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CAPITULO 1

INTRODUGAQ

Para que modernas técnicas de controle possam ser convenientemente
aplicadas torna-se necessario uma conveniente representagio dos sistemas em
questiio. Para a obtenciio destes modelos o engenhetro de controle pode utiizar
uma metodologia analinea, baseando-se nas leis pertinenies o fenomenos
envolvidos, No entanto, uma séne de dificuldades como a falta de informagoes
precisas levam a adogdo de hipdteses simplificativas que prejudicam a
acuracidade do modelo resullante.

Iima alternativa para o procedimento acima € a utilizagho de técnicas
modernas de identificagiio de sistemas para a obtengdo de um modelo de
representagdo.

Porém. mesmo a aplicagio destas téenicas envolve um conhecimento
diversificado ¢ uma sequéncia de etapas que constituem um processo iterativo.

Hoje em dia, muites pacotes computacionais para ldentificagio sfio
desenvolvidos visando sobretudo sua aplicagio ao meio industrial. Dentre
estes esta o AQX - sistema de aquisiciio de dados, desenvolvido na Reivax
Automagao e Controle.

O AQX, em sua altima versio, ¢ capaz de fazer a aquisigiio de sinais de
diversas formas, e ainda propicia um algoritmo 1.evin) para a identificagio de
sistemas continuos de forma direta,

) objetivo do presente estudo € desenvolver rotinas para a identificagéio
de sistemas. em todas as suas etapas, buscando dar ao AQX mator fexibilidade

na wdentificacio de sistemas,



Optou-se assim pela implementagio de algoritmos da familia do
Minnnos Quadrados, o Minimos Quadrados Ordinano (ou simples ou direto)
por ser o precursor e servir de base aos demais, fornecendo ainda boas
estimativas iniciais para outros métodos, € método das varavers instrumentais,
por permitir a identificagiio de sistemas mesmo na presenga de ruidos.

Para a excitacio dos sistemas a serem identificados foram
implementadas rotinas para a geragio de tuido branco ¢ sequéncias binarias
pseudo aleatorias (PRBS), as quais satistazem a ‘condigfio de excitagfio
persistente no sistema

A deternunagiio da ordem pode ser feiia através do procedimento de
cancelamento pelo zero, o qual foi escolhido devido a sua simplicidade e
eficiéncia

A validacio dos modelos obtidos pode ser testada pela comparaciio dos
parameiros  quando disponivers. ou peia observagao do erro de equagio e das
diferencas das respostas ao impulso e ao degrau, que podem ser simuladas no
software SSD - Simulaciio de Sistemas Dinamicos on atraves de uma rotina de
amulacio para sistemas discretos também  desenvolvida no  decorrer do
trabalho.

Por fim, para a modelagem de sistemas continuos € possivel a obtengio
do modelo discreto e sua passagem para continuo pela transformagio
s=(nZ¥T,, escolhida por ser a maws simples e o periedo de duragiio do
trabatho ser relativamente curto.

Todo o desenvolvimento do trabalho foi fortemente amparado com um
estudo bibliografico, sendo entiio implementado na prépria Reivax Automagio
e Controle.

Fnvolvendo conhecimentos prévios de sinais e sistemas lineares, leona

de controle © teenicas de identificacio, além de conhecimentos basicos de



calculo numerico e desenvolvimento de software, este trabalho esta tortemente
vineniado a formaciio do engenheiro de controle e automagiio da Universidade

Federal de Santa Catanna

Assim sendo, no capitulo 2 sera apresentado o resultado do estudo
bibliogratico realizado, abordando as etapas da identificagio e a questio da
identificacio de sistemas continuos.

__— Serio apresentadas as rotinas ¢ algoritmos implementados.
# ! Finalmente, o capitulo 4 apresenta os resultados obtidos da aplicagéio das

rotinas implementadas na identificagio de alguns sistemas de teste.
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CAPITULO 2

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Introdugio

O campo da idenfificagfio de sistemas ¢ uma area bastante abrangente,
compondo aspectos diversos e atraindo interesses baseados em diferentes
raizes.

O conhecimento pelos engenhetros das plantas em processos industniais
visando um melher controle sobre estas, estudos dindmicos avangados como
nos vefculos aeroespaciais, por exemplo, e as pesquisas sobre fungdes
bioldgicas sdo alguns dos exemplos que podem ser citados [Astrom, 71].

Do ponto de vista mais especifico, podemos usar a identificagdo de
sistemas basicamente para sets [inalidades.

A primeira delas scria a estimagfio de parimelros com uma mterprelagio
fisica. Este grupe inchi um grande ntmero de aplicagdes especialmente fora
do escope industrial. Podemos cilar por exemplo o sistema cardiovascular, ©

qual pode ser representado pelo seguinte modelo elétrico.
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Fig. 2.1 Modelo elétrico do sistema carcho-vascular

Neste modelo, as voitagens representam as pressfes sanguineas, € as
correntes os fluxos sanguineos. Podemos associar os parametros C1, C2, L, r e
C{1) a mterpretagdes lisicas como a distensabilidade das paredes vasculares

~

TR DA

A segunda finalidade possivel € a obtengio de um modelo para estudos
de simulagio, como o efeito de diferentes esiratégias de controle sobre uma
vanavel de ipmresse. Naturalmente, € sempre melhor trabalhar sobre o sistema
em si, mas 38 pode ndo ser possivel por diversas razdes, tais como custos,
mstabiiidade do sistema ou constantes de tempo muito lentas.

Podemos ainda utihzar a identificagio de sistemas para predigdo. Neste
caso queremos predizer. em tempo real, a =aida do sistema baseado em
medidas nele realizadas.

A quarta finalidade da identificagéio é servir para o projeto de algoritmos
de controle digitais.

Finalmente, podemos utiliza-la para a verificagiio de modelos teoricos e
para o monitoramento de parametros e detecgdo de fathas.

A classificagiio acima & util, sobretudo, pelo fato daquilo que pode ser
conseguido pela identificagio de sistemas, bem como os conhecimentos
prévios necessarios, serem fungio do objetivo, mesmo que persigamos mais de
um deles simultaneamente |Gevers, 82]. [Isermann, 80}, [Streje, 81].

