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Este trabalho relaciona-se com identificagao
de sistemas. Muitos trabalhos existem sobre identificacao de sis
temas com parametros constantes, no entanto o problema nao es

a 1 ~ 4 7 g i | T 21 . 4 1 ~ 1z - AMma ~ A T4 e i g e >
totalmente resolviaco. 1CeIL ] 1cagao de slistemas com parametros -

rariaveis com o tempo e um problema muito dificil e poucos traba
lhos existem sobre este assunto. O presente trabalho refere-se a

identificacao de sistemas variavels com o tempo usando calculo -
rariacional e o metodo do modelo. Sao apresentados estudos sobre

tais metodos, aplicagao sobre uma classe de sistemas e as princi

pais dificuldades do uso pratico destas teorias.




This report deals with Systems Identifica-

tion. There exist many works about constant parameters systems

identification. However, this problem has not beem complety

i

solved.

Identification of time varying parameters

]

systems is a problem more difficult and there are few works on

this subject.

The presente studies deals with time vary-

using

o

variational calculus and the model

n

ing parameters system

method. Such methods are studied and an application is presented
using a particular class of systems.

The main difficulties found 1in applying

such theories are also presented.




I NDICE

Introducao 1
Identificacao pelo método do modelo 3
2.1 - Principio fundamental 3
2.2 - Fases do metodo do modelo 7
2.2.1 - Enunciado 7
2.2.1.1- Hipoteses de equacgao 8
2.2.1.2- Hipoteses de parametros 9
2.2.1.3- Dados praticos 10
2.2.1.4- Viabilidade de resposta 11
2.2.2 - Identificacao 18
2.2.3 - Interpretacdao Fisica 18
2.2.4 - Verificacgao 19
2.3 - Espago paramétrico 21
2.3.1 - Definicgao 21
2.3.2 - Analise na vizinhanga do ponto
nominal 22
2.3.3 - Forma das superficies isodistancias 24
2.4 - Entradas sensibilizante e esfeizante 26
2.5 - Métodos de minimizacao 26
2.5.1 - Métodos monovariaveis 26
2.5.2 - Métodos multivariaveis de primeira
ordem 29
2.5.2.1- Métodos heuristicos 30
2.5.2.2- Méetodos analiticos 30
2.5.3 - Métodos multivariaveis de segunda
ordem 51
2.5.3.1- Métodos analiticos 31
2.5.3.2- Métodos heuristicos 32
2.6 - Problemas do método do modelo 32
Revisao do calculo variacional 36
s e | - Definicao de funcional 36
3.2 - Definicao de norma de uma fungao 36
3.3 - Definicao de incremento de um funcio
nal | | 37
3.4 - Definigao de linearidade de um fun -




cional

’

3.5 - Definigao de variagao de um fun-
cional 37
5.6 - Maximo e minimo de um funcional 517
3.7 - Teorema fundamental do calculo
variacicnal 38
3.8 - Lema fundamental do calculo va -
riacional 38
3.9 - Problema de Otimizacao 3¢
Utilizacao do calculo variacional em identificacao 42
4.1 - Identificacgao de um sistema -com
parametros variaveis com o tempo 42
4.2 - Entrada sensibilizante e esferizante 49
Aplicagao do calculo variacional em identificacgao 50
Y3 - Consideragoes sobre identificacao de

uma classe de sistemas variaveis com

o tempo 50
52 - Formulacao matematica 52
5.3 - As consideracoes de contorno 53
- Distancia Objeto-modelo 54
D o 5 - Espaco de condigoes iniciais 59
5:8 - Custo, Algoritimos e critério de
parada 59
57 - Instabilidade e precisao 63
5.8 - Estudo de um sistema de primeira
ordem 64
5.9 - Estudo de um sistema de segunda
ordem 68
Resultados e conclusoes 77
6.1 - Resultados 77
6.2 - Conclusoes 78




CAPITULO 1

INTRODUCAO

Identificar € encontrar um modelo matemati-
co que caracterize adequadamente o desempenho dinamico de um sis
tema fisico. E essencial em muitos casos de analise de controle
moderno, em otimizagdo e em métodos de projetos. Sua aplicacgao

se estende a manutengao, medicina e outras arcas.

Em muitos casos nao ha informagao '"a priori’

sobre o sistema e o modelo devera ser determinado por testes ex-

perimentais ou definido supondo-se ter alguma forma empirica. Em
outros casos a forma funcional do modelo e talvez alguns de seus
parametros sao conhecidos atraves da analise teorica ou de tes -
tes prévios.

Muitas técnicas sdao aplicadas em Identifica
¢oes, como por exemplo métodos estatisticos, otimizagdo, método'

do modelo, identificacao da resposta impulsiva e etc .

O presente trabalho se preocupa em estudar
o método do modélo usando calculo variacional para identificagao
de parametros que variam com o tempo. O problema em geral ¢ difil
cil e poderemos dividi-lo em duas grandes etapas:

a) determinacao do modelo;

b) determinacao dos parametros.

O primeiro passo € o mais dificil, notada -
mente em processos pouco conhecidos, como por exemplo, um siste-
'

ma biologico. Alguns sistemas de engenharia sao bem conhecidos

teoricamente, como por exemplo um motor de corrente continua.

Nao sera pretencao deste trabalho a determi
nacao de modelos, limitando-se apenas a tecer algumas considera-
gOes a respeito da determinagao dos parametros de um modelo ja
conhecido.

Identificar processos com parametros cons -




tantes € um problema que ja esta bem estudado. Processo com para
metros variaveis ¢ um problema bem mais dificil de identificar ,
sendo possivel identificar com boa precisdo parametros que vari-
em muito lentamente. '

No segundo capitulo nos preocuparemos em a
presentar as bases do meétodo do modelo, mostrando alguns metodos
de otimizacao e dando enfase aos principais problemas que ocor -
rem na aplicagao de tal método.

O terceiro capitulo refere-se a uma revisao
do calculo variacional servindo com instrucdao ao quarto capitu -
lo.

%

Neste apresentaremos as condigoes de otima-
lidade impostas pelo calculo variacional ao problema de identifi
cacao bem como uma idéia de aplicacao desta técnica na determina
c¢ao de entrada sensibilizante.

1

No capftulo_cjnco apresentaremos discussoes
sobre a aplicacdo pratica do capitulo quatro em identificacao.Se
ra discutido o problema da funcao custo, da instabilidade e pre-
cisao. Sera feito também um estudo sobre uma classe de sistemas
de primeira e segunda ordens. Serao apresentadas algumas tecni -
cas que visem contornar o problema da instabilidade tornando pos
sivel a utilizagao dos algoritimos.

No capitulo seis serao apresentados resulta
dos praticos de algumas técnicas sugeridas, bem como uma conclu-

sao sobre o presente trabalho.




CAPITULO 2

IDENTIFICACAO I’JSI,4OA;"1E1'(.)[_)O DO MCDELO

Neste capitulo, vamos introduzir as principa-
is idéias a respeito de identificacdo pelo método do modelo.
Veremos os fundamentos de tal processo, bem como as principais
dificuldades de sua aplicacao pratica. Para se resolver um pro-
blema de identificacao, geralmente se recorre ao auxilio de um
computador digital que falaremos oportunamente, dando enfase a
os principios de calculo que servirao para implementacao em com
putador digital.

Procuraremos neste capitulo, simplificar ao
maximo os principais conceitos, no sentido de dar, em rapida lei
tura, uma boa nocao do metodo do modelo.

2.1 - PRINCIPIO FUNDAMENTAL 2:

Identificar um processo nao €& muito facil. Ve
remos que cm alguns casos, por fata de dados, isto se torna me-
ramente impossivel.

Afinal o que € identificar?

Identificar, € fazer a melhor aproximacao ma-
tematica de um processo real.

Para isto necessitaremos de um conjunto de
equacoes, que deverao expressar matematicamente o processo fisi
co. A este conjunto de equagoes denominaremos '"modelo matemati-
CO” ’

Existem varios tipos de modelos matematicos u
tilizados em identificacao. Uma classe, quando estamos tratando
de processos lineares, € a '"resposta impulsiva'". Muitos traba -

lhos foram publicados a esse respeito.

