forma muito semelhante, uma vez que a diferenga entre a saida do
modelo e do esquentador é praticamente nula.
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Figura 9.7: Resultados de controlo com o CSPND.

9.7 Controlador Smith Preditivo Hammerstein

9.7.1 Malha de Controlo

O diagrama de blocos do controlador Smith preditivo Hammerstein adaptativo (CS-
PHA) polinomial est4 ilustrado na figura 9.8.

Conforme referido no capitulo 8, este modelo nao utiliza o caudal da dgua como
varidvel de entrada exigindo adaptagao em linha. Como neste caso o modelo do es-
quentador s6 tem uma entrada e uma saida, é possivel trocar a ordem dos blocos,
como referido na sec¢ao 9.4, (bloco com o tempo morto e bloco com o modelo sem
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Figura 9.8: Controlador Smith preditivo Hammerstein adaptativo polinomial.

tempo morto) sem cometer erros de modelizagao. Esta troca apresentada na figura 9.8
permite simplificar a malha de controlo.

O bloco RLS (Recursive Least Squares) com RCM (Reset Covariance Matriz) é o
bloco responséavel pela adaptacao dos parametros dos modelos lineares directo e inverso
(o modelo inverso é obtido invertendo matematicamente o modelo directo). Este bloco
executa o algoritmo recursivo do método dos minimos quadrados com reinicializacao
da matriz das covaridncias para erros de estimacao acima de um determinado valor
pré-definido, acelerando a adaptacao dos parametros (fundamentalmente nas variagoes
de caudal de dgua).

Apesar do modelo Hammerstein adaptativo polinomial corresponder a série de uma
funcao f(.) nao linear estdtica, com um modelo linear dindmico varidvel g(.) (figura
9.8), este esquema de controlo pode ser simplificado, como se ilustra na figura 9.9,
eliminando as fungoes nao lineares estdticas f(.) e f~*(.) dos modelos directo e inverso.
Estas fungoes podem ser eliminadas, como se mostra no diagrama de blocos da figura
9.9 (linearizagao do sistema relativamente ao fluxo de gés), desde que o sinal de controlo
seja transformado por f~1(.) antes de ser aplicado a vélvula de gés.

Neste caso o modelo do esquentador ¢ um modelo linear dindmico de 1* ordem cujo
ganho e constante de tempo variam de forma desconhecida com o caudal de dgua. Para
adaptar este modelo aos diversos caudais possiveis é efectuada uma adaptacao em linha
dos seus parametros.

A constante de tempo do filtro passa-baixo utilizado neste controlador ¢é idéntica a
utilizada no filtro do controlador Smith preditivo neuro-difuso.
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Figura 9.9: CSPHA simplificado.

9.7.2 Resultados

Aplicando os perfis de teste definidos na figura 9.1 os resultados obtidos com este
controlador sao apresentados nas figuras 9.10 e 9.11.

Na figura 9.10 de cima para baixo, estao apresentados, no grafico 1 - temperatura
desejada (linha continua) e a temperatura real (linha tracejada), gréfico 2 - o caudal
de dgua, grafico 3 - o fluxo de gas aplicado ao queimador, no gréfico 4 - o erro e, f(k)
entre o aumento da temperatura estimada e real e no grafico 5 - o erro e;(k) entre a
temperatura desejada e real.

Pela figura 9.10 pode observar-se que o sinal de controlo nao apresenta gran-
des oscilacoes, compensando as variacoes dos sinais de teste sem provocar sobreele-
vagoes/subelevavacoes excessivas na temperatura da dgua quente.

Os resultados de controlo obtidos com este controlador apresentam uma raiz qua-
drada do erro quadrdtico médio de 1,90°C. O tempo de execucao desta malha de
controlo é de 2,75x 1073 segundos.

Na figura 9.11 estao apresentados, de cima para baixo, grafico 1 - o caudal da dgua,
grafico 2 - os parametros p; e ¢; do modelo linear de 1* ordem adaptados em linha e no
grafico 3 - os ganhos do modelo linear de 1* ordem calculados com base nos parametros
identificados (linha continua) e com base nos sinais do sistema real linearizado (linha
tracejada).

Pela figura 9.11 pode observar-se que, apesar da pequena oscilacao verificada na
identificagao dos parametros do modelo do esquentador nas variagoes do caudal, o
desempenho do controlador nao é afectado. Pode ainda verificar-se que o ganho do
sistema varia, fundamentalmente, com o caudal de dgua, sendo este correctamente
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Figura 9.10: Resultados de controlo com o CSPHA.

identificado pelo modelo adaptativo.

9.7.3 Comentarios

Os resultados apresentados na figura 9.10 obtidos pela malha de controlo Hammerstein
adaptativa sao satisfatérios. Estes resultados apresentam, relativamente as variagoes
da referéncia, sobreelevagoes/subelevacoes que variam de 0,3 a 1,0°C obtendo sempre
valores inferiores ou iguais ao valor méaximo admitido.
relativamente as variagoes do caudal de dgua e do sinal de referéncia, apresentam
tempos de estabelecimento que variam de 5 a 14 segundos sendo sempre inferiores ao

Os resultados de controlo,
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Figura 9.11: Resultados de controlo com o CSPHA (continuacao).

valor méximo admitido.

Os resultados de controlo respeitam os requisitos de controlo e permitem obter um
erro quadratico médio “baixo”.

Como se pode observar através da figura 9.11, perante variacoes de caudal, o contro-
lador Hammerstein adaptativo necessita de algumas iteragoes até identificar os novos
parametros. Os periodos de adaptacao do modelo linear acabam por se reflectir nega-
tivamente no desempenho de controlo, uma vez que nestes periodos o modelo utilizado
nao € o correcto.