Segundo Zadeh [62], "identificagio ¢ a determinagdo com base nas
entradas e saidas. de um modelo dentro de uma classe de sistemas especifica
equivalente ao sistema em teste”, onde a equivaléncia ¢ venficada alraves de

um ¢ritério a ser munnizado.
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A partir desta definigiio podemos delimir as etapas constituintes do
processo de identificagdo, sob um enfoque pratico, a saber:

definigdio ¢ sclegiio da classe de modelos;

efimcio e sele¢io dos procedimentos de aquisigiio de dados;

-"}x

defimigdo ¢ aplicagio de um metodo de identificagéo;

I

- defimcio da ordem do modelo;
- vahdagdo do modelo.
Podemos sintetizar estas etapas, suas relagbes, bem como alguns

ocedimentos auxihares na figura 2.2,a seguir [Isermann, 80]
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Figura2.2 O procedimento da Identificagiio de Sistemas

o

Como podemos perceber na figura 2.2, os conhecimentos previos
possuem uma grande importancia. Estes conhecimentos influenciam todas as
etapas do procedimento e seriio tratados nas segdes subsequentes relativas a

cada topico



2.2, Selegio da Classe de Modelos

A selecio da classe de modelos envolve a caracterizagiio do sistema

quanto a uma séne de criténos,
Os modelos podem ser caracterizados de diversas maneiras, por
representacdes niao  paramelricas (como  resposia ao impulso, {ungbes de
transferéncia. fungdes de covartanica, densidades espectrais, séries de Volterra)
ou parametricas, como modelos de estado.

Ax tepresentagoes parameatieas normalmente apresentam grandes erros
auando as ordens do modelo e do processo diferem. bste problema ja nio
ocorTe com as nAo parameétncas. uma vez que g ordem nido precisa ser
especiiicada explictamente.  No  entanto. as representagdes  parametricas
reduzem o problema da identificagio @ um problema de estimagao dos
pardamelros.

Além desta diferenciagiio. os modelos podem ainda ser classificados
como continnos ou discretos, a parametros concentrados ou distribuidos,
estocasticos ou deterministicos, vanantes ou ndo no tempo e, principalmente,
lineares e néio hneares.

Finalmente, deve-se resaltar que a selegiio de um modelo especifico
dentro da classe de modelos na qual o sistema se enquadra ¢ amplamente
influenciada pelos conhecimentos prévios do sistema, bem como pelos

objetivos daidentificagdo em questio



2.3 Delmigio e selegiio dos Procedimentos de Aquisigio de Dados

() procedimento de aquisigiio de dados mchui uma vasta gama de
atividades e definigées, tars como:

- sinais de entrada (espectro ¢ amplitude);

- periodo de amostragem:

- tempo de identificagéo;

- identificaciio de malha aberta ou fechada;

- identificag@o off-line.ou on-line;

- equipamento para geragio dos sinais, armazenamento dos dados e
realizagdo dos calculos;

- filtragem dos sinais - altas e baixas frequéncias.

Na execugio destas atividades é preciso levar em conta as resirigoes
impostas pelas condigdes de operagio do processo, propriedades dos atuadores
(como ndo hmearidades) e dos sensores.

Para identificar as partes controlivels e observaveis (identificaveis) de
um processo dinamico o sinal de entrada deve satisfazer certas condigdes.

I bem sabido que com a escolha de um sinal de entrada de um tipo
especial. como fungbes impulso, degrau, tuido branco, sinais senoidais e
sequéncias binarias pseudo aleatorios (PRBS), os calculos podem  ser
significantemente simplificados.

Do ponto de vista de aplicagSes parece altamente desejavel o uso de
técnicas que ndo fagam grandes hmutages as entradas. Um requisito minimo
dos sinais de entrada ¢ que estes excitem persistentemente a dindmica do
processo durante o periodo de aquisigio. Um requistio maxino seria que o

«inal de entrada fosse construido de forma a nminitmizar certos erros do modelo

i3
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com fespeilo ao ruido, restrigOes nos sinais de entrada e saida e ao periodo de
AUISICAO.

Se considerarmos as analises espectral ¢ de Fourner para a identificagiio
da resposta em frequéncia, os sinais de entrada para estes meétodos niio
paramétnicos excitardo persistentemente se excitarem o processo para lodas as
frequencias de interesse durante o periodo de aquisigio.

Portanto sinais ndo periodicos (pulsos ou degrais repetidos), sinais
nultifrequénciais ou sinals estocasticos que satisfagam estes tequisitos séo
desejavers como sinas de entrada,

Se os parametros de, uma funcido de transferéncia de um sistema
contntio

T, ko aaloiaicc ) R

Vo es s i}
I o S S

devem ser estimados alravés de métodos de estimagfio de parametros, pela
aplicagio de sinats de entrada periodicos {(multifrequénciais), cada harmaonico
com frequéncia wi pode ser usado para determinar wma parte teal Re(wi) e
uma imaginana Imiwi) da resposta em frequéncia, ou seja, dois parametros.

Neste caso, excitagio persitente significa que a entrada deve ter pelo menos )=

(ntn11 harménicos (onde n e m represeniam as ordens do denominador e
numerador da Tungdo de transterencia.

Para o caso de estimagio de parimetros de uma equagiio a diferengas

limear

.E'l'.) "é"{‘”::‘l '%‘,..+bm:“”: (--’ 1 ..-7\’

o " . —-nl
1+ +.. 4tz

o) =-

utilizando-se o método dos minimos quadrados nflo recursivo
=[x XY (2.1.3)
uma condigiio para excitagio persistente

del Hop >0



Onde Hoo, corresponde ao quadrante inferior direito de (7+N)-1X7X. %

Alguns sinais que podem ser usados neste caso sdo o ruido branco, ©
ruido colonido e o PRBS, Em alguns casos, pnncipalmente quando o tempo de
experimentagio ¢ muito limitado (devido as condigoes de opemg;&%‘me ou custos)
pode ser necessaria a utilizagiio de smais de entrada 6timos. Algumas propostas
neste sentido podem ser encontradas em [Goodigdin, 73],

O periodo de amostragem T depende basicamente de 3 fatores:

I- O Tempo de amostragem para a aplicagdio final: se a aplicagéo tinal da
identificagio ¢ o projeto de um sistema de controle  digital, o periodo de
amostragem sera influenciido por uma série de caracteristicas, como o tipo do
Algorimo e a perlormance do controle, stuadores e sensores. Como uma regra
geral, 6 a 15 amostragens durante o tempo para atingir 95% do valor do regime
permanenie normablimenie representa uma boa escolha para algoritmos de
controic PID.