Entretanto, a resposta impulsiva, nada nos

diz a respeito da estrutura do processo real.




Em muitas aplicacdes praticas, estamos inte
ressados em conhecer a estrutura do processo real e em outros e-
la ja €& bem conhecida e desejamos conhecer os valores numéricos'
de seus parametros.

Un de nossos propositos neste trabalho, ja
que existe interesse pratico, € estudar outra classe de modelos
matematicos, que poderemos chamar de '"modelos paramétricos', os
quais procuram representar a estrutura do processo fisico. Estes
modelos tambem dependem de '"parametros estruturais', que simples

mente denominaremos de '"parametros'.

Ao método de identificacgao que utiliza mode
los paramétricos, denominaremos de 'método do modelo'. Em outras
palavras, este método estuda modelos matematicos estruturais. U
ma outra caracteristica do método do modelo €& a de que os parame
tros deverao ter interpretacao fisica.

De agora em diante, denominaremos ''objeto"

ao processo real e '"'modelo" ao modelo paramétrico.

‘Identificar pelo método do modelo, & encon-
trar um modelo cujo desempenho seja o mais proximo possivel do
objeto em estudo, sendo que seus parametros tenham interpretagao
fisica.

A resolugao do problema, em linhas gerais ,
se resume na suposicao de um modelo cujosparametros sao forgados
a se aproximarem ao maximo dos do objeto. Esta proximagao ¢ fei-
ta em um intervalo de tempo finito [ﬁanJ que denominaremos de

"intervalo de tempo de observacao'.

O problema matematicamente € de otimizagao'
e consiste em minimizar uma fungao custo que denominaremos de
"distancia de estrutura'.

Definiremos distancia de estrutura pela ex-

pressao abaixo:
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onde [t} & o vetor parametro do objeto, kYY) € o vetor parametro
i

D)

do modelo e /4{{) wuma matriz peso.




Se os parametros forem constantes, podere -

mos definir a distancia de estrutura por:

: - A : {“0,2 § ‘, L (2)
sendo I, um fator de ponderacao, (. + o0 i-&simo parametro do ob
jeto, b 0 i-ésimo parametro do modelo e N o nimero de para-
metros. Podemos observar que tanto na (1) como na (2)D/o#>2se OfM
e Diow-0 se, M , onde - € o objeto e M 0 modcld.

As funcgoes custos (1) e (2) sao impossiveis
de se calcular, porque desconhecemos o vetor parametro do obje -
to. Existem outras maneiras de se medir a distancia de estrutura
sendo o mais comum a 'distancia de saida'.

Dizemos que um modelo & de '"resposta viavel"
se existe um Unico vetor parametro do modelo J que torne zero

a distancia de saida.

Definiremos distancia de saida por:
-

{
Y (OM ) = |
LA ] 1I

onde s () e §_(+) sdo respectivamente os vetores saida do objeto e

fo 7R BS

do modelo e A(t) uma matriz de ponderacgao.

Se o modelo for de resposta viavel, U !on)>V
se M# O c ]%(QHM%7 se M=0 , ou seja a expressao (3) e ou
tra maneira de se medir a distancia de estrutura.

A distancia de saida € muito facil de ser

obtida e € largamente utilizada na pratica como critério de medi

g¢ao de distancia de estrutura.

O diagrama da fig. 1, mostra o procedimento
para minimizar D 10;4) :
Excita-se o objeto e o modelo com uma mesma

funcdo M~ (Y . Os sinais de saida sdo comparados e € obtido

. \
\ / "

£ 4) , que € o sinal de entrada para o medidor de D (O, .







A

Findo o intervalo de observacgdo ¢ obtido . (O™ ) . Este sinal

entra no algoritimo modificador de parametros que atua nos pa-
rametros do modelo no sentido de minimizar [i(;,h> . O proces
so € repetido e para quando ) for minimo.

O ideal seria encontrar parametros que fi -
zessen ‘ . No entanto isto na pratica e impossivel. Um
dos motivos € que £, , que provem da medigao da saida do ob-
jeto, sempre apresenta erros de medida e ruidos, tornando o mIni
mo de L2220 . Isto sera abordado posteriormente.

0 procedimento descrito acima nao € simples
de ser executado e envolve o uso de computador digital. Introdu-
zido o principio fundamental detalharemos a idéia e apresentare-

mos as principais dificuldades do mctodo do modelo.

2.2 - FASES DO METODO DO MODELO:

Para encontrar um modelo cuja performance
seja a mais proxima possivel do desempenho do objeto, devidire -
mos o procedimento em quatro fases:

- Enunciado;

Identificacao;

- Interpretacdao fisica;

Verificacgao.

2.2.1 - ENUNCIADO:

Nesta etapa enunciaremos o problema. Fare-
mos hipotese sobre a equacao matematica, sobre parametros, toma
remos os ‘dados praticos e analisaremos a viabilidade de determi
nacao dos parametros. Esta & a etapa mais dificil, por se tra -

tar de formulacdo de hipoteses.

Estas hipoteses deverao ser auxiliadas por
um especialista no setor do objeto de estudo que se pretende 1
dentificar. Como exemplo, poderemos citar a identificagao de um
sistema biologico que forgcosamente exigira nesta etapa, a assis
téncia de um médico especialista no setor de estudo. Ele podera

nos fornecer dados que ajudardao a formular as hipoteses necessa




rias. Poderemos dividir esta etapa em
quatro fases:

- Hipoteses de equacgdao:

- Hipoteses de parametros;

- Dados praticos;

- Viabilidade de resposta.

No enunciado procuraremos caracterizar o]

modelo.

2.2.1.1 - HIPOTESES DE EQUACAO:

Aqui, procuraremos encontrar a equagao ma -
tematica que rege o sistema, tendo-se sempre em mente, que 0S pa

rametros dé tal equacao deverao ter significagao fisica.

Sempre se faz uma aproximagao. Determinar e

xatamente a estrutura do objeto ¢ quase impossivel.

Como exemplo, sabemos que todos os proces -
sos sao nao lineares. Em certas faixas comportam-se como quase
lineares. Nestas faixas, aproximamos em engenharia a um processo
puramente linear.

Assim tambeém procedemos em identificacgao.
Na lei de Ohm (V = Ri) sabemos que a resisténcia varia com a tem
peratura, porém em uma faixa estreita consideramos R '"constante'

o que na verdade € quase constante.

O modelo V = Ri sendo R constante, em iden-
tificagao & perfeitamente valido para a faixa de temperatura de

R quase constante.

Se o0 objeto estivesse trabalhando numa fai-
xa muito ampla de temperatura, onde devessemos considerar a varia
¢dao de resisténcia, deveriamos escolher outro modelo onde R fos-

se funcao da temperatura.

Como a maioria dos processos sao regidos
por equacgoes diferenciais, daqui em diante sempre que nos refe -
rirmos a equacgao do modelo, fica explicito que se trata de equa-

gao diferencial, salvo mensdo em contrario.




Entendemos por '"equagao do modelo'" dois gru
pos de equagoes; um, fungao dos parametros que descreve o proces

so em si e outro que descreve a saida.

Enr variaveis de estado por exemplo podere -

mos escrever:

(4)
'l,‘ ":_“. ' {L.‘. iy 14 \‘1
o X ViE\e ) AN, L) (5)
onde #{t) € 0o vetor estado do modelo, (L) 0 vetor excita
gao, 0 o vetor parametro e¢ {_ '] o vetor saida do modelo.

Existem outras maneiras de descrever-a equa
¢ao do modelo e a melhor maneira depende de cada caso em particu
lar.

Uma equacao bem simples € a que rege um pro

cesso linear de primeira ordem:

Se € suposto que um processo tenha o modelo
acima, este pode nao ser o definitivo, pois as outras fases de e
laboragdo o confirmarao ou o refutarao. As hipoteses de equacgoes
sao a etapa fundamental e base para os outros passos que comple-

tam o enunciado.

2.2.1.2 - HIPOTESES DE PARAMETROS:

Feitas as hipoteses de equagao, que sabemos
ser uma aproximagao das equagoes que realmente regem o objeto ,

surge entao as hipoteses sobre os parametros.
Se supusermos que o modelo & regido pelas -
(6) e (7) poderemos supor varias hipoteses sobre os parametros .