Como a identificagao dos pardmetros do modelo linear dindmico nao se realiza numa
s6 iteragao, durante essas iteragoes os parametros nao estao correctos. Essa incorreccao
vai reflectir-se nos resultados de controlo (oscilagao da temperatura da dgua quente em
variagoes de caudal); contudo, os resultados sao considerados satisfatérios.

A observagao da evolugao do sinal e, ¢ (k) (figura 9.10) permite verificar que o modelo
e o esquentador respondem de forma muito semelhante. Como seria de esperar, as
diferencas verificadas sé ocorrem quando se verificam variagoes do caudal de dgua,
uma vez que os pardmetros do modelo variam essencialmente com esta varidvel.

Através dos gréficos 2 e 3 da figura 9.11 pode observar-se que os parametros do
modelo linear dindmico variam essencialmente com o caudal de dgua. No entanto,
nota-se alguma variacao destes com as variacoes da temperatura da dgua quente. Es-
tas variacoes podem ser originadas pela existéncia de algumas perdas de energia nao
modelizadas pela funcao nao linear estatica. Este problema é resolvido pela adap-
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tabilidade da parte linear do modelo do esquentador, obtendo um modelo global do
esquentador com um comportamento muito préximo ao comportamento do sistema
real.

9.8 Controlador Smith Preditivo Hibrido

9.8.1 Malha de Controlo

A figura 9.12 apresenta o diagrama de blocos do controlador Smith preditivo hibrido
série (CSPHS) polinomial. Neste caso, o modelo do esquentador é um modelo hibrido
série baseado no modelo fisico do esquentador. Este modelo é um sistema de 1* ordem
em que os pardmetros variam de forma nao linear com o caudal de dgua. O modelo do
esquentador é um sistema de 1* ordem varidvel cujos parametros sao calculados a cada
iteragao.

£,
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c ‘
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Figura 9.12: Controlador Smith preditivo hibrido série polinomial.

Apesar do modelo hibrido série polinomial ser a série de uma fun¢éo nao linear
estética foon(.) com um modelo linear dinaAmico varidvel g(.) este esquema de controlo
pode ser simplificado. Esta simplificacao é efectuada da mesma forma e nas mesmas
condicgoes referidas para a simplificagao do controlador Smith preditivo Hammerstein
adaptativo. Neste caso, o respectivo diagrama de blocos do controlador Smith preditivo
hibrido série simplificado esta ilustrado na figura 9.13.
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Figura 9.13: Controlador Smith preditivo hibrido série polinomial simplificado.

Como o modelo hibrido série permite obter um reduzido erro de modelizacao, é
previsivel que este controlador obtenha bons desempenhos, verificando as especificacoes
exigidas.

A constante de tempo do filtro passa-baixo utilizado neste controlador é idéntica &
utilizada no filtro do controlador Smith preditivo neuro-difuso.

9.8.2 Resultados

Os resultados obtidos com o controlador Smith preditivo hibrido série polinomial, apli-
cando os perfis de teste apresentados na figura 9.1, estao ilustrados nas figuras 9.14 e
9.15.

Na figura 9.14 sao apresentados, de cima para baixo, no grafico 1 - a temperatura
desejada (linha continua) e a temperatura real (linha tracejada), no gréfico 2 - o caudal
de dgua, no grafico 3 - o fluxo de gés aplicado ao queimador, no grafico 4 - o erro e, (k)
entre o aumento da temperatura estimada e real e no gréfico 5 - o erro e,(k) entre a
temperatura desejada e real.

Como se pode observar pela figura 9.14, o sinal de controlo nao apresenta gran-
des oscilacoes, compensando as variagoes dos sinais de teste sem provocar sobreele-
vagoes/subelevavagoes excessivas no sinal de temperatura da dgua quente.
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Figura 9.14: Resultados de controlo com o CSPHS.

Os resultados de controlo obtidos com o controlador Smith preditivo hibrido sé-
rie apresentam uma raiz quadrada do erro quadrédtico médio de 1,73°C. O tempo de
execucao deste algoritmo de controlo é de 1,84x1073 segundos.

Na figura 9.15, de cima para baixo, sao apresentados, no grafico 1 - o caudal da dgua,
no grafico 2 - os parametros K;(k) e Ky(k) do modelo linear de 1* ordem calculados a
cada iteracao e no grafico 3 - os ganhos do modelo linear de 1* ordem calculados com
base nos parametros K;(k) e Ky(k) (linha continua) e com base nos sinais do sistema
real linearizado (linha tracejada).

Como j4 tinha sido observado no modelo/controlador Hammerstein, os parametros
do modelo linear variam com o caudal de dgua, assim como o respectivo ganho do
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Figura 9.15: Resultados de controlo com o CSPHS (continuagao).

sistema.

9.8.3 Comentarios

Os resultados de controlo obtidos com o controlador hibrido série apresentam, relati-
vamente as variagoes da temperatura de referéncia, sobreelevagoes /subelevagdes infe-
riores ao valor médximo admitido variando de 0,1 a 0,9°C. Relativamente as variacoes
do caudal de dgua e da referéncia, os resultados de controlo apresentam tempos de
estabelecimento obtidos variam de 5 a 12 segundos sendo sempre inferiores ao valor
maximo admitido.

No controlador hibrido série, a mudanca de parametros do modelo fisico é efectuada
a cada iteracao de forma precisa e bem definida através da funcao transferéncia do
sistema, obtendo o modelo correcto a cada iteracao. Deste modo, o controlador nao
precisa de corrigir qualquer diferenga entre o modelo e o sistema real, respondendo de
forma satisfatoria.