2- A acuracidade do modelo resultante: com pequenos valores para o
periodo de amostragem a estimagiio dos parametros se torna bastante precisa,
No entanto, pequenos erros nos parametros podem ter uma grande influéncia
no comportamento do modelo entrada/saida devido a grandes erros no ganho.

Por outro lado, perfodos de amostragens muito grandes prejudicam os
resultados relativos ¢ dinamica do sistema.

3- Problemas numéricos: se o periodo de amostragem ¢ escolhido muito
pequeno, as matrizes resultantes serfio mal condicionadas.

o geral, Tos/Tg = 5. 15 tem se mostrado uma boa alternativa.

(Com respeito a forma de realizagio, uma identificagéo pode ser feita off-
line ou on-hine.

Na identificagiio off-line os dados adquindos do processo sdo

inicialmente armazenados.  Posteriormente, sdo  transfenidos para um

15
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computador {caso nilo estejam la ainda) ¢ avahiados. Normalmente o conjunto
de dados ¢ processado todo de uma so vez.

Na identificacdo on-line o processo de identificagtio ¢ realizado em uma
operacio on-line com o processo. Os dados podem ser processados
imedialamente apos cada aquisigio ou depois que um cerlo numero de
medidas inha sido feito.

Uma vez mais. o objetivo final da identificagfio ¢ o processo 1irdo
determinar o tpo de identificagiio. Para processos invanantes no tempo a
identificagio off-line ¢ normalmente preferida. Para processos vanantes ¢
principalmente para aplichgdes de controle adaptativo a identificagfio on-line

deve ser usada [Isermann, 80] | Astrém, 71}, _
2.4 Definigiio e Aplicagdo de um Método de Identificagio

Com a definicio e aplicacio de um método de identificagio obtém-se
mm modelo do sistema em estudo,

Conforme citado no tépico referente a relagio da classe de modelos,
estes podem ser caracterizados segundo uma serie de cTitenos.

Se levarmos em conta a forma de obtengio podemos destacar os
algoritmos classicos - baseados nas propriedades graticas da resposta temporal,
nas propriedades de correlagiio ¢ na resposta em frequéncia dos sistemas - ¢ 0s
algoritmos estatisticos, baseados na mimimizagdo de um critério de erro entre as
saldas de modelo ¢ do sistema real.

Consideremos agora a identilicagdo de sistemas hneares, certamente a
area mais desenvolvida no campo da identificagiio de sistemas. Se as técnicas
de 1dentificagiio ndo paramétrica forem usadas, o modelo podera ser

caracterizado pela fungéo de transferéncia ou pela resposta ao impulso. Muitos

16



dos métedos modermos no entanto, nescessitam um modelo de estado, ou seja,
um modelo paramétrico .

Dwversos problemas surgitam naturalmente:

Supondo-se que a resposta ao impulso seja desejada, deve esta ser
wdentificada diretamente ou identificado um modelo paramétrico ¢ entdo
avahiada a resposta ao impulso?

Eose um modelo paramétrico for o objetivo, devemos obté-lo

~ditetamente ou delerminar a resposta ao impulsgo e entdo ajustar um modelo

%

parametrico a ela?

Desde que os modelos paramétricos contem explicitamente a ordem do
modelo o que acontece se a ordem errada ¢ assmmida quando da formulagiio
do problema?

Ainda ndo existem respostas gerais para estas (e outras) questOes
[Astrom, 71].

A seguir, sfo apresentados alguns dos mais utilizados métodos para
identificacdo de sistemas,

2.4.1. Mimmmos Quadrados

O método dos Minimos Quadrados € o algoritmo mais simples dentre os
métodos baseados na minimizagdo de um critério, e for originalmente
desenvolvido por Gauss no século XIX.

Para sua aplicagio, assim como nos mélodos dele denvados, as
informagdes relativas a estrutura do modelo devem ser fornecidas junto aos
sinals de entrada e saida do sistema.

Considere um modelo discreto no tempo, linear, invanante no tempo,
com uma entrada e uma saida. Uma forma candnica para o modelo ¢:

Y fi&:f T 1 ¥ (1[('--” o iV (;.'—fl) = b]%[/(— ]) T +bn H(k-n;') (24 I, 1)
Ve

17



onde n ¢ a entrada ¢ vy a saida do modelo. Este modelo pode ser eserito
como.
A@ymt) = Blgui)( 7.5 ] 1\
ou
A DY) = B™ (D) (2.4.1.3)

o que implica em

Itk = =G pyih- D gy o - DL bhgutkn) (24.14)
ikt = xTiki6 + ekl (2.4.1.5)
onde:
Ll < goa o B ha ko (AT A
Y RELICERTL ) I ELOF TR 7 TR T S YY)

Tk = (yh-1-yEe-n) uph-1).....ullen)  (24.1.7)
el k) sequéncia de vanavets aleatéonias néio correlacionadas.

A expressao (2.4.1.5) pode ser expressa na forma vetonial como:
Y= X6+E

onde:
Yl fy1),... 9] (24.1.8)
Lo XT= fh)... xN] (24.1.9)
pT=fe(l),....efV)] (2.4.1.10)

O enlérto a ser nuninuzado sendo
H+a

k=n

onde ¢ ¢ o erre generalizado defimdo por:
ek = A ;q-l Mylkl-vm ] (2.4.1.12)
um estimador para € pode ser obtido por:
P=[XTXT'X7Y (24.1.13)
{Astrom, 71, {Goodwin, 771, | Streje80].
) metodo dos Mimimos Quadrados, apesar de apresentar estimativas

tendenciosas na presenca de ruidos, apresenta um custo computacional baixo e

18



pode dar wma boa estimativa inicial para os métodos de Vanavels
Instrumentais ¢ Maxima Verossemelhanga.
2.4 2 - Mimmos Quadrados Generalizados

Para superar o problema da wfluéncia do ruido o algoritimo dos
Minimes Quadrados Generalizados incorpora um filiro digital e sua estrutura,
o qual tambeém ¢ identificado pelo método.

Dado o processo

A g Dyt = B Du@ + v (2:4.2.1)
onde v(k) ¢ wma sequéncia de variaveis aleatonias correlacionadas. Supondo
conhecidas as correlagdes de residuos
vik) = G dledy)  (24.2.2)

onde G uma fungio de transferencia.

() método dos Minimos Quadrados Generalizados pode ser interpretado
como um problema de identificagio de Minimos Quadrados, onde o cnitério ¢

escolhido como (2.4.1 11}, com o erro generalizado definido como
¥ 1
. - 1 _E & Lt Y AN
Ay =4 Ly Ik T P AT Loy }L'____.'_ 1 Lf\}..)_] (._,.‘I'..'....))