Por exemplo, poderemos supor que pii) e El}sao constantes 0 que 1m




plicaria que fariamos as hipoteses de parametros:
o (8)
(9)

Citando outro exemplo, poderiamos saber por
um processo de medida direta que n(t)=1 , ou em outro exemplo
que v : .

As hipoteses de parametros melhor completam

0o enunciado.

2.2.1.3 - DADOS PRATICOS:

Como os modelos que estamos tratando sao re
gidos por equacoes diferenciais, sabe-se da teoria matematica -
que para a resolugao de uma equacgao diferencial € necessario 0
conhecimento das condigoes iniciais.

Em identificacao faz-se duas medidas no ob-
jeto que chamaremos de '"dados praticos'. A primeira é a das con-
dicoes iniciais que pode ser o estado no inicio do intervalo de
observagao. A segunda ¢ obtida medindo-se a saida do objeto .
durante o intervalo de observacao, quando submetido a uma fungao

[ ¢

excitacao conhecida.

Aqui aparecem problemas praticos de escolha
de instrumentos, de confiabilidade, de transdutores, de elimina-

cao de ruidos e etc.

No exemplo das equagoes (6) e (7) se o obje
to partisse do repouso R (ta) seria igual a zero dispensando -
se a medida da condigao inicial.

A}

Existem problemas onde o objeto nao parte
do repouso sendo necessario a medicdo das condigdes iniciais. E
xemplo disto € a identificacao "on line" onde o objeto esta cons
tantemente em funcionamento e em dado intervalo de observagao de

sejamos conhecer 0s seus parametros.

Quanto maior a quantidade de dados prﬁticos

tanto melhor. Se for possivel obter dois ou mais grupos de dados




praticos melhor sera a identificacgao.

Cada grupo e caracterizado pelo intervalo

de observacao, o vetor excitacao ult) e as medidas das condi -

i

¢oes iniciais e o correspondente vetor &,(t .

Assim, na obtencao de dois grupos excitamos

\

o objeto com AL (+) e medimos as condigoes iniciais e Salt'. A se
guir excitamos com outra funcao ti{(t] e medimos as novas condi
Goes iniciais e a nova saida %ozlti.

O numero de grupos de dados praticos ¢ um

fator bastante importante que sera abordado na fase seguinte.

2.2.1.4 - VIABILIDADE DE RESPOSTA:

Nossa preocupacao nesta etapa € verificar '
se o modelo € de resposta viavel com as hipoteses anteriormente
estabelecidas e com os dados praticos obtidos. Em outras pala -
vras, desejamos provar que existe um uUnico vetor Is L] : que

™

torna $olt) = S.anlt) , ou seja D omy=0 .
Suponhamos que um objeto tem a configuragao
da fig. 2, onde L € uma indutancia, R uma resisténcia e G o ga -

nho de um amplificador. Excitamos o sistema com uma fonte de ter

sao AT e medimos este sinal com o votmetro V. O sinal de
saida € a corrente (¢ = %.(t) que € a medida pelo amperemetro
A.

Pretende-se determinar os tres parametros

estruturais G, L e R.

Considerando G, L e R constantes poderemos

dizer que a equagao do modelo é:

poderemos escrever:

o ey vt 4] 4 P (k) St 2 b At |
‘I-'.I 3 ,&() t \2(-! AL ] - ‘3 ( (ll)




Figura 2
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5, (4] = 2 {t) (12)

As hipoteses de parametros como estabeleci-

das anteriormente sao:

\ ¢, €] , Y |
Vot ™ [Frhodr e (13)
> (14)

\ ! )

(15)

|
Supondo que no sistema nao existia corrente
antes da aplicacao da fonte de tensao poderemos seguramente di
zer que )= 0. Suponhamos ainda que obtivemos um unico grupo de

dados praticos.

O problema assim caracterizado, apresenta
infinitas solugoes para . o p. © P3- E facil de mostrar consi
derando a equacao do sistema:

, £ open andsY — TRLD :
P )+ pp s = Py A (46
Se multiplicarmos a equacao acima por uma
constante | , matematicamente a equacao nao se altera:
Pt RN OE TRES 17)
P L] < R 3 § 2 S S /
fx{('x«\ | 73 ! (
Poderemos entao definir outros parametros
> s - lt; ) _ 2 AP O~ =
P\_?z!ﬂ . Bz Rkp, e Fy= R p3 e a equagao fica:

(18)

-

P osele) + P, oelt) = P R

»

v

Isto demonstra que tanto poderemos determi-

= ®) ) . = .
nar P . pa e F‘ como , , P, e ﬁa , ja que matemati
camente as duas equacgoes sao equivalentes, ou seja admitem a mes
ma resposta S (t=4 t=2"). Como R pode ter qualquer valor, € ob-

vio que o problema admite infinitas solugoes.
As hipiteses e dados praticos feitas para o

modelo geram infinitas solugoes.




Identificar o problema assim enunciado C
determinar uma relacao entre os parametros, mas jamais com as hi
poteses e dados obtidos poderemos saber exatamente os valores re
ais. £ um problema de solugdo impossivel, sendo perfeitamente -
viavel a determinacao da relacao entre os parametros. Isto ¢& 0
que poderemos esperar como solugao do problema.

Se no entanto por medida direta soubermos o
valor do fator de amplificagao G por exemplo igual a 5, o proble
ma tera mais um dado adicional e obteremos uma unica solugao co-

a

mo se pode mostrar abaixo.

O\

A equacao

f*.“fj., ‘ X i l L ‘ (19)

onde a saida e Sw=#&Y),

W t, ta el "‘:h P14 = pultal = P (20)
FQ!\{\\) = y|‘.‘ )= P2 (21)
Palt) =9 (22)

. ~ A
Poderemos considerar tambem que =L e

que obtivemos um Unico grupo de dados praticos. Em laboratorio ,

como dados, medimos .t (f) e A i =¥WlH), Como conhecemos () ,sua
derivada (i} fica entao conhecida. Para dois instantes de tempo
¢ e £, oderemos escrever o seguinte sistema de equagoes:
! & 5
P ) w2 (¢ )‘ - ! ra ) ’)")
2(t,) P‘ + X4 Py = O 0] (23
N 1 ».4(ﬁ9) \ -— 5,',( "\!\.1) (24)
lelp, t 2l Pa

) -~ p - & - v
onde [P, e [, sao incognitas. Se tomarmos estes instantes no perio

do transitorio, tal que ®[{) e 2(§}sejam diferentes de zero pode-

remos ter o determinanteé da matriz abaixo diferente de zero:
e wit) |

ity 2l 7o (25)




o que faz co que os valores de [, e P, tenham uma unica solu
¢ao que satisfaz & it)=x{).

Daqui pode-se ver que as hipoteses e dados'
praticos sao fatores bastante importantes no enunciado do proble
ma e que nem todos os problemas apresentam uma Unica solugao com.

pativel.

Como outro exemplo onde o problema apresen-

taria infinitas respostas seria no caso de a equagao ser:

' fail aa ) Ao b eoafdl 'l! {‘,‘

b (4] | patlt] = / (26)

S L) ) (27)
nao se fazendo nenhuma hipotese de parametro. Portanto, nao se

impoe nenhuma restricao adicional. Ainda neste caso considerare-

mos que 2 0 e que obtivemos um unico grupo de dados praticos'
medindo $,(t)= aldYy ., Pode-se mostrar que o modelo assim e
nunciado apresenta infinitas solucOes compativeis de , e p. .
Conhecemos sl e 5,4 que sao dados prati

cos tal como no caso anterior. Se 2!i) & conhecido também o sera
e lt) . Assim para qualquer valor de p, [¢] poderemos deter-

minar um valor compativel de p,:) ,e isolando este da equagao do

»

modelo vem:

1 léY o b 1) f.,.'.v'.)
,.‘.'.l. v L L
bal4) = aetaL i L B (28)
wit)
Isto demonstra que o problema apresenta in-

finitas solugdes, ja que para qualquer p (4] arbitrario existira

o correspondente },ﬁ} compativel com a equagao, ou seja que
satisfaz Solt) = 2¢1t) = Samlt) ”
Se neste mesmo exemplo, obtivéssemos dois

grupos de dados praticos, o problema seria de solugao viavel.