A observacao da evolucdo do sinal e, f(k) permite verificar que o modelo e o esquen-
tador respondem de forma muito semelhante, uma vez que sé se verificam pequenas
diferencas nas variagoes do sinal de referéncia e do caudal. Verifica-se ainda um pe-
queno erro de modelizacao em estado estaciondrio entre o modelo e o sistema que varia
com a temperatura da dgua quente.

O erro de modelizacao referido no pardgrafo anterior pode ser originado pela existén-
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cia de algumas perdas de energia ndo modelizadas pela fun¢ao desconhecida foon(.).
Este problema pode ser resolvido introduzindo, na funcao desconhecida, mais regres-
sores, como referido no capitulo 8, obtendo um modelo global do esquentador mais
proximo do sistema real. Ao nivel dos resultados de controlo, esta pequena diferenca
entre o modelo hibrido e o sistema real nao é significativa, obtendo resultados seme-
lhantes.

Dos graficos 2 e 3 da figura 9.15 pode observar-se que os parametros do modelo fisico
variam com o caudal de dgua, como j& se tinha verificado no modelo Hammerstein.

9.9 Comparacao de Resultados

A tabela 9.1 apresenta as raizes quadradas dos erros quadraticos médios (RMSEs)
que surgem da aplicagao dos perfis de teste no controlo do esquentador, as sobreele-
vagoes/subelevagoes relativas as variagoes do sinal de referéncia, os tempos de estabele-
cimento relativos as variagoes do caudal de dgua e do sinal de referéncia e, finalmente,
os tempos de execucao para as quatro malhas de controlo.

Malha | RMSFEs | Sobreelevagoes Tempos de Tempos de
de /subelevagoes | estabelecimento Execucao
Controlo | [°C] °C] [segundos] [mili-segundos]
CSPL 2,28 3all 14 a 40 1,50
CSPND 1,72 0,1 a0,9 4a10 3,62
CSPHA 1,90 0,3a1,0 5ald 2,75
CSPHS 1,73 0,1a0,9 5al2 1,84

Tabela 9.1: Desempenhos, sobreelevagoes/subelevagoes, tempos de estabelecimento e
tempos de execucao dos quatro controladores.

Os valores de RMSE apresentados na tabela possuem uma média “relativamente
elevada”, uma vez que possuem uma componente que surge do erro entre o sinal de
referéncia e a temperatura da dgua quente durante o tempo morto relativo a entrada
fluxo de gas'. Esta componente é idéntica para todos os controladores.

Através da tabela 9.1 pode-se observar que o erro quadratico obtido pelo controlador
baseado no modelo linear é muito maior do que os erros obtidos com os restantes contro-
ladores. Os resultados da aplicacao deste controlador apresentam um erro quadratico
meédio elevado e ndo cumpre os requisitos de controlo (sobreelevagoes/subelevagoes re-
lativas ds variacoes do sinal de referéncia abaixo de 1°C e tempos de estabelecimento
abaixo de 15 segundos).

Os controladores baseados nos modelos cinzentos nao lineares obtém erros quadré-
ticos baixos e semelhantes e permitem cumprir os requisitos de controlo definidos.

O controlador Smith preditivo Hammerstein adaptativo obtém erros quadraticos
um pouco maiores, uma vez que a adaptacao dos parametros nao é realizada numa

!Tome-se por exemplo, a evolugao do sinal e;(k) ilustrado na figura 9.14. Através deste sinal
¢é perfeitamente visivel a presenca de um erro significativo quando ocorrem transi¢bes do sinal de
referéncia.
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lUnica iteracao. Nestes periodos de adaptacao os parametros do modelo nao sao os
correctos. Este facto reflecte-se nos resultados de controlo, contudo, o desempenho
deste controlador é considerado satisfatério.

Pode ainda observar-se pela tabela 9.1 que os tempos de execugao variam de contro-
lador para controlador. Estas diferengas decorrem das diferentes cargas computacionais
das vérias malhas de controlo que estao intimamente ligadas ao nivel de interpretabi-
lidade e complexidade dos modelos directos e inversos utilizados. Os modelos com
maior nivel de interpretabilidade e menor complexidade proporcionam malhas de con-
trolo com menor complexidade computacional (tempos de execucao mais baixos).

Embora este trabalho nao tivesse como prioridade a execucao dos algoritmos de
controlo desenvolvidos no préprio microcontrolador, estes foram implementados e exe-
cutados no microcontrolador 89C51RD observando os tempos de execucao e espago
em memoria RAM e ROM necessdrios para cada algoritmo. Este estudo confirma que
os tempos de execucao aumentam com o aumento da complexidade dos algoritmos de
controlo/modelo utilizados. Quando executados num microcontrolador as diferencas
de complexidade ainda sao mais visiveis devido ao seu baixo poder de célculo. Este
estudo que pode ser encontrado no Apéndice D - Sistema de Controlo do Esquentador

- Software.

9.10 Conclusoes

Este capitulo apresentou as varias malhas de controlo propostas para a automatizacao
do esquentador e os virios resultados alcancados. Nas seccoes 9.2 e 9.3 foram defini-
das as condicoes de teste e apresentados os critérios que levaram & escolha da malha
de controlo baseada em modelo. De seguida foi descrita a malha de controlo Smith
preditiva genérica a aplicar na automatizacao do esquentador. Nas secgoes 9.5 até a
9.8 foram definidas as quatro malhas de controlo Smith preditivo: linear, neuro-difuso,
Hammerstein adaptativo e hibrido série e apresentados os resultados de controlo e res-
pectivos tempos de execucao. Por fim, na seccao 9.9, foram comparados e avaliados os
resultados obtidos pelos quatro controladores apresentados.

O controlador Smith preditivo linear apresenta, como era de esperar, um valor para
o erro muito elevado e nao cumpre os requisitos de controlo exigidos. Este controlador
foi implementado, essencialmente, para fins comparativos.