G (g ) ' G (g )

O procedimento consiste nos seguinles passos:
|- Fazer uma estimativa pelo Minimos Quadrados Ordinario para o
modelo
A'g g = B, (g ) +vik).  (24.24)
2- Analisar os residuos v ¢ estimar uma auloregressao
D' i) = e®)  (24.2.5)

onde {¢(k)) é um ruido branco.



3- Filtrar as entradas e saidas do processo com
s gy L < \ A
vk = D oyg vk (2.4.2.6)

Wi = Dygug  (2.42.7)

4- Fazer uma nova estimativa pelo Minimos Quadrados para as entradas
e saidas futradas ¢ repetir a partir de 2| Astrom 71],[Goodwim 77].

Ainda assim o Minimos Quadrados Generalizado pode levar a resultados
tendenciosos. Alem disso apresenta um allo custo coniputactonal. Como ponto

positivo o modelo do ruido tambem ¢ identificado [Isermann 30},

243, Vanaves Instrumentais

) método dos Mintmos Quadrados Generalizado fornece um modelo do
ambiente em termos de um modelo para as perturbagbes como um filtro

watereasaday
dirigido por ruide branco. Se estivermos apenas na dinamica do sistema,
podemos utilizar outros métodos que evitam as dificuldades de lidar com
residuos correlacionados. Dentre estes métodos esta o Vanaveis Instrumentats.
Fste algoritmo considera a utihzagio de um sinal extra, as variavels
instrumentars, correlacionadas apenas com os sinais do sistema, desprezando a
parcela do ruido. Um estimador para ¢ ¢ entéio dado por
o= (7 x]' 2Ty (243.0)

onde 7 ¢ uma matriz, estritamente relacionada a X {Goodwin 77, [Astrém 71},

U'm ponto fundamental do algoritmo em questiio ¢ a escolha das
variavels instrumentais. Uma escolha bastante comum ¢

zh)" = ()~ k) w Nt (2.4.3.2)
onde x(k) ¢ a saida do modelo auxihar

A xid) = B g uig  (24.3.3)



Uma alternativa para obtengio dos coeficientes do modelo auxiliar ¢
<
utihizar estimativas do Mingmos Quadrados [Ahmed 85], [Goodwin 77],
Outra opedio ¢ a utihizagio de entradas atrasadas

2" = =yt D), ~ylh-t-r2) ulle-t-1), ... u(k-t-m))" (2.4.3.4) [Ljung 83]

’\_,—\_,—l_/r‘—‘-f—— —— Ot vl
ou entradas e saidas atrasadas  oo—dwoA ©
20" = eyl t-2),.. -yl t-n) ulfe-1-1),..., uie-r-n))" (2.4.3.5) [Soderstrom 81]

ou apenas sadas atrasadas.

Analises quanto a consisténcia e acuracidade de algumas destas escolhas
foram teatas nor Saderstrom (811,

() mélodo das Variaveis Instrumentais apresenta um bom desempenho
para uma larga faixa de modelos de ruido, a um custo computacional de médio
para baixo. No entanto, ¢ um estimador de fraca_cousisténcia (apesar desta

poder ser alcangada em certos casos).

24 4 Outros Métodos

Além dos métodos acima especificados, podemos encontrar uma serie de
ouiros, ndo s0 periencentes a classe dos baseados na mimimizagfio de uma
fungdo custo, mas também em outros conceitos.

Podemos citar, entre outros, os métodos da Maxima \-%ross%melhanqa
[Astrom 71), [Astrom 80, [Goodwin 77], da Correlagho [Godfrey 80]. da
Mairiz Extendida [Astrom 71}, do 3P [Isermann 73], da Aproximagio

Estocastica {Isermann 73], [Goodwin 77] e téenicas de gradiente [Sage71].



2.5 Definicao da Ordem do Modelo

A determmago da ordem de um modelo parameétrico, monovanavel do
tipo
G.(z) = HaibEl = [ b2 ez ‘b ta,z ’”}]z (2.5.1)
X 25— :;ég]hjﬁca estimar m ¢ o atraso o do processo cujas ordem e atraso reais
sito dados por m1, ¢ o,. Em wma situagio ideal, devemos ter m =m, ¢ d=d,.
A estimagiio do atraso pode ser feita simplemente assumindo-se =10, €
anmentando-se a ordem m ate pelo menos mz, + d,. Teremos entéo

BB sl << Xb (25.2)

bt > |67 (25.3)
44— para f=d, )podc-. ser usado como um critério [Isermann 80].

Por outro lado, a esumag¢do de o, pode também ser feita no
procedimento geral de deternunagéo da ordem.

Diversos mélodos para testar e determinar a ordem do sistema podem
ser encontrados na bteratura. A seguir, ¢ apresentada uma lista dos mais
comuns
- Fungdo perda

Fste ¢ o método mais simples para determinagiio da ordem. Cousiste
simplesmente em se observar o comportamento da fungéo perda

Vim) = e (mle(m) (2.5.4)
>y \\,,___,rmdc ¢ ¢ o residue do método de estimagiio de parametros utilizado, Para
m = 1,2, a fun¢io perda ira diminuir até Fgm ).m sera uma boa estimativa se
Fim') e Vip'+1) ndo diferirem siginificantemente. Para se verificar se a
diminuigiio foi significativa podemos utilizar um método estatisco, o F-fesi.

Calculando-se



1= [Vim,) - Vima)/Vime) ] (N - 2myii[2(mz-my) ] (2.5.5)

a reducio sera significante se 7 for pelo menos igual a 3. N

- Cancelamento polo-zero

Se assumirmos na estimagiio dos pardmetros uma ordem /m maior que a
ordem real do processo m., enlio as raizes que surgirdo aproximadamente
cancelar-se-o umas as outras. Além disso, aquelas raizes que permanecerem

praticamente malteradas podem ser defimdas como caracteristicas do sistema.

- Erros dos sinais

U teste bastante simples, mas muito efetivo, consiste na comparagio
das respostas no tempo do modelo com os sinais exatos do sistema para todas
as ordens investigadas. Para esta comparagio, os sinais de saida y'm(k), da
resposta ao degrau h'm(k) ¢ ao impulso g'm(k) sdo apropriados. Os erros
podem entdo ser calculados e avaliados. Para os sinais h € g a comparagio
pode ser feita plotando-se os valores reais ¢ os do modelo.