Para isto deveremos impor a hipotese de pa-

-~ 1 ’ ’ -~ - .
rametros que p,4 e 1ﬁ<1\ sao os mesmos nas medidas dos dois
gupos. Excitando com ., (¢) obteriamos g le) =) e com -Walf)
obteriamos §,,l+)= %;[t]. Conhecidos ® (¥ e 2,y(+) o sao também

re [ > - 2\ e
* € g{,it?)




Poderemos formar o seguinte sistema de e
quacgoes:
b (4) 306 4 b t) 2, L6 = 4, (¢
| ' (:\))
! ALY = AL o }
\ a : .
(30)

em instantes de tempo quc o determinante

(31)
: : \
obtermos uma unica solugao de h [t] e ;'f33 que satisfazem
[
.’ 1 \ C ¢ ‘ *
&0 Le) = Y| . ) o
Como exemplo, para mostrar a influencia '
das condigoes iniciais. Suponhamos que o objeto seja:
a4 ok uleYe Gutty= ulh) =
it + 9 d.u) 4 LR (32)
{ ) TRER 77
Selt) = Y iv) (33)

Suponhamos ainda que o ensaio pratico foi

\

realizado com A {{)*0O e tendo condigoes ‘inciais Wlte) =0 e

o~ .
[

A=

. \ ===
LH o)
\)

A equacao fica:

to() 4+ TuliYyelbuldl =0

) |
' ‘ ' (34)
que tem somente resposta homogeénea.

A equacao caracteristica sera:

€ 458+b =0 .
(35)
tendo raizes -2 e -3.
A resposta tera a seguinte forma:
-2t D -3t
Usando as condigoes iniciais determinamos '
A O 5 -
que % = e ®",=0 , logo a solugdo sera:
- 24
¢ t.'.') -t = 2 A
Sgtt Sl AR le)




Este sera o resultado obtido no ensaio pra-

- - . - . -~ - . -~ .
ico. Enunciariamos este problema da seguinte forma em identifi-
cacgao
b ) ) + palt] velt) =0
' ‘ ‘ (38)
v %y, \ € | / it c | (40)
P (1) = palta) =pa (41)
"o ! Y p . o - .
com =1 e ' e Solil= ) seria medido em laboratorio sendo

igual a " .

No entanto o processo assim enunciado apre-

senta infinitas solugoes. Se considerarmos dois instantes t, e
t 2 poderemos escrever:
“‘ Y \ ¢ ~ "'t'\(".l‘) (12)
\ : b \ » {4 .l
l.d; . a2} 23 XV (»13)

Substituindo as derivadas vem:

U T Pa = 7 & (44)
.‘f(l ) =2, ' ) ¢ é 2
- @ 1‘ o+ L .l g = T & (4 5)
Para qualquer valor de ', e {, o determi
nante de ~ 2t wd by
-2 ! L {
5 & %oy ~A (46)
\ o 2 2 p

sera igual a zero. Isto mostra que existem infinitos pares de va

lores ey € fi que satisfazem as condigoes do enunciado.
Se por exemplo escolhermos ,ﬂ:iﬁ, 0 corres
pondente valor de Pa sera igual a
- lt) = P, selt)
Pa* w (¢) » (47)
~y pm3t +20 7 4t
Pa® —3% (48)

L




O modelo seria:

W I e X =F (49)

. e 'rN LA 2 14 \. 2 -
e para as condigoes iniciais 54 e A }= 7% a solugao seria
A viabilidade de resposta completa o enunci

ado. Pretende-se com isto verificar a unicidade de resposta,pois

o bojeto efetivamente tem parametros bem definidos. De nada nos'
adiantaria pesquisar os parametros do modeo se o enunciado do
problema nos levar matematicamente a infinitas solugdes compati-
veis.

A proxima fase da elaboracao do modelo € a

identificacao que descorreremos abaixo.

2.2.2 - IDENTIFICACAO:

0 enunciado em si € uma etapa qualitativa.
]

Uma vez enunciado o modelo passaremos a uma etapa quantitativa

que consiste em determinar os parametros do modelo enunciado.

A esta etapa denominaremos de identificacgao.
Aqui em geral, se usa métodos numéricos implementados em computa
dor digital. Veremos posteriormente que tais metodos, nada mais'
sao que métodos numéricos de minimizagao. Um pequeno estudo a

respeito destes métodos sera realizado mais adiante.
Nesta fase procuraremos encontrar parﬁmctros

do modelo de tal forma que :;u;ﬂ seja minimo.

2.2.3 - INTERPRETACAO FISICA:

Foi falado anteriormente que o método do

modelo se diferenciava dos demais, em virtude de estudar modelos

paramétricos estruturais e os parametros terem significacgao fis

| =

ca.

A literatura aborda outros métodos de iden=

tificacao citando como exemplo de em sistemas lineares de preten




der determinar a resposta impulsiva. Realmente a determinacgao da
resposta impulsiva se enquadra dentro de nosso conceito que iden
tificar ¢ encontrar um modelo matemdtico (resposta impulsiva) cu
ja performance seja a mesma da do objeto. Usa-se em alguns ca
SO0S, Processos estocasticos. Entretanto a resposta impulsiva na
da nos diz a respecito dos parametros e da estrutura do modelo -
tal como concebemos. Em inumeros casos o conhecimento da respos-
ta impulsiva e suficiente. Entretanto, em certos casos estamos '
interessados em saber o valor dos parametros do objeto, citando'
o caso de um amortecedor de uma maquina por exemplo, cujo valor
de B (coeficiente de viscosidade) devera estar dentro de uma de-
terminada faixa.

Fazemos uma identificacao, e se o valor de
B estiver fora da faixa sera entao necessario fazer uma manuten-
cao. Este e apenas um exemplo dentro de diversos para justificar
a interpretacdo fisica dos parametros e a importancia do metodo
do modelo.

Nesta etapa de execugao do modelo, verifica
mos se os parametros determinados na fase de identificacgao estao
dentro de faixas aceitaveis. Por exemplo, no sistema elétrico a-
bordado anteriormente jamais poderemos encontrar um valor para o

resistor com sinal negativo.

Este € um fato que corriqueiramente aparece
em identificacdo e a interpretacao fisica dos resultados deve
sempre ser levada em consideracao.

Passaremos agora a ultima fase de elabora -

cao do modelo que € a verificacao.

2.2.4 - VERIFICACAOQ:

E o teste final das fases anteriores. Em ver
dade na fase identificagao jamais conseguiremos encontrar D, (o)z0
por motivos ja abordados e que adiante retornaremos com mais de-

talhes.

Se o problema € de resposta viavel, matema-

ticamente D {(0/1]=0 se Q= ™M . Como & muito dificil senao im -

|
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- 3 { )\ .
possivel encontrar g0 MI=0

na pratica procuramos minimi -
. -~ . w g . .
zar a distancia de salda de tal forma que seja menor ou igual a
um valor positivo 1., especificado, ou seja Doy <D, . .
Isto implica que existe um conjunto de veto

res x;{{} que satisfazem “D,(ou) < Den -«

] e N y Q
No fundo nao procuramos em identificacao o
valor exato dos parametros do modelo e sim um conjunto de para-
metros : que facam a distancia de saida ser menor ou i

gual a uma isodistancia especificada

'

Obtemos na fase identificagao um conjunto
de respostas proximas da verdadeira para uma determinada excita
¢ao. Procuraremos na verificacgao observar o desempenho do mode-
lo para outras excitagGes quando for possivel. Se o desempenho'
nao for bom, o que em geral ocorre, entao procedenos como sera
descrito a seguir.

Para a excitagao 44,/ identificamos um

conjunto de parametros que denominaremos |, . Se for possivel

identificamos o mesmo modelo para outra excitacgao e encon -
traremos outro conjunto de parametros que denominaremos i . A
melhor resposta correspondera ao conjunto intersecgao de | com

P conforme mostra a fig. 3.

2
Poderemos fazer este procedimento sucessiva
mente no sentido de tornar o conjunto de parametros resposta '
bem pequeno. Ocorre muitas vezes na pratica que dependendo da
entrada, nao existe intersecgao, devendo-se assim escolher en

tradas convenientes.