Os controladores Smith preditivos neuro-difuso, Hammerstein adaptativo polino-
mial e hibrido série polinomial, apresentam valores de erros baixos e semelhantes,
cumprindo os requisitos de controlo exigidos no controlo do esquentador.

A complexidade matematica das malhas de controlo propostas depende fortemente
da complexidade matemaética dos respectivos modelos. A relacao de complexidade entre
os trés controladores segue a relacao de complexidade entre os trés modelos cinzentos
apresentada no capitulo anterior. Dos trés controladores nao lineares propostos neste
capitulo, o controlador Smith preditivo hibrido série é aquele que conduz a algoritmos
de menor complexidade.



190 Capitulo 9. Controlo do Esquentador



Capitulo 10

Conclusoes e Trabalhos Futuros

10.1 Conclusoes

O trabalho apresentado nesta dissertacao mostra que a utilizagao de modelos com
um elevado nivel de interpretabilidade propicia a construcao de estruturas com baixa
complexidade matemadtica e potencia a simplicidade das malhas de controlo.

A validagao desta tese passou pela exploracao varios métodos de modelizagao cin-
zenta, aplicados na modelizagao e controlo de um esquentador doméstico. Estes mé-
todos estudam as diversas formas de combinar os vdrios tipos de conhecimentos na
constru¢ao de modelos com um determinado grau de interpretabilidade (modelos do
tipo caixa cinzenta ou cinzentos). Neste sentido, foram abordados os métodos de
modelizagao neuro-difusa, orientada por blocos e hibrida que levaram a construgao e
identificagao de trés modelos diferentes do esquentador.

Com base nos modelos referidos foram propostas trés malhas de controlo baseadas
na estrutura de controlo Smith preditiva. Finalmente, foram comparados os resulta-
dos de controlo e a complexidade matemaética dos respectivos algoritmos, uma vez que
estes se destinam a ser executados por sistemas embutidos de baixo poder de célculo.
De referir que a avaliacao das védrias solucoes de controlo apresentadas, além de si-
muladas antecipadamente num computador pessoal, foram realizadas com dados reais
provenientes do esquentador.

Esta dissertacao apresenta diversas contribuicoes, propondo diferentes abordagens
de modelizacao e diversos algoritmos de controlo a aplicar num esquentador doméstico.

As contribuicoes deste trabalho sao:

e Exploracao de varias metodologias de combinacao de conhecimentos a priori para
a construcao de modelos (modelizagao cinzenta);

e Definicao e identificacao do modelo neuro-difuso, dos modelos Hammerstein adap-
tativo polinomial e neuro-difuso e dos modelos hibridos série polinomial e neuro-
difuso para um esquentador doméstico;

e Proposta de definicao da equacao de balango de energias para um esquentador
doméstico;

191
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e Proposta de simplificacao da malha de controlo Smith preditivo de forma a li-
nearizar o sistema, relativamente a uma dada varidvel de entrada;

e Apresentacao da malha de controlo Smith preditivo para sistemas com muiltiplas
entradas com diferentes tempos mortos;

e Aplicacao dos vdrios modelos cinzentos no controlo automatico de um esquen-
tador doméstico, obtendo controladores adaptativos e nao adaptativos relativa-
mente simples.

Esta dissertacao disponibiliza uma gama diversificada de solucoes de controlo au-
tomdtico para o esquentador com semelhantes niveis de desempenho mas com diferentes
niveis de complexidade matematica e interpretabilidade.

Os métodos de modelizagao e controlo apresentados levaram a resolugao do pro-
blema proposto inicialmente e serviram de suporte e demonstracao da tese apresentada
nesta dissertacao.

Modelizacao do Tipo Caixa Cinzenta

Esta dissertagao desenvolve diversas formas de combinar vérios tipos de conhecimentos
para a construcao de modelos (modelizacao cinzenta), desde modelos que utilizam um
simples conjunto de dados de entrada e saida (modelizagao cinzenta escura), passando
por modelos construidos com base em conhecimentos empiricos e/ou experimentais
(modelizagao cinzenta), até modelos baseados nas equagoes diferenciais fenomenoldgi-
cas (modelizacdo cinzenta clara).

Os diferentes tipos de conhecimentos permitem construir modelos com diferentes
niveis de interpretabilidade, de complexidade matematica e de capacidade de generali-
zacao. Esta é uma drea muito basta onde muito trabalho pode ainda ser desenvolvido.

Modelos Neuro-Difuso, Hammerstein Adaptativo e Hibrido Sé-
rie

Da exploracao destas metodologias de modelizagao foram definidos e identificados trés
tipos de modelos para o esquentador: neuro-difuso, Hammerstein adaptativo e hibrido
série, estes dois tltimos com duas variantes cada um.

Todos os modelos desenvolvidos utilizaram conhecimentos empiricos e/ou experi-
mentais sobre o esquentador que permitiram a reducao do nmimero de entradas do
sistema e a definicao dos regressores.

Os erros de modelizacao obtidos pelos trés modelos sao idénticos; no entanto, a
sua complexidade matematica e interpretabilidade diferem de modelo para modelo.
O modelo neuro-difuso define a sua estrutura e ajusta os seus pardmetros internos,
fundamentalmente, & custa de um conjunto de dados de entrada e saida. Dos vérios
modelos propostos este é o que apresenta uma estrutura com maior complexidade e
menor interpretabilidade.

A estrutura do modelo Hammerstein é composta por dois blocos ligados em série:
uma funcao nao linear estédtica e um modelo linear dindmico. Estes blocos sao definidos
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com base em conhecimentos fisicos e/ou experimentais e ajustados com base num
conjunto de dados de entrada e saida. Estes modelos possuem, relativamente aos
restantes modelos propostos, uma complexidade e interpretabilidade intermédias.