'D( Jutros métodos bastante utilizados sido: comparagéio de residuos, taxa de
"fcmss{ne]hanqa, taxa de determinantes (e as versfes estendidas destes tres
[Woodside 71]), teste de independéncia. teste de normalidade [Unbehauen 73].

Uma metodologia bastante completa para determinagdo da estrutura do

modelo, incluindo o atraso e a ordem do numerador, ¢ apresentado em Ahmed

[85]. utilizando diversas normas ¢ um método de Vauaveis Instramentais. /
2.6 Vahdagdo do Modelo

() problema de validagho pode ser visto como a atividade para se decidir

se o mogelo obtido a partir do procedimento de 1dentificacio pode ser aceito.



Como ox modelos obtidos sao dependentes da classe de modelos para a qual
foram dingidos. o procedimento de validacio deve levar em counsideragio a
escolha da classe de modelos anteriormente discutida,

Uim procedimento comumente aplicado ¢ comparar a saida simulada do
modelo com a saida teal do sistema, usando diferentes conjuntos de dados
{sinais de excitagao).

Alguns erros entre o modelo (m) e o processo (p) utilizaveis na
validagdo sdo:

- eIT0 Nos parametros: A& = 6, - ¢,

=12 (26.1)

erro na saida; ey(k = ¥ (k) - Ym(K): (2.6.2)

]

eTTO Nl cquagdo; ekl

erro do comportamento entrada/saida:
por exemplo, ¢rro da resposta ao impulso eg(7) = g:(7 - g'(7. (2.6.3)
Além disso, 0s erros podem ser expressos em termos absolutos. relativos,
ou mechos |lsermann 80].
Como resultado da etapa de validagfio, pode ser necessaria a aplicagio
de outros métodos de identificagiio, a realizagio de novos expermmentos de
aquisigio, ou mesmo a reavaliagio da sele¢fio da classe do modelo e da

maneira de representa-lo.
2.7 Estimagfio de Parametros para Sistemas Continuos

Apesar dos avangos na teenologia digital nos leva'rg_in naturalmente por
este caminho, mesmo em situacdes nas quais os sinais ¢ sistemas relacionados
sfio inerentemente continuos, a importancia das abordagens continuas tem sido
cada vez mais reconhecida De fato, os parametros dos modelos continuos nos

fornecem uma maior interpretagéio fisica que seus equivalentes discretos.



A obtengiio dos modelos continuos pode ser feita de duas formas:
estimando-se diretamente um modelo continuo, ou estimando-se um modelo
discreto ¢ transformando-o para continuo.

A identificaciio via modelos discretos, apesar de possuir métodos mais
simples, encerra alguns problemas nflo triviais, em especial, a escolha do
periodo de amostragem ¢ a obtengfio do modelo continuo a partir do seu
equivalente discreto.

Podemos também estimar os modelos continuos via formas néo
paramétricas. Funges de transferéncia podem ser obtidas de modelos néo
paramétricos por diferentes canminhos.

Utilizando-se estimadores discretos, algoritmos baseados no Vanaveis
Instrumentais. como o Variaveis Instrumentais Refinado, combinados ainda ao
Minimos OQuadrados Ordindrio ¢ Generalizado apresentam-se como  boas

solugdes [Unbehauen 90, [Young 81].
2.7.1 Obtengfio do Modelo Continue a Partir do Modelo Discreto

Na abordagem indireta de identificagio de modelos continuos, um
modelo discreto ¢ tnicialmente considerado, obtido por qualquer uma dentre as
diversas téenicas ja bem desenvolvidas, A passagem para um modelo continuo,
pode entdo ser ieita através de qualquer transtformagio adequada, como por
exemplo, a transformagdo de Tustin

§ = 2z-1/T.z+1) (2.7.1) [Unbehauen 90]

ou, de forma mais trivial, pela relagéo entre os polos no plano s e z

« = (Inz)iT, (2.7.2) [Sinha 83]
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A escolha de T. sem violar o Teorema de Shannon, como dito

anteriormente, ndo ¢ uma escolha facl. Como regra geral

= b o D) onde A4, ¢ o maior autovalor do sistema considerado;
~TH10 <T,<T,/6 onde 7, ¢ o tempo para o sistema atingir 63% do

valor de regime na resposta ao degrau.

() esquema desta abordagem indireta pode ser visto na figura 2.3

Ruido

Entrada

b
Sistema Continuo Real fd
stema o Rea —D+O—|—psa a3

£ I medida

Algoritmo para estimagio do modelo discreto

Parimetros do
Modelo discreto

Transformaglo de discreto
para confinuo no tempo

Par§metros do
Modelo Continuo

fig. 2.3 Identificagiio do modelo continuo via modelo discreto [Unbehauen 90]

g, .
77
Um método mais eficiente de obter modelos continuos via modelos

discretos ¢ apresentado em Cline [82]. Um estudo mais completo, envolvendo
a aplicagiio de um método de Vanaveis Instrumentais foi desenvolvido por

a0,
J

Sagara

—



Com base no levantamento bibliografico apresentado, pode-se perceber
que a identificagiio de sistemas ¢ a representagio de um sistema por um
modelo representativo de seu comportamento, mostra-se um tarefa ardua cuja

sojugiio normalmente ndo € Ginica.

Envolvendo conhecimentos diversos, a identificagdo apresenta-se como

uma atividade iterativa. como pode ser visto na figura 2.2.

A partir da defim¢io da classe de modelos, definimos os procedimentos
para a aquisigiio dos dados, determinando o periodo de alll.dstragc.nl . tempo de
aquisicdo, entre outras vanavels. Além disso, € preciso fazer uma [ltragem
buscando-se elininar oz ruidos tanto nas altas quanto nas baixas frequéncias.
Com os procedimentos definmdos, a aplicagiio de um ou mais algoritmos de
identificagdo de parametros ¢ determmagio (ou pré-determinagdo) de estrutura

{(se necessarios), obtemos um modelo do sistema em questdo.
A Glitima etapa consiste entfo na validagio do modelo obtido.

Alem das ctapas do processo de identificagiio, abordou-se tambem a
questdo da identificacio de modelos continuos, dando-se especial atengfio a

sun oblengao a partir de modelos discretos.

Um aspecto importante a ser observado ¢ a importancia do
conhecimento prévio a cerca das caracteristicas do sistema. Tal conhecimento

facilita a tarefa de 1dentificagdo dimmuindo o numero de iteragdes necessarias.