Em processos com parametros variaveis com o
tempo, o procedimento nem sempre € possivel. Isto decorre do fa
to que para diferentes grupos de dados praticos, temos diferen-
tes evolugoes dos parametros variaveis com o tempo, ja que 0s

intervalos de observacao sao diferentes.

Assim, para a excitagéo.:_?‘ temos um deter
minado valor para cada parametro do objeto e para a excitagao
M2(t) outros valores, uma vez que € impossivel realizar dois ex-
perimentos no mesmo tempo. Em tais casos, o problema e resolvi-

do se tivermos certeza que para cada intervalo de observagao a

o —

s P & O
{ HEUOTIGA CERTRAA
L




evolugao dos parametros ¢ a mesma, constituindo esta hipotese

uma hipotese de parametros adicional.

Caso nao seja possivel fazer a hipotese aci
ma, resolvemos o problema para um Unico experimento e considera-
mos uma resposta de parametros que nos de D.tom) € Deo sendo

.._bkﬁ,‘\’\ = VS50

~y

o menor valor possivel que se pode encontrar.

b
50

2.3 - ESPACO PARAMETRICO:

2.3.1 - DEFINICAO:

Denominamos de '"espago parametrico' ao espa
¢o de parametros. Objeto e modelo sao comparados pela funcao dis
tancia de saida D, (on) .

Se o processo apresentar parametros varia -
veis com o tempo, cada parametro variavel podera ser decomposto
em série (poténcia, Fourier e ete.) e pode ser calculado por uma

soma:
A — \ . SR
ZAC R 1,18 (50)

onde |, € uma constante e .4 a j-esima funcdo da serie.

Na pratica, j nao precisa variar até o infi

'
¢

nito. Tomamos um numero de componentes N que bem aproxime Pt

\
J

e podemos escrever:

Nl
Pl = ;Ei Peoi Ly (51)
. L 4 V¢
O parametro variavel com o tempo |3, [4) e
p po Pl

entao decomposto em um conjunto de parametros constantes.

Todos os parametros constantes e componen -
tens constantes de parametros variaveis constituem o espago para
métrico.

A dimensdao do espago parametrico € igual ao
numero de parametros constantes e componentes constantes de para

metros variaveis envolvidas no problema.




2.3.2 - ANALISE DA VIZINHANCA DO PONTO NOMINAL:

Denominamos de ponto nominal, o ponto no es
paco parametrico que corresponde ao valor nominal dos parametros
estruturais do objeto.

1 ™ ot

Pretende-se estudar o desempenho de
em torno do ponto nominal. Para facilidade vamos supor que oS pa
rametros do modelo sejam constantes.

A distancia da estrutura

¥

ou em forma matricial

Y (O 1) S =
o4~k
\

sendo A uma matriz definida positiva, ».; e | . 0s parametros

do objeto e do modelo; N a dimensao do espago paramétrico e %

fatores de ponderacao.
Podemos afirmar que

D.to,m) = O se e somente se ™M= (0

Pretende-se em identificacgao minimizar?
Se o problema for de resposta viavel, isto &, apresentar um uni-
co [ que zere ] -, poderemos considerar a distancia de saida como
sendo uma medida da distancia de estrutura. Para o caso de ape -

-
nas uma salda pode-se escrever:

o ek = DLe \-.‘: - <‘(.:},C/\v_/ - \' \f/.ﬁul.ij'* dalt) | ¢ (54)

g\ Jés
Como estamos admitindo que o enunciado € de resposta viavel,’
se e somente se D= . 0 sinal &,{x}) , vem com ruidos e com er
ros de medida. Por esta razdao procuramos definir T . ioM) por
uma integral, com o proposito de eliminar parte da influencia -

dos ruidos.

Fazendo um desenvolvimento de segunda ordem

de ©.'7 % para um acréscimo de ;: podemos escrever:




( \ ) \ ) ,L “ b -
t ‘ 4| 14 ! & | L) ; |
; VR
] .
| g A (l:,' 3
\ A
Qa v H 5
,)\ - \ ~ - (‘)5)
Em notagao matricial, escrevendo o gradien-
te como o vetor e a matriz A que sera definida a seguiz

- | 1 + , /’ £ A
Cada componentes de & pode ser escrita:
Grp = <& = 2 < (57)
'l" R W .’ ke
As funcoes sao as fungoes sensi
—~ Av'| 4 -
bilidade da saida em relacao aos parametros.
No ponto nominal R e ficamos:
[ ] 3
De (e A (58
O hessiano:
: i \ ,
2 D | (S S0l - | S
ST O pj ; Je .V Py
“te
LS .\ }
[ 1 [ (59)
4 \ -, ] |
¢ | o % = & | e
H ' ’ o T J \
vto i bl ) ot o
Assim a matriz tem de ser definida:
T . =
=< . b\\> - - -
S
) “~
f (60)
i . .
™.\
{ - - 'fT\l“‘M/‘
- NN




A < {

Podemos escrever; Az YN 0 que mostra que e positiva.

A\

Assim:
D lbet bplam Ap Ade = (AL VY TTay (61)

0 que mostra que para qualquer temos uma forma quadratica.
Se as funcoes de sensibilidade existem no ponto nominal e se se
escolhe um critério quadratico, as superficies isodistancia, is-
to significa 1. & constante, sao quadraticas fechadas. 0 estudo
das superficies isodistancia sao muito importantes em identifica
gao porque permitem estudar o espago paramétrico em torno do pon

to nominal.

2.3.3 - FORMA DAS SUPERFICIES ISODISTANCIA:

Vimos na secgao anterior que em torno do -
ponto nominal as superficies isodistancia sao fechadas, para um
critério quadratico.

Uma forma tipica de tais superficies, consi
derando um espago paramétrico bidimensional esta representada

na fig.4, onde N é o ponto nominal.

}’2' [
— T T N—
g o’ \\
e e e R O .
= - - T -
: - - =-0 ~ - 150 D, ,‘
rd e, ‘\\ =
>y
C v D0y Vs
/ R s ) 190 Dgs
‘ ~—— —i - ‘//
— e e e /
" _~
) - T‘r g -
z"bl ~ dea KNl

Figura 4.
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Podemos observar que para qualquer ponto a componente do gradien

te em relagao a P, y Lol ¢ bem menor que em relacgao
TN gLk . . pe=d

a PR s d 2% . Como G ; =2<e- L7, concluimos que Qj e
WS

menor que g,

LaS

Esta diferenga de sendibilidade, sob o pon-

to de vista pratico, torna dificil a pesquisa do minimo.

Comparando a figura anterior com curvas de

-~ . o =8 . .
nivel de topografia, podemos associa-la a bacia de um rio, onde
as linhas de maior inclinacao correspondem ao percurso das aguas

que se deslocam em diregcao ao valo, ou seja, o leito do rio.

Comparativamente no nosso estudo, definimos

de "vale'" ao lugar geométrico dos pontos de inclinagao minima.

Um grande problema da pesquisa do minimo
ou seja, da etapa identificacdo, € justamente a presenca de vale
no espaco paramétrico. Os algoritmos de minimizagao implementa -
dos em computador digital, convergem rapidamente para o minimo '
em regioes de grande inclinacao, sendo muito lentos em regioes
de pouca inlcinagao. Torna-se evidente que se o problema apresen
ta um vale, ha uma rapida convergéncia em direcao ao vale e uma
vez alcangado € extremamente dificil convergir para o ponto nomi
nal.

O problema ideal, sob o ponto de vista de a
plicacdo seria o de vale esférico como esta representado pela fi

gura 5, onde

Figura 5
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as linhas iso- D, sao quase esféricas, e neste caso haveria uma
rapida convergencia. Notar que neste caso, as sensibilidades em
relacao a P> e ap sao praticamente as mesmas.

No entanto vale esferico pouco ocorre na -
pratica, sendo o caso comum de a sensibilidade de j?, ser bastante

diferente de |7, » OU seja a presenca de um vale alongado.

2.4 - ENTRADAS SENSIBILIZANTE E ESFERIZANTE:

Dizemos que quando um parametro € pouco sen
sivel, falta-lhe informagao. O fator responsavel por informagodes
dadas aos parametros € o sinal de entrada.