O modelo hibrido define a sua estrutura com base em conhecimentos fisicos do
esquentador (equagoes de balango de energia) sendo constituido por dois blocos: um
modelo fisico e um modelo do tipo caixa cinzenta ou negra. A validagdo do modelo
fisico e ajuste dos parametros internos da fungao desconhecida do tipo caixa cinzenta
ou negra sao efectuados com base num conjunto de dados de entrada e saida. Este é o
modelo que possui menor complexidade matemética, maior nivel de interpretabilidade
e maior capacidade de generalizacao.

Equacao de Balango de Energias do Esquentador

A construcao do modelo hibrido série do esquentador exigiu a proposta de uma definig¢ao
da equacao de balanco de energias deste termodoméstico de forma a obter o respectivo
modelo fisico. Este modelo é definido, fundamentalmente, através das equagoes fisicas
do sistema. Porém, existe uma componente deste modelo que é desconhecida, sendo
modelizada através de uma fungao do tipo caixa cinzenta ou negra.

A equacgao de balanco de energias do esquentador permitiu, conjuntamente com
o modelo discreto da funcao desconhecida, a definicao da fungao transferéncia do es-
quentador no dominio discreto. Constata-se que a fungao transferéncia do esquentador
obtida desta forma conduz a uma boa aproximacao do comportamento do sistema.

Linearizagcao do Sistema Relativamente a uma Dada Variavel
de Entrada

O facto dos modelos desenvolvidos possuirem um razodvel grau de interpretabilidade
e de serem constituidos por blocos, levaram a proposta de simplificacao da malha de
controlo Smith preditiva, linearizando o sistema relativamente ao fluxo de géds. Esta
linearizacao sé ¢é aplicada aos controladores Smith preditivos Hammerstein e hibridos,
uma vez que so estes controladores é que possuem modelos constituidos por dois blocos
em série separaveis.

A linearizacao do sistema relativamente a uma dada varidvel de entrada simplifica,
em grande medida, a complexidade dos respectivos controladores.

Malha de Controlo Smith Preditiva para Sistemas MISO

O controlo Smith preditivo de sistemas MISO com diferentes tempos mortos requer,
conforme o capitulo 9, de alguns cuidados importantes. Este trabalho apresenta os cui-
dados a ter em conta na configuracao da malha de controlo Smith preditiva, propondo
a utilizacao de dois modelos directos: um com tempos mortos e outro sem os referidos
tempos. Este procedimento é fundamental para que a malha de controlo Smith predi-
tiva de sistemas MISO, com diferentes tempos mortos, obtenha resultados de controlo
satisfatorios.
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Resultados de Controlo

A aplicagao dos vérios modelos cinzentos no controlo Smith preditivo do esquentador
permitiu obter controladores adaptativos e nao adaptativos. Genericamente, os contro-
ladores nao adaptativos desenvolvidos para o esquentador (controlador Smith preditivo
neuro-difuso e hibrido série) possuem modelos com parametros fixos implicando algorit-
mos de controlo de média/baixa complexidade matemética. O controlador adaptativo
desenvolvido para o esquentador (controlador Smith preditivo Hammerstein) possui
um modelo linear muito simples mas, com a utilizacao de um algoritmo recursivo de
adaptagao de pardmetros em linha, a sua complexidade aumenta consideravelmente.

Os resultados de controlo obtidos pelos trés controladores propostos respeitam lar-
gamente as especificacoes de desempenho exigidas pelos vdrios fabricantes de esquen-
tadores.

Modelo/Controlador a Implementar no Hardware

O hardware definido para o controlo do sistema é baseado num microcontrolador de
baixo poder de cédlculo, como os desempenhos dos vérios controladores sao semelhantes,
a escolha do controlador a implementar deverda basear-se no algoritmo que possuir
menor complexidade matemética (menor tempo de execugao). Dos trés controladores
propostos o controlador Smith preditivo baseado no modelo hibrido série polinomial
(CSPHS) ¢é o mais adequado para implementar no hardware existente.

10.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros propostos surgem de problemas que foram identificados no decor-
rer deste trabalho e que ficaram em aberto, merecendo um estudo mais aprofundado.

Dos problemas identificados na modelizagao e com o controlo automético do es-
quentador que merecem mais alguma atengao, destacam-se os seguintes:

Modelizacao Fisica do Esquentador;

Modelizacao Neuro-Difusa: Interpretabilidade versus Complexidade;

Modelizac¢ao/Controlo com Tempo Morto Fraccionério;

Modelizacao/Controlo Adaptativo do Esquentador.

Do conhecimento fenomenolégico e experimental do sistema, surge a ideia de estudar
e testar a modelizacao/controlo do esquentador, através da seguinte técnica:

e Modelizacao/Controlo do Esquentador com Periodo de Amostragem Varigvel.
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Modelizacao Fisica do Esquentador

A defini¢do da equacao de balanco de energia do sistema deveria ser completa permi-
tindo uma modelizacao fisica completa do esquentador. A definicao da poténcia térmica
fornecida pelo fluxo de gds e da poténcia térmica libertada para o exterior deveria ser
estudada mais profundamente, uma vez que, quanto maior for o seu conhecimento,
menores serao as componentes desconhecidas e melhor serd o modelo obtido.

Embora a equacao fisica correspondente a poténcia térmica fornecida por um de-
terminado fluxo de gds seja possivel de definir, a equacao correspondente & poténcia
térmica libertada para o exterior é dificil de obter ja que possui pardmetros que variam
de forma desconhecida. A definicao destas equacoes pode simplificar o modelo final
obtendo um modelo do tipo caixa branca para o esquentador.