Com tudo isto em mente. percebe-se a uecessidade de pacotes
compuitacionals para realizar-s¢ de lorma eficiente os procedimentos de
identificagiio. Com este obietivo foram desenvolvidas as rotinas ¢ algontmos

para aquisicio de dados ¢ identificagiio de processos tratados no capitulo a

Y

SEUIT.



CAPITULO 3

ESPECIFICACAO E IMPLEMENTACAO DAS ROTINAS E
ALGORITMOS PARA A IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS

3.1 introducio

No presente capitulo serfio apresentadas as especificagSes para as rotinas
a serem desenvolvidas para o AQX - Sistema de Aquisigio de Dados e sua
implementagfio. Inicialmente, para cada um dos médulos, scrio levantados
seus Tequisitos iniciais, sendo apresentadas a segwir as escolhas feitas ¢ sev

cmbasamento. Fimalmente, serfio apresentados aspectos da implementagéo dos

algoritinos.

3.2 0 AQX - Sistema de Aquisigdo de Dados

O AQX - Sistema de Aquisigho de Dados, ¢ um software voltado a
aquisicio de sinais de processos industriais, possibilitando ainda a

identificacdo de fungdes de tranferéncia de sistemas continuos.

Desenvolvido de forma a facilitar ao ‘méaximo o trabalho do usuario, o
AQX, em sua tltima versio comercial - 1.20 -foi desenvolvido em linguagem

C para microcomputadores tipo [BM-PC AT. A iterface grafica estruturada



com menus do tipo pull-down ¢ janelas iterativas oferece grandes recursos de

visnahzacio e manipulagio de curvas.

As opgdes de trabalho para o usuario estdo organizadas basicamente em

quatro grupos, hstadoes a seguir.

- Aquisigio: envolve as fungdes de trabalho para aquisigéio de dados em tempo
real, monitoragio de eventos ¢ analise em frequéncia. A aquisigio pode ser
feita através de um osciloscopio normal em até oito canais simultaneos, ou de
um osciloscopio X-Y, plotando-se os valores de dois canais adquiridos um
contra o outro. Além destas op¢des, pode-se monitorar sistemas em que se
deseja saber apenas o que ocorre imediatamente antes ou depois que um
determinado evento ocorra. Para isto, uiiliza-se a opgdo registro de eventos. A
Gliima opgiio do menu de aquisigdo realiza uma Transformada Rapida de

Fourier (F.F.T.) sobre o canal de entrada, fazendo uma analise de frequéncia.

- Puffer: consiste das fungées relativas & memoéna de curvas de resposta {em
nimero maximo de 19) com capacidade para armazenar 600 pontos, originadas
tanto da aquisigio de dados como de simulagGes através do software SSD -
Simulagdo de Sistemas Dinamicos. O Puffer permite atividades como
tratamento de sinais, comparagiio de resultados, leitura e gravagéo em disco,
além de diversas fungdes de manipulagio como edigdo, ampliagdo,

sobreposicdo, entre outras.

- Identificacdio: agrupa fungdes referentes a geragio de pontos experimentais,
; 5§ P \ : o -
estimulos senoidais ou aplicagio de degrms para identificagio da fungio de

transferencia do sistema em lesie.
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A geragiio de pontos experimentais ¢ feita através da conversio de uma
curva em resposta ao degrau armazenado no bufter, estimulos senoidais ou um
degrau aplicado diretamente no  sistema. Os  pontos experimentais sfo
armazenados em uma tabela contendo frequéncia, modulo, fase, teal e

Imaginario,

Baseado em pontos experimentais previamente gerados pode-se também
identificar a funcio de transferéncia, através da op¢o de mesmo nome. Por
fim, ha a possibilidade de realizar-se novas iterag8es, o que pode ser necessario

para que 0 Processo convirja.

- Utihtanos: agrupa fungées referentes ao hardware de aquisigiio de dados e de
geragiio  de  sinais, configuragiio de impressdo, wmformagdes sobre o

soflware,acesso ao sistema operactonal ¢ término da execugdio do programa.

3.3 Requisitos Gerais

O requisito micial do trabalho era o desenvolvimento de pelo menos um
“canminho” possivel para o usuarnio executar o procecimento de identificagéio,
onde “caminho” sigmfica uma sequencia de procedimentos pertinentes a cada
uma das etapas da identificagfio de sistemas. Para tanto, pelo menos um
método de identificagfio e determinagéio da ordem do modelo, um método de

validagfio e um smal de excitagdo devem ser implementados.



Como parte mtegrante do sistema AQX, todas as rotinas precisardo estar
em suomia com a filosolia de desenvolvimento deste, o que inclui principios

como modulandade, codigos claros e elicienies e documentagéo.

34 Modulo de Simais de Estimulos

Para o modulo de sinais de excitagio o principal requisito era que
yropiciasse uma excitacdo persistente do sistema, conforme venficado na
i g

bibliografia {Iserman 80], [ Astrom 71].

Em fungio disto, foram implementados o ruido branco e as sequéncias
binarias pseudo aleatérias (PRBS). Os sinais do tipo PRBS sfio preferidos em
aplicacdes de identificagdo de sistemas em fun¢do das propriedades que
possuem, como por exemplo suas funcSes de autocorrelagdo (na forma de

pulsos com valores iguais nos istantes T).

A geragio de PRBS pode ser feita simplesmente armazenando-se um
sinal aleatério por wm periodo T e tepetindo-o indefimdamente. No entanto,
existem formas bem mais praticas. As sequéncias binarias pseudo aleatorias
podem ser facilmente geradas através de registradores de deslocamento pela
realimentagiio de detenminados elementos. Assim, com quatro registradores

teremos uma PRBS de periodo (tempo que o PRBS leva para comegar uma

nova sequéncia idéntica a anterior) N=7 Jatravés da realimentagiio dos dois

registradores pode ser factlmente

ultimos. Naturalmente, esta operagé
representada em um computador. A gscolha sobre que bits devem ser

.
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reahmentados também pode ser facilmente resolvida consultando-se as

diversas tabelas disponiveis na hiteratura,

Os sinais do tipo PRBS possuem 3 parametros de entrada: o “clock™, o

comprimento e a amplitude.
¥ Wudo

O “clock”de wm PRBS corresponde ao tempo que ele permanecera em
um estado. Seu comprimento, como ja mencionado anteriormente, se refere ao
numero de pulsos gerados antes que uma nova sequéncia, idéntica, recomece.
A excolha do comprimento € uma questio importante, pois ira influenciar nos
resuitados obtidos com aidentificagiio. Seu valor esta relacionado com a maior
constante de tempo que se deseja identificar. Davies [70] sugere que o valor do
seu produto pelo periodo de amostragem seja no minimo 10 vezes maior que o
lempo para a resposta ao degrau do sistema atingir 95% do seu valor de