Os coeficientes de sensibilidade permitem '
estabelecer uma medida da divisao de informagcao dada aos parame-
tros. Existe em identificacao, estudos que tentam, para um dado

problema, determinar entrada sensibilizante e esferizante.

Dizemos que a entrada € esferizante se re
parte a informacao equitativamente para todos os parametros e
que €& sensibilizante se concentra a informagao sobre um parame-

tro descjado.

2.5 - METODOS DE MINIMIZACAO:

Ja vimos que na etapa identificacao, € ne-
cessario pesquisar um ponto do espago paramétrico que torna -
Dgtonl £ Do, sendo Do um numero real positivo e proximo de

zero. Para isto utilizaremos um algoritimo de minimizagao no sen

tido de minimizar a distancia de saida. Sabe-se que D.'2%) € uma'
funcdo do vetor [ por meio da saida do modelo . i%) ,entao
o problema de minimizar 7. & o problema classico em matemati-

ca da minimizagdo de uma fungdo de varios parametros.

Existem varios métodos para resolver este
problema, nao se pretendendo citar todos. Tentaremos classifica
-los e expor o principio de alguns deles. Tudo o que aqui vai -

ser dito s6 e valido para funcgoOes unimodais Sathpd 6

2.5.1 - METODOS MONOVARIAVEIS:




Sao a base de qualquer algoritimo para fun
goes multivariaveis. Existem varios metodos monovariaveis e 0

. : . P - . . 2.4
mais conhecido e eficiente e o de Fibonacci : .

O principio € de eliminacao. Define-se um

intervalo de pesquisa [ ju,}«! . Seja p<ry b efal,R]S (o,M)
\ i : (1 ' ! - ’
de P igual a D (o), e (omy de p, igual a D.(Ow), . Entao e
valido:
a) Se v, 2 Delot),, o minimo esta em
5
b) Se D (2,1,>DseM), , o minimo esta em
Led, p,; como se pode observar na fi-
gura 6.
A
D, (O,m)
. >
‘ |
] - i
, I |
' e
g —_—
'; l
e — N | i‘/“\ - Y — o, ol DS S >
k P P b
X \ 2 is

Figura 6.

Reduz-se assim o intervalo de pesquisa. O
algoritimo de Fibonacci da a logica de escolha de medidas, loca
lizando os pontos de medida equidistantes das estremidades do
intervalo. A cada medida associamos um intervalo L . Se m & nu-

mero de medidas pela fig. 7 podemos tirar o intervalo L m-,.




Figura 7

Assim
by = =020 ' —— (():)

Podemos generalizar, e pela fig. 8, po-

o

demos tirar

(63)
Da (62) podemos tirar
=2 L=t (64)

- \ - -~ b AR BN

Das (64) e (63) podemos escrever os intervalos

Loz 4lm —od (65)

- 1 L}
bm-r 2 2L = 4 & (66)
Lonzz 8 . (67)
Lenegd = QL An ool
(68)




Definindo

FLO) =] (69)

/ Fig) el (70)
\ t 4 A ol e 2\

Flel s FIR-1 T iK-c] (71)

L s - K& J L = Flie=1) d (72)

A (72) &€ a lei do algoritimo, permitindo a
localizacao dos pontos de medida.

O intervalo inicial e o numero de medidas

que se deseja realizar sao os dados para a utilizagao da (72).

2.5.2 - METODO MULTIVARIAVEIS DE PRIMEIRA ORDEM:

Seja minimizar a funcgao np. . Representa-

mos na fig. 9 os isoafastamentos para dois parametros.

: il S = . ~

_— ;/" i . ’\\ )
./ - | J’
~ /‘/',//' > //// :
- /,:“3 ) /'//, p /
(A e r
=X A e ) P
\\ \\\MA_ £ty —m :’ —/

Figura 9.

Dado um ponto inicial [+, ©O principio de




qualquer metodo pode ser explicado através da fig. 9. Sempre exis
tem duas ectapas:

1. procurar a melhor diregao de pesquisa que
minimiza D, ;

2. progredir nesta direcao (problema do pas-
so) .

Dependendo da fungao que queremos minimizar
(analitica ou numérica), usaremos metodos analiticos ou heuristi

COSs

2.5.2.1 - METODOS HEURISTICOS:

Neste caso nao temos conhecimento analitico
da fungao que desejamos minimizar, fazendo-se ensaios para encon

trar a direcao e progredir nela.
- o ‘ - 2
Um exemplo deste tipo e o metodo de Gauss

que pode ser visulaizado na fig..10. Consiste em variar sucessi-
vamente cada parametro. A pesquisa em cada eixo & feita por um -

metodo monovariavel.

3t o e
N b
i a" -
P
Figura 10

2.5.2.2 METODOS ANALITICOS:




Em lugar de encontrar a melhor diregao
pesquisa por
da funcgao D¢ . Unm exemplo deste método &€ o do gradiente. A
natural de se procurar o minimo € seguir a maior inclinacao

. Considerando o desecnvolvimento de 13

mos tirar:

de

ensaios, podemos utilizar as propriedades analiticas

idéi;l

de

de la. ordem pode

(73)
Para m vimizar basta fazer colinear com (r porque 0
gradiente da a direcao de maior inclinacao e assim:

(74)
onde € uma constante positiva e deve ser calculado. Por um

algoritimo monovariavel calculamos qual o melhor que

na direcao do gradiente. A fig. 11 mostra o método.

s £
“ &

—
P
B )

—p=

P

Figura 11

2.5.3 - METODOS MULTIVARIAVEIS DE SEGUNDA ORDEM:

As propriedades que vamos utilizar sao

que provem do desenvolvimento da 2a. ordem de T.. no ponto

nal.

2.5.3.1 - METODOS .ANALITICOS:

minimiza

as

nomi =




Um exemplo tipico € o método de Newton. Vi-

mos que:
o o L ) ] f /\ L |
el 4 . p- A L (75)
O maximo de . !'. ocorre quando sua derivada € nula:
; - (76)
(77)
Esta € a lei de variagdo de A do metodo'
de Newton. Calculando-se . e ' obtem-se a variacao de , .

Podemos também considerar a forma particu -
lar dos isoafastamentos em torno do ponto nominal. Estes isoafas
tamentos sao quadraticos podendo-se usar as propriedades das di-

regoes conjugadas, tendo-se assim o método de mesmo nome.

2.5.3.2 - METODOS HEURISTICOS:

Como exemplo podemos citar o método de
Powellz. Exporemos sobre um exemplo de 3 parametros deixando de
lado a parte matematica. Conforme se pode ver na fig. 12, o algo
ritimo comegca como o meétodo de Gauss com pesquisas sobre cada pa
rametro que a partir do ponto inicial A da o ponto B. Uma pesqui
sa sobre a direcao AB da o ponto C, a partir do qual comega a se
gunda iteragao sobre as novas diregoes dl’ d, e d3; d1 e d, sao
as velhas direcoes d2 e d3 e cl3 ¢ a direcgao de AB. A segunda ite
ragao da o ponto D e as novas direcoes dl’ d,, dg onde d, e a

velha direcao d,. A diregao d3. A terceira iteragao da o ponto E

3
que € o minimo.

2.6. - PROBLEMAS DO METODO DO MODELO:

Identificar € resolver um problema bem prati

co. Vimos que €& necessario fazer medidas no objeto. Devemos me

\
]

dir a excitacao ''¢/, condicdes iniciais e ©»!4! . Toda medida

'

€ acompanhada de ruidos e erros. Notadamente os ruildos impedem

que L./21} tenha minimo zero. Podemos ver no exemplo de primeira
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Figura 12




\
]

ordem com o parametro | constante e a entrada mlt

to:

sendo um sal

% 3 as (2) o 2 | 1)
\;‘§ i ;_ " ! - ,.!“'\‘ (78)
(79)
(80)

A fig. 13 mostra a saida 4,(t) medida e uma -

boa saida do modelo.

SL‘.SA\A a
| b i
{ A A S |
; I
H |
“ P |
v — _ : - -
t, ty t
Figura 13
Ve-se pela figura que:
J‘-\
~ 1A ) ce iV (et Ar 4+ O
ij‘\’,:’.,‘_- \«J-'.-.xvx ~:\\.!, Ladl 7 (Sl)
Ji,

Podemos eliminar parte dos ruidos filtrando o sinal por circuito
ou numericamente.