Modelizacao Neuro-Difusa: Interpretabilidade wersus Com-
plexidade

Os modelos neuro-difusos podem possuir diferentes niveis de interpretabilidade e com-
plexidade matemética. Os modelos deste tipo apresentados neste trabalho possuem ni-
veis de interpretabilidade relativamente baixos e niveis de complexidade relativamente
elevados. Todavia, impondo algumas restricoes as respectivas estruturas é possivel
aumentar os seus niveis de interpretabilidade, propiciando a redugao da respectiva
complexidade.

Ja existem vdrias abordagens a este problema, como as apresentadas por Paiva
[Pai99] e Babuska [Bab98] que utilizam técnicas de fuséo de fungoes de pertenga para
aumentar a interpretabilidade dos respectivos modelos reduzindo desta forma a sua
complexidade. Babuska [Bab98| apresenta outro técnica para a resolucao deste pro-
blema que consiste na imposicao de funcoes lineares locais interpretdveis nos conse-
quentes das regras neuro-difusas. O objectivo é explorar técnicas que permitem o
aumento da interpretabilidade dos modelos neuro-difusos potenciando a diminuicao da
complexidade matemdtica destas estruturas.

Modelizagao/Controlo com Tempo Morto Fracciondrio

A modelizagao dos tempos mortos fracciondrios existentes no esquentador nao foi efec-
tuada. Serd interessante verificar em que medida é que a modelizacao dos tempos
mortos fracciondrios melhoraria os varios modelos apresentados.

Sabendo que a existéncia de tempos mortos fraccionédrios nao modelizados implica
uma degradacao dos resultados de controlo, seria interessante estudar essa degradacao
em funcao do valor do tempo morto fracciondrio.

A reducao da degradacao de desempenho provocada pela nao consideracao da
existéncia dos tempos mortos fracciondrios pode passar, simplesmente, pela diminui¢ao
“controlada” do periodo de amostragem permitindo reduzir o tempo morto fracciona-
rio. Desta forma a relagdo entre o tempo morto fracciondrio e a dindmica do sistema
diminui, reduzindo a perturbagao introduzida por um tempo morto fracciondrio igno-
rado.
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A modelizacao dos tempos mortos inteiros e fraccionédrios pode ser efectuada utili-
zando vérios regressores do fluxo de gds, incluindo deste modo o tempo morto inteiro
e fracciondrio no modelo do sistema. Existem outras técnicas para a modelizagao dos
tempos mortos inteiros e fracciondrios como, a predicao recursiva e nao recursiva neu-
ronal do tempo morto em sistemas lineares e néo lineares [TC99].

Modelizagao/Controlo Adaptativo do Esquentador

Os esquentadores domésticos podem funcionar com vérios tipos de géds e possuir va-
rias poténcias estdticas mdximas. Neste sentido, serd relevante estudar as vanta-
gens/desvantagens da utilizacdo de modelos neuro-difusos e hibridos (parte desconhe-
cida) adaptativos, como é efectuado no controlador Hammerstein adaptativo proposto.

Por outro lado, como no esquentador nao actuam perturbagoes/cargas desconhe-
cidas (tendo conhecimento de todas as varidveis do sistema) o auto-ajuste do modelo
do esquentador numa fase inicial talvez seja a solucao mais indicada. Por isso, a so-
lucao passaria por existir uma fase inicial de auto-ajuste em linha que permitisse a
identificacdo do modelo relativamente a poténcia estdtica médxima e ao tipo de gas
consumido.

Modelizagao/Controlo do Esquentador com Periodo de Amos-
tragem Varidavel

Do conhecimento fenomenolégico e experimental do sistema, surge a ideia de modeli-
zar/controlar o esquentador utilizando um periodo de amostragem varidvel. Como o
esquentador pode ser modelizado correctamente por um modelo linear de 1* ordem,
com ganho e constante de tempo varidveis com o caudal de dgua e de forma conhecida,
a proposta sugere a variacao do periodo de amostragem em linha de forma a construir
e identificar um modelo linear de 1* ordem com constante de tempo “fixa” e ganho
varidvel com o caudal de dgua. Este perfodo de amostragem ird variar com o caudal
de dgua de forma a manter “fixa” a constante de tempo do esquentador relativamente
ao respectivo perfodo de amostragem. Este procedimento permite a criacao de um
modelo para o esquentador muito simples e de elevado nivel de interpretabilidade. A
imposicao de um periodo de amostragem varidvel para o controlo do sistema podera
trazer alguns problemas, nomeadamente ao nivel da aquisicao de dados de entrada e
saida e da definicao dos tempos mortos varidveis do sistema.

Sobre esta ideia muito trabalho terda de ser efectuado por forma a poder compa-
rar a qualidade do modelo construido e o desempenho dos resultados de controlo,
relativamente aos resultados obtidos pelos modelos e controladores apresentados nesta
dissertacao.
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(Glossario de Termos e Abreviaturas

B.1 Abreviaturas

MIMO Multiple Input Multiple Output
MISO  Multiple Input Single Output
SISO Single Input Single Output

PWM  Pulse Width Modulation

RLMS Recursive Least Mean Square

LMS Least Mean Square

ARMA Auto Regressive Moving Average

ARMAX  Auto Regressive Moving Average with eXogenous inputs
NARMAX Nonlinear Auto Regressive Moving Average with eXogenous

NARX Nonlinear Auto Regressive with eXogenous inputs
ARX Auto Regressive with eXogenous inputs

OE Output Error

BJ Box Jenkins

SVD Singular Value Decomposition

QP Quadratic Programing

ML Maximum Likelihood

B&B Branch-and-bound

ANFIS Adaptive Network Fuzzy Inference System
ANN  Artificial Neural Network

AIC Akaike s Information Criterion

GA Genetic Algoritms

FARX  Fuzzy Auto Regressive with eXogenous inputs
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SA
RLS
PP
ANN
FS
ES
RBF
CS