TEgINEe

Para a geragio de diferentes comprimentos (N) precisamos de diferentes

nameros de bits (n) segundo a scguinte relacdo

No presente trabalho foram implementadas rotinas para geragio de
PRBS’s com valores 0 e @ ¢ -a ¢ +a, onde o ¢ a amplitude definida pelo
usuario. O usuano pode ainda escolher qualquer comprimento até 1023,

limitagio esta imposta pela capacidade das curvas do buffer [Davis 70].
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3.5 Modulo de Identificagio

(» modulo de identificagiio compde a parte mais importante dos
algoritmos a desenvolver. Além de obedecer aos requisitos gerais do
problema,este module deveria prover técnicas modernas de identificagéio de
sistemas, capazes de fornecer bons resultados mesmo na presenga de ruidos.
estas técnicas deveriam ser em nwmero minimo de dois, de forma a possibilitar

uma comparagdo ¢ uma aplicagiio a uma maior quantidade de sistemas.

Apos o estudo bibliografico. optou-sc primeiro pela implementagdo do
método dos Minimos Quadrados, que apesar de simples e tendencioso na
presenca de ruidos, ¢ bastanle instrutivo e serve de base para todos os demais

dele derivados(podendo também fornecer estimativas iniciais).

Para superar os problemas do Mimmos Quadrados na presenga de
midos optou-se por implementar também o método das Vanavels
Instrumentais. Este mélodo apresenta-se como bastante eficiente, e possui
ainda duas vantagens: bascia-se no Mimimos Quadrados e posswi diversas

vartantes, conforme apresentado na reviséo bibliografica.

Dentre estas possiveis variantes foi escolhida para uma primeira
esperiéncia a baseada em um modelo auxiliar, por ser o mais utilizado nos
artigos pesquisados. Conforime sugestdo destes mesmos artigos, utilizou-se os
valores estimados pelo Minimos Quadrados como coeficientes deste modelo
auxiliar {Ahmed 85]. Entretanto, deve-se notar que a alteragio para outras

op¢Ges de variaveis instrumentais € bastante simples.
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Fm ambos os métodos o usudrio precisa entrar com a ordem do modelo,
o atraso (cujo conhecimento ¢ fundamental para o sucesso da estimativa) ,as
curvas do buffer nas quais estiio armazenados os smais de entrada e saida a
serem utilizados e, opcionalmente, o numeros de pontos com o qual sera feita a

aphicacio do algoritmo.

A despeito do fato de ser o método mais simples para a identificagfio de
sistemas, a implementacio da Minimos Quadrados foi, dentre todas as rotinas,
a mais trabalhosa e demorada. Tal fato pode ser explicado por uma conjungio
de fatores. que envolvem o pouco contato anterior deste aluno com
implementagio de técnicas de identificagdo, o praticamente desconhecimento
por parte do mesmo da linguagem C (em especial na parte referente a ponteiros
¢ estruturas, na qual todo software e as rotinas desenvolvidas se baseiam) e a
necessidade da implemente¢io de todas as rotinas bésicas para as operagdes
matriciais necessarias a consecucdio do método. Tais dificuldades ja ndo se

apresentaram quando da implementagio do Varidveis Instrumentais.

3.6 Moduio de Determinagdo da Ordem

Para este modulo, inicialmente desejava-se a implementagdo de uma
téenica capaz de determinar a ordem da estrutura antes que qualquer método de
implementagio fosse aplicada. Entretanto, como consequéncia da pouca
disponibilidade de tais métodos e alta complexidade dos mesmos|Ahmed 85]

optou-se pela implementagio de selegdo da ordem. Dentre as diversas opgdes

LT
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{Unbchauen 73] foram implementadas as rotinas de cancelamento polo-zero e

da fungiio perda (amda néo concluida).

() teste de cancelamento polo-zero apenas apresenta as raizes para as

diversas ordens testadas, ficando a comparagdo a cargo do usudrio.

3.7 Modulo de Conversdo

[iste madulo tinha como requisito inico permitir a transformagdo de um
modelo discreto para continuo de maneira eficiente. Por questes de
complexidade e amparado em recomendagdes de um especialista da area
optou-se por implementar a estratégia proposta por [Sinha 82] . Entretanto,
apenas a conversio do denominador se tornou possivel, uma vez que o
numerador exigia a expansdo em fragdes parciais, tarefa bastante complexa.

Esta parte da conversfio foi entfio deixada a carga do usuéno.

3.8 Mctodo de Validagdo

Para o modulo em questdo desejava-se a definicio de um “indice™ que
permitisse confirmar a validade do modelo obtido. Entretanto, a pesquisa
bibliografica ndo revelou nenhum método capaz de obter tal resultado. Desta
forma. a validagio ¢ feita pelos indices tradicionais que incluem o erro de

equacdo e a comparacdo das saidas ao degrau e ao mmpulso. Quando o modelo
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real ¢ conhecido pode-se aphicar também os diversos indices de desvio dos

parametros [Isermann 73],

Para permitir a validagio dos proprios algoritmos ¢ rotinas
desenvolvidos foi elaborado também um stmulador de sistemas discretos. Este
simulador, apesar de simples, ¢ capaz de fornecer a saida de qualquer sistema

discreto a qualquer entrada. 4
plv

3.9 Conclusio

Neste capitulo foram apresentados os requisitos gerais para as rotinas a
implementar, bem como aqueles especificos a cada uma das etapas do processo

de 1dentificacdo.

Foram apresentadas assim as rotinas implementadas para a excitagdo dos
sistemas (PRBS ¢ ruido branco) ¢ sua justficativa. A seguir, foram
apresentados oa métodos de identificagio implementados, com uma breve
descriciio de suas vantagens e das dificuldades enfrentadas no processo de
implementagiio. Finalmente, as rotinas de determinagéo da ordem e validagéo,

bem como suas justificativas foram apresentadas.



CAPITULO 4

RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Introdugéo

Para testar ¢ validar os diversos algonitmos e rotinas desenvolvidos,
foram tealizados diversas simulagdes buscando abarcar todos os pontos de
interesse. Neste capitulo serfio apresentados alguns dos casos estudados ¢ sua

contribuigio para a validagiio do projeto como um todo.