De forma semelhante os erros de medida le
vam ... ser diferente de zero para uma Otima saida do modelo.

™

Assim nao se pode nunca esperar encontrar L. (0¢)z0e como ja foi fa

lado procura-se fazer D (oM\<T., o que implica que existem um
L1 %) ! ) @

grupo de vetores [* Tresposta em torno no ponto nominal. Assim

em identificag¢do ndao se procura um vetor ,. Otimo mas sim um con

junto otimo, podendo-se considerar isto como uma vantagem.

Outro problema é a existéncia de um vale no
espaco paramétrico. Todos os métodos de minimizagao sao de rapi-
da convergencia em pontos distantes do vale. A pesquisa do mini-

mo perto do ponto nominal € bastante lenta ¢ esta ¢ outra razao'




pela qual se procura parar o processo de pesquisa do minimo quan
do DOMI% Uey -

.

Além do mais, cada problema requer um método
de otimizacgao conveniente, nao existindo até o presente, um algo

- o - .
ritimo rapido para todos os problemas.

O inconveniente principal, sob o ponto de
vista de dificuldade, € o enunciado do modelo quando pouco se
conhece a estrutura do objeto. Nao nos cabe outra saida que a de
formulagdo de hipoteses.

Um especialista no setor do objeto que se
pretende identificar podera ser de grande validade na formulagao
dessas hipoteses. Fato € que existem poucas regras para execugao
do enunciado do modelo e uma boa pratica em identificagao ajuda

muito.

Como uUltimo problema poderemos citar a entra
da. Deve-se escolher uma entrada que bem sensibilize os parame -
tros, isto facilita a minimizacgad e diminui o conjunto resposta.

A entrada deve conter bastante informagao.




CAPTITULO 3
REVISAO DO CALCULO VARIACTONAL

Calculo variacional, bem como programagao '
dinamica em otimizacao pretende minimizar uma funcao escalar de

custo.

Uma importante aplicacao € a determinacgao '
da entrada otima de um sistema conhecido seu modelo matematico

e definindo uma funcao de custo que se quer minimizar.

A aplicacao do calculo variacional nestes
problemas leva a resolugao de um problema de duas condigoOes de

contorno.

As equacgoes obtidas podem ser postas sob a
forma de variaveis de estado, tendo-se como vantagem a facil in-
tegracao. Por outro lado, formam em geral um sistema nao linear
e instavel e por este fato € bastante dificil a resolugdo do pro

blema.

A seguir daremos algumas definigoes basicas,
principios do calculo variacional e uma aplicacao, para com base
nisto aplicarmos calculo variacional em problemas de identifica-

= _ 3,5
cao .

3.1. - DEFINICAO DE FUNCIONAL:

Um funcional J & uma regra que associa a
cada fungdo ' , pertencente a uma classe (L , um Unico numero -
real.

1

Denominamos 4. de dominio de + .

3.2. - DEFINICAO DE NORMA DE UMA FUNCAO:

Denominamos de norma de uma fungao a uma re

. . B eHE PN .. du 3 I 353
gra que associa cada fungao ©- ,*:il e definida em “° “o, %! , um
numero real. A norma de denotada por |||, satisfaz as seguin-

tes propriedades:

o | - (82)

] }
1_ n:\;




w
~J

%, 1| % |! se e somente se | A oL ' (83)
3 (84)
4. 1 L ' | (85)
3.3 - DEFINICAO DE INCREMENTO DE UM FUNCIONAL:

Se J e definido para ¥ e X+58%¥, entdao o in-

cremento de J , denotado por AJ €

(86)

A | e p L
\ ) - \ = v &3
RS Ve

3.4 - DEFINICAO DE LINEARIDADE DE UM FUNCIONAL:

J & linear se e somente se satisfaz as se -

guintes propriedades:

\ s 1Ay Mas . ™ \J vt
1. J(et )=z o« J(2) N2ell v tal que wx:4) (87)
\ e (2 - - ! Q Q
2. JleM ) \ 2 (88)

3.5 - DEFINICAO DE VARIACAO DE UM FUNCIONAL:

O incremento de um funcional pode ser escri

to como:
[y ¢ \ 0 «, . ) . | 4 Hl‘ 9
:_\.\‘3 o ) ¥ \‘ o0 \“ { f \ r‘.\j + 4 {9 O '_"'}" i) s (8 )
onde O- €& linear em - < se
o g 1%, 5%2)=0
(L AAA :\ = o "'J (90)

Nyxh—=0

entao . € dito ser diferenciavel em e ¢. € a variacgao de . em

torno da funcgao

3.6 - MAXIMO E MINIMO DE UM FUNCIONAL:

. i s
Um funcional . com dominio .C tem um extremo




’
- 9 . SN ~
relativo se existe €70 tal que para toda funguo;‘:in que sa-
tisfaz || x-%"[|l< & ,o incremento de ;1 tem o mesmo sinal.
se
Ld= J) %) 20 (91)

entao %' é um minimo relativo. Se

\ R (92)

s v, L - - - 4 -

cntao . € um maximo relativo.

Se (91) se satisfaz para = arbitrariamen-

1, ¥

te grande entao € um minimo global ou absoluto.

Se (92) se satisfaz para ~ arbitrariamen-
te grande entao "} € um aximo global ou absoluto.

Chamamos de extremal e "} de extremo.

3.7 - TEOREMA FUNDAMENTAL DO CALCULO VARIACIONAL:

Se . e um extremal entao

oo
%

=

[P
J
C

admissivel. (93)

3.8 - LEMA FUNDAMENTAL DO CALCULO VARIACIONAL:

Ty g0\

R - g - . ' S
Se ni+! e arbitraria e (r\7/l{= a integral
:""
ale) ywid) 4
i %2~jr\~-;~ (94)
se anula se 15,70, em LYo, ~Li .
Prova:

Provaremos por contradigao:
Suponhamos que 4.-.#0. Como n °, € arbitra
ria podemos supor que ; ‘ = a+ onde . & uma constante. Tiramos
v

que:




ey
4 s
]
[t £O (99)
\ y
}, .
Isto ocorre porque ¢ uma fungao positiva
e Altl40 e entao a integral | o¥\dtH0.
X t
= P - V - ' { RNy " \
So e possivel entao |\l) hllldit=) para ¥} ar
bitraria, se ﬂﬂlfv : %c

3.9 -PROBLEMA DE OTIMIZACAO:

Vamos agora aplicar os conceitos vistos an
teriormente neste capitulo para resolver o problema que a seguir
enunciaremos:

Seja
RO TN TR ORFTRINS (96)

O modelo matematico de um sistema fisico .
Este modelo esta sob a forma de variaveis de estado, onde o ve -
tor - (*} € a variavel de estado e o vetor !'!"| e a excitagao ou

entrada do sistema.

Definido um critério de custo

AR N CIENRSNE SCTRL PRSI NS (97)

L ¢
pretende-se determinar a entrada otima " ‘' que minimize o cri
tério.
Se n for diferencidvel e se % !i,l¥ ¥» for
conhecido demonstra-se que sera minimo se forem satisfei-

W

tas as quatro condicdes necessarias relacionadas abaixo:

3 P o ¢ AR T8 TR I U1
e (‘X - ‘t___",: \ \ VJ ) Ay 0 ) _‘\ AR i (98)
N2
T " TR N_-v_t‘..‘\v":; % (99)
'[‘* ¥ = ——— v AF TS :
9, ‘f:
b s ks cy Y Rigy &) (100)
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- v ¢ Ve N » \ - ! t ) R v X 2 d
TRty by e e £y Gty =
v g A T TR AN Tl ST = O (101)
onde J: que denomina-se de Hamiltoniano € definido como:
W (ur), 18] = Al iy Lo CANA R (102)
O vetor denomina-se de multiplicador
de Lagrange. A equacao (98) € chamada de equacgdao de estado e a
(99) de coestado: Os vetores , ) s A sda0 res-
pectivamente os vetores otimos de 5 i € F\ que tornam
L’ - -J )
J minimo.