Apéndice B. Glossdrio de Termos e Abreviaturas

Simulated Annealing
Recursive Least Square
Pole Placement

Artificial Neural Netwoks
Fuzzy Systems

Expert Systems

Radial Based Functions
Correlation Systems

FMNN Feedforward Multilayer Neural Network

CART

PID
PI
PD
RAM
ROM

GPC
DIC
AFC
IMC
MPC
GPC
SPC

(Classification and Regression Tree

Proportional Integral Derivative
Proportional Integral
Proportional Derivative
Random Access Memory

Read Only Memory

Generalized Predictive Control
Direct Inverse Control

Aditive Feedforward Control
Internal Model Control

Model Predictive Control
Generalised Predictive Control
Smith Predictive Control

NMPC Non-linear Model Predictive Control

LMPC

Linear Model Predictive Control

FHMPC Fuzzy Hammerstein Model-based Predictive Control

B.2 Simbolos

B.2.1 Genéricos

tempo

amostra indice k

periodo de amostragem

valor estimado da varidvel x na iteracao k
sinal de referéncia na iteracao k

erro entre duas varidveis na iteragao k
sinais de entrada num sistema genérico
sinais de saida num sistema genérico
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B.2.2 Esquentador

temperatura da dgua quente no instante ¢

temperatura da dgua fria no instante ¢

aumento da temperatura da dgua a saida no instante ¢
caudal da dgua quente no instante ¢

fluxo de gds no instante ¢

tempo morto total relativo ao fluxo de gds no instante ¢
tempo morto constante relativo ao fluxo de gds no instante ¢
tempo morto relativo ao caudal de dgua no instante ¢
tempo de subida no instante ¢

tempo de descida no instante ¢

perdas para o exterior no instante ¢

energia do sistema no instante ¢

poténcia térmica fornecida pelo fluxo de gds no instante ¢

poténcia térmica perdida para o exterior no instante ¢

poténcia térmica que entra no sistema com a agua fria no instante ¢
poténcia térmica que sai do sistema através da dgua quente no instante ¢
poténcia térmica absorvida pela dgua no instante ¢

calor especifico da dgua

massa de dgua dentro da cAmara de permutacao
poténcia estatica

poténcia estatica mixima

poténcia estdtica minima

tempo morto discreto total relativo ao fluxo de gés na iteracao k
tempo morto discreto relativo ao caudal de dgua na iteracao k
temperatura da dgua quente na iteracao k

temperatura da dgua fria na iteracao k

aumento da temperatura da dgua & saida na iteracao k

caudal da dgua quente na iteracao k

fluxo de gds na iteracao k

sinal de referéncia para a temperatura da dgua desejada na iteracao k
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DND
HND

GNG

Apéndice B. Glossdrio de Termos e Abreviaturas

vector de dados de treino dindmicos, N D amostras

vector de dados de teste dindmicos, N H amostras

vector de treino estdticos e dindmicos (caudal fixo), N E amostras
vector de treino estaticos e dinaAmicos (fluxo de gés fixo), NG amostras

EEY®F  vector de dados de treino estéticos (caudal fixo), NEE amostras

B.2.3

- a}gd

@l =

=

B.2.5

X

vector de parametros a determinar

Modelos Neuro-Difusos

regra i

conjunto difuso relativo as entradas i e j

grau de pertenca relativamente ao conjunto difuso A
grau de pertenca global relativo a regra ¢

grau de pertenca global normalizado relativo & regra ¢

Modelos Hammerstein

funcao nao linear estatica

modelo linear dindmico

sinal de entrada na iteracao k

sinal intermédio entre f(.) e G(.) na iteragao k

sinal de safda na iteracao k

sinal de saida em estado estaciondrio na iteracao k
sinal de entrada em estado estaciondrio na iteracao k

Modelos Hibridos

varidvel determinada através das equacoes de balanco do sistema

f(.) g(.) fungdes que representam as equagoes diferenciais do sistema
feen(.)  fungdo do tipo caixa cinzenta ou negra



Apéndice C

Sistema de Controlo do
Esquentador - Hardware

Este anexo apresenta o esquema eléctrico completo da placa de controlo utilizada na
aquisicao de dados e na realizacao dos testes de avaliacao dos vdrios controladores
propostos.

O esquema esta subdividido em quatro pédginas:

e Na primeira pagina encontram-se os esquemas eléctricos relativos ao microcon-
trolador 89C51, aos dois digitos de sete segmentos, aos botoes de pressao para o
interface com o utilizador e sao ainda apresentados aos circuitos de condiciona-
mento de sinal para os sensores de temperatura.

e Na seguinte pagina sao apresentados os esquemas eléctricos relativos ao micro-
controlador PIC16C84, a electrénica de interface com a vélvula de gés on/off e
aos circuitos de condicionamento de sinal para a medida das grandezas: caudal
de dgua, pressao e excesso de temperatura.

e Na terceira pédgina estao definidos os esquemas eléctricos de interface com o ven-
tilador e com o faiscador e o circuito de condicionamento de sinal do circuito que
permite verificar a ocorréncia de ionizacao.

e Na 1iltima pédgina encontram-se os esquemas eléctricos de interface com a val-
vula de gds proporcional e os circuitos de interface para o estabelecimento da
comunicagoes via RS232 com o computador pessoal.
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Apéndice D

Sistema de Controlo do
Esquentador - Software

O microcontrolador utilizado para o desenvolvimento do protétipo do esquentador con-
trolado automaticamente foi o 89C51RD da PHILIPS. A linguagem de programagao
utilizada foi o ANSII C utilizando a ferramenta de desenvolvimento IAR Embedded
Workbench®) versao 3.1.