4.2 Identificagio de um Sistema de 1" Ordem

O estudo com um modelo de 17 ordem, a saber
yik) = -0.5 yk-1) + 0.2 ufk-1) (4.2.1)

serviu como um teste simples para os métodos de identificagéio. Por sua
simplicidade, apresenta-se de maneira ideal como uma ferrramenta para o teste

exaustivo de todas as rotinas envolvidas no processo. A aplicagiio de ambos os
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gste sistema for feita com uma entrada PRBS de compnimento 512 ¢

amphtude I(valores 1 e -11 O periodo de amostragem foi de 1 segundo.

Tanto o Mimmos Quadrados quanto o Variaveils Instrumentais
conduziram a resultados precisos até a sexta casa decimal. Os procedimentos
de validagdo conduziram a erros médios quadraticos de 0.0000036 e 0.000016
respectivamente. As respostas ao degrau foram rigorosamente idénticas a real.
O PRBS de entrada e a saida correspondente podem ser vistos nas figuras 4.1 e

4.2

Il

M A |

I
AL d

1

A I

Figura 4.1 PRBS de entrada para sistema de 1* ordem
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Figura 4.2 Saida do sistema de 1% ordem para entrada PRBS

4.3 Identificacio de um Sistema de 2° Ordem
Um teste mais consistente foi feito com o sistema de 27 ordem
)-%;’7(,}‘ = -[.292v(k-1) + 0.852v{%-2) + 0.288u(k-1) + 0.2 73uk-2) (4.3.1)

Para este sistema foram testados diversos periodos de amostragem(T,),
até atingir-se um melhor resultado para um nimero fixo de pontos utilizados

pelos métodos (85). O comprimento do PRBS fo1 de 63.
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Partindo-se de um valor micial de 0.5 segundos, chegou-se ao resultado
olimo com um T, de 0.8 segundos. Neste caso, os resultados do Mimimos

Quadrados ja ndo foram tdo satisfatéonios, como pode ser visto na tabela a

seguir
al a2 ul uz
Valores reais -1.292 (0.852 0288 0.273

Minmos Q. -1.198  0.780

<o
)
~
bt

0.550

Vanaveis 1. -1.2914  0.8520 0.2881 0.2720

O PRBS de entrada e a saida correspondente do sistema podem ser

vistos na figura 4.3 ¢ 4.4, respecivamente.

As liguras 4.5 ¢ 4.6 apresentam simultancamente as saidas do sistema e

do moc

felo (Variavels Instrumentais) ao degrau e ao PRBS.

=3

TR A

1A S LR e

................ NI 4 A R AT T O
e

Figura 4.3 PRBS de entrada para o sistema de 2* ordem
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Figura 4 4 Saida do sistema de 2° erdem para entrada PRBS
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Figura 4.5 Saidas real ¢ simulada para entrada em degrau



n
|
|
[
1]
I}

|

1]

Hil|

1|

1]

1|

|

[

i

e

I

Ll
lihi

Jiggh
AL

|.‘uL!

A2k

IHIHII]IIIIIIIIIIIIIIHIHIIII]IIHIIIIIIIIIIIIIIIIIIII[IIHIIIIIIIIIIIII]lII]IIIIIﬂIIIIIlIIllIllIIIIIIIIIIHIIIIIIIIIIIHIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII]IHIIIIIIIIHIIIII

‘Ill:il
filhid

]

Figura 4.6 Saidas real e simulada para entrada PRBS

4 4 Identificagiio de um Sistema Continuo de 2* Ordem

Para testar as rotinas na identificacfio de sistemas continuos o seguinte

1 ¢

sistema
G(s) = (1 +0.2s + 0.01s*M(1 +4.5s +5°) (4.4.1)
cuja transformada z exatapara T, = 0.1s €
yik) = 1.6206v(k-1) - 0.6376v(#-2) + 0.01u{k) + 0.0004(k-1) -0.0024(K-2)

@.4.2)
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proposto por Unbehauen[73] foi utilzado.

Dado Um PRBS negativo (valores +1 e -1) de comprimento 31, o
sistema continuo foi simulado no SSD com T, = 0.1 segundo. Com os dados

da saida foram entdo realizados diversos experimentos.

O resultado das simulagdes (Variaveis Instrumentais) foir bastante
razoavel, apresentando como resultados as raizes 0.981 e 0.704 (valores reais
de 0.977 ¢ 0.653). O teste de cancelamento polo-zero manteve estas raizes
aproximadamente constantes, enquanto a terceira raiz da estimacio para

terceira ordem (-0.550) nio mais apareceu no modelo de quarta ordem.

~
=

4.5 Conclustes

Neste capitule foram apresentados alguns rtesultados das simulagBes
realizadas, com as quais pudemos concluir o desempenho satisfatério das

rotias implementadas ¢ a vahdagiio das mesmas.



CAPITULO 5

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Apresentou-se neste trabalbo o desenvolvimento de rotinas e algoritmos

voltados adentiheagio de sitemas.

O presente estudo foi embasado em wmna forte pesquisa bibliografica, a
qual norteou todas as decisfes e escolhas tomadas no decorrer do seu

desenvolvimento.

Mantendo-se sempre dentro da filosofia na qual o sistema de aquisigéo
AQX for concebido, o trabalho contemplou todas as etapas do processo de

identificagiio, com especial atengdio para a classe de modelos a que se destina,

Os sinais de excitacdo se mostraram totalmente eficientes, apesar de

sofrerem restrigdes de comprimento em-decorréncia da capacidade do buffer.

Os métodos de validagiio, igualmente, ndo apresentaram problemas,

mesmo porque seu grau de complexidade ¢ baixo.
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Quanto a determinagiio de estrutura, o método do cancelamento polo-
zero, sozinho, nido se mostrou robusto, sendo recomendada a implementagao

de outros metodos (o que ja esta sendo feito

Além  destes, o modulo principal do programa, as rotinas de
identificacdo. apesar de eficientes, ainda nio possibilitam toda a segurange
flexibilidade que seria de se esperar de um sistema de 1dentificagdo. Assim,
parece necessaria a implementacio de noves métodos baseados em outros
conceitos. de forma a complementar os ja disponiveis. Talvez até mesmo
algortimos recursivos que escapem das restrigdes do buffer quanto ao numero

de pontos.

Finalmente, este estudo propiciou grande aprendizado no campo da

wdentificagio de sistemas, além das demais areas de conhecimento que se

mostraram necessarias no decorrer do trabalho.
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