Estas equagoes podem ser resolvidas por com
putador digital. Vejamos o exemplo de um problema particular on
de se conhece o tempo final ‘j e o estado final .':

Como '+ e conhecido ' e o segundo termo
da (101) sera igual a zero. Como ' & conhecido a variacio -
"@yot e o primeiro termo da (101) sera zero. Para a (101) ser sa

tisfeita ja que conhecemos <% e %y basta que

e 1) o Wy (103)

que € uma condigao de contorno. FE condigdo de validade das con-

digoes necessarias que seja conhecido:

"“ s ',‘«; (104)

que & outra condicdo de contorno que ‘deve ser satisfeita.

Se possivel isolar v da (100) de tal
forma que
"E\& {{\‘ " “:\‘_ :‘\:?wfti;" :‘\\ 5 5 ‘ \ (105)

podemos substituir a (105) nas equacoes (98) e (99) ficando com:

,(106)




G e Leetr), AR (107)

Podemos implementar no computador digital -
as equacoes (106) e (107). Estamos em presenca de um problema de
duas condigoes de contorno dadas pela (103) e pela (104). Conhe-
cemos ' . Devemos entao determinar A% 1] de tal forma
que o sistema formado pela (106) e (107) evolua para .‘ff: P

Para isto € necessario um algoritimo de minimizacao.

Determinado pode-se determinar
e i\ que substituindo na (105) obtém=se a entrada Otima

que minimiza a fungao custo especificada.




CAPTITULO 4

UTILIZACAO DO CALCULO VARIACIONAL EM IDENTIFICAGAO.

Neste capitulo apresentaremos uma utiliza
gdo do calculo variacional em problemas de identificag¢ao pelo mé-
todo do modelo.

Serao abordados aspectos teoricos concer-
nentes ao calculo variacional tendo como objetivo a identificagao.
Veremos que, com esta técnica, € possivel identificar parametros'
constantes, sendo este estudo, sub o ponto de vista tedorico, bem
generalizado.

Neste capitulo serao determinadas condigo
es que o calculo variacional impoe em identificagao e nos capitu
los precedentes serao abordadas as aplicagoes das conclusoes tira

das deste estudo que trataremos agora.

4.1 - IDENTIFICACAO DE UM SISTEMA COM PARAMETROS VARIAVEIS COM O
TEMPO: '

O problema que se pretende resolver utili

zando calculo variacional pode ser enunciado como segue:

Dado:
wtt) = b (atlad, Pl AL, ) (108)
que € um sistema de equacgao diferenciais,sob a forma de equacgoes
de estado, que representa o modelo. O vetor ' (¢} € o vetor ex -
citagao. O vetor i) e o vetor estado do modelo e, ' o ve

tor parametro.

. Se ¢ € aald sao respectivamente os
vetores saida do objeto e do modelo quando excitados por ,
deseja-se determinar .°°' Gtimo de tal forma que o vetor saida
otima do modelo ., l se aproxime ao maximo de S 13) ,tam

bém conhecido.

Para isto deve-se minimizar uma'"fungao es

calar de custo" que pretende medir a distancia de estrutura, que

£

num caso bem geral pode ser posta sob a forma abaixo, sendo. e
{,i os limites do intervalo de observagao:
B n:, )
I), (oMY = 1‘ 4 ({f--‘“,;‘\"' ' 3 ama (£) | * (4) ] ek v (109)
{4 |




O ideal seria escolher Deto,n) = Delom) que
€ o criterio classico. No entanto, tal escolha torna o problema
degenerado invalidando a aplicagao do C.V. Por esta razao utili
za-se para custo D.(OH).

Considerando,

(110)
podenos escrever:
R (6,18, 2 hit), Ael4) Voot =
\ ) [P
, f
- | y [ag (4} : \ Al
‘ (111)
ja que wu(t) e 5.0t} sao conhecidos.
- ) /
Da (108) podemos tirar, ja que wult] Te co
nhecido:
et t) . ) b)) et 4) e O
g i1 I SRR ; (112)
Podemos definir:
¥ { A Y g ot “ .
ot ' (113)
l',‘ ] 0 nld) 4 Y
t - 1 d
Definindo :
by
A1) ‘r) V) e . s 13 ,‘. 12 \ IR 11\ Ly .
AR H 3 by O | s NR 7 /
e DM ], Pale Bhaeitd, pis), 2 (114)

e tendo em vista a (112) notamos que, se as restrigoes impostas

pelas equagoes de estado s ao satisfeitas TQon):T/0») para qual -
quer fungao (7] .

.

A fungao A4}, chamada de multiplicador de
Lagrange, € uma fungao arbitraria e sua finalidade €& agrupar as

restri¢ oes de estado a fung ao custo.

0 incremento de DﬁcﬁﬂCp conforme a defini
- .~ 3 L -
cao 3.3, em torno de ¥\ ety , =!'4) e At} sera:




El

! \

) ) " ) |' o & wnfi) So bl :_-{ l{\ Lo 4) 4 O ;)“") \‘\» ‘.-: \ |/ -\ (‘
ADJAOH) g = | haltntt) £ QU LT OTA B B e =4

{

N

«
<

(116)

Expandindo o primeiro térmo em serie de Taylor em torng do pon

to % (4 , i) , }?5‘-“‘ e Al vem :

t
A 1O W) . S r—r—ty |\ #)
2D 0, T T Pl 1) 4
‘—;‘-O \ : '
o -
vV N4 N . \ \ f
\ X g o E ) {'j‘ A § N t‘ ) b2 4
i ¥
. o~ i
J 'Ef\ ¢ i f 1 '. P \ \ . .
|20 (20, 2, pa), A, E)] Sald
L ' - N
u{ﬂC; (L\ . ( \ ~fi A . T |
& e 4 K
+[’"“.‘t (@ Je(6)) pl), A6, ) | SpH)+
Vé.t

YR (117)

r
i
L
y y - f \ L -
+ YT?;:{T'“T-“ No L. BEM Suts) sl O pls) A

-

. i &3 .

dotnp bbbt b e b2 ARt 4V A4S
] Y\ s VN ) o~ ; I" ""."" <“3«g e s ‘
f -




re C .«

€onre C o3 1) N A S A\ U .
Quando ), Sul , o Ry S g aproximam de

ro os termos n ao lineares também se aproximam de zero. Pela

™~
|

~
|o

fini¢ ao 3.5, tomandc os termos lineares podemos escrever:

]
1 V) \ N \ \ E \ £ 29 ') \ T
k,,\.J‘_E H ) ‘,(f‘ ]' \ ] <',.‘.
| { g
’ \ / .
]‘2:“.’(%)] .‘}/-Dl{‘)z\(f),%)]él’%({}'{"
i {‘_. : l\"\v G ¢ Az { I\ . 1! \ ' "»\} \ vr.‘\' % ”3 ~ i -
- ; e == i i ! | | ¢) !.‘_ 1
‘u.- b | Jd
‘ , .' ' ' : N . ‘,t
{ —— 1 § i / v 13T J T
\ < - ) 3 { - ‘
| VA - 7 (118)
O termo,
L __, :
1 ‘ 2 L\C« ;'/‘:‘ e "; P\ a2 ‘. .,‘.‘ -,_:‘- ' o '
CLgn VEEh R, pl Al B SRl e (119)
to : -

pode ser posto em fun¢c ao de - !') fazendo uma integragao por

partes e da

v ~ | N N
T'A_‘ 2N -8 f & /v\ r" 4 3 £ }\ -\ . \ T Cay (L) -e
\-_,_:.... - (o ' “ 3 { Cd oy VY p ) Q) < h C -
o
Lo -
)
D' ™ " {
e ! - v Vo At T .
— | dhe [ a[(/) | ne ty '.f‘?} \ (4 4 - ‘:; ; .
VAt : { F = ' ito
- -~ -
4 -3 )
" "l e ) ) 1\ { \ TR ! 3
- A [V'-".‘ i ' “ \ r)\ i l . » e
p ol LU - .
0]

(120)
Substituindo a (120) na (118) e considerando
o teorema 3.7, vem:

] <, =T
\ \ s X % ) < 1 & a3}
éaton-ﬂ‘ﬁé[%—%ﬁ