Embora este trabalho nao tivesse como prioridade a execucao dos algoritmos de
controlo desenvolvidos no préprio microcontrolador, estes foram ai testados observando
os tempos de execucao e os espacos em memoria RAM e ROM necessarios para cada
algoritmo.

A tabela D.1 apresenta os tempos de execucao e os espacos de meméria RAM e
ROM necesséarios para as quatro malhas de controlo quando executadas pelo micro-
controlador.

Cédigo Meméoéria | Memoéria | Tempos de
Programa ROM RAM Execugao
[bytes] [bytes] [mili-segundos]
Sem Controlador 7970 144 -

CSPL 8052 152 15
CSPHS 8944 184 32
CSPHA 9362 220 65
CSPND 12542 321 324

Tabela D.1: Tempos de execucao e espaco em memoria necessarios para os quatro
algoritmos de controlo.

Este estudo confirma que os tempos de execugao aumentam com o aumento da
complexidade dos algoritmos de controlo/modelo utilizados. Executados num micro-
controlador as diferencas de complexidade destes algoritmos sao ainda mais visiveis
devido ao seu baixo poder de célculo.

Como se pode ver pela tabela D.1 existe uma parte do cédigo que resulta do cédigo
necessario para as restantes fungoes do programa global.
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No CSPL sao executados simplesmente algumas multiplicagoes que sao executadas
num tempo relativamente baixo sendo o espaco de memoria ROM e RAM necessério
igualmente baixo. No CSPND sao executadas muitas fun¢oes exponenciais em formato
virgula flutuante que implicam um aumento exponencial do tempo de execucao e do
espago de memoria RAM e ROM necessarios.

Pode-se concluir que todos os algoritmos de controlo testados podem ser executados
pelo microcontrolador uma vez que, o periodo de amostragem de 1 segundo é suficiente
para a execucao de todo o cédigo de controlo para qualquer algoritmo.



Apéndice E

Errata

Na pagina 62 no ..nal do primeiro paragrafo falta um ponto ..nal;

Na pagina 66 ultima linha, onde esta “... y(k) é o vector das entradas, u(k) o é
vector das saidas ...” deveria estar “... u(k) é o vector das entradas, y(k) o é vector
das saidas ...” ;

Na pégina 69 no diagrama de blocos da ..gura 4.2, onde esté ¢(.) deveria estar G(.);

Na pagina 79 segundo paragrafo terceira linha, onde esta “... Os modelos hibridosbaseiam-
e ...” deveria estar “... Os modelos hibridos baseiam-se ...”

Na péagina 111 na legenda da ..gura 7.7, onde esta “ ... (modelo simpli..cado) ...”
deveria estar “... (sistema simpli..cado) ...”;

Na péagina 154 primeiro paragrafo quinta linha, onde esta “... tras...” deveria estar
“..traz ...”;

Na pagina 157 desde a equagdo 8.43 até a pagina 158 equacéo 8.49, o texto que esta
deveria ser substituido por:

[13

dAt(t
% = Paal(t — Tm1(t)) — ca(t — Tma(1))CrAt(t) (8.43)
em que M é a massa de agua que se encontra dentro do permutador.

Escrevendo a equacéo 8.43 no dominio Laplaciano considerando 7,,1(t) = Tmi,
Tm2(t) = Tma2 € ca(t — Tma(t)) = Ca valores ..xos e constantes obtém-se a equacéo 8.44:

MCE

P..(s)e7 ™™ = MCpAT(s)s + C4,CpAT(s) (8.44)

AT(s) 1 s
Paa(s)  MCgs+ CuCr (8.45)
) sao

em que P,,(s)e” ™% e AT(s) s@o as transformadas de Laplace de puo(t — 7m1) € At(t),

respectivamente.
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Apo6s alguma manipulagdo algébrica, a funcéo de transferéncia do esquentador (re-
lacdo entre a variacdo do aumento da temperatura a saida e poténcia térmica a absorver
pela 4gua) é apresentada na equacgéo 8.46:

1
AT(S) _ CaCr e~ Tm1s
Paa(s) é”—As +1

(8.46)

Rescrevendo a equagéo 8.46, como apresentado na equacao 8.47, é possivel efectuar
a transformacéo desta funcé@o para o dominio discreto:

.
AT(s)  Tiooar

Paa<5) S‘i‘%

e~Tme (8:47)

Aplicando o operador e~ = z~! & equagao 8.47 e substituindo 7,,,; pela respectiva
aproximacao discreta d;, obtém-se a equacao 8.48:

AT(z) 11—
Pu(z)  CaCr, _ o5
Baseado na equagéo 8.48 e com h = 15, e sabendo que d;, d2 € C'4 variam no tempo,
ou seja di(k), da(k) € ca(k— d2(k)), a equagdo 8.49 representa a funcéo transferéncia do
esquentador escrita do dominio discreto, cuja saida estimada é designada por At¢(k+1) :

—d (8.48)

At(k+1) = (6—4—“> At(k)+

 cg(k—do (k)
(c(L(kfd;(k))CE (1 —e M >> Paa(k — di(k))

(8.49)

Na pagina 174 quinto paragrafo, onde esta “... e, ¢(k) = ae (k) + (1 — a)(erp(k—1)
..” deveria estar “... e;f(k) = ae,(k) + (1 — a)e,p(k — 1) .7

Na pagina 191 primeiro paragrafo, onde esta “... passou pela exploracdo varios
métodos ...” dewveria estar “... passou pela exploracdo de varios métodos ...”;

Na pagina 192 sétimo paragrafo, onde esta “... area muito basta onde muito traba-
Iho ...” deweria estar “... &rea muito vasta onde muito trabalho ...”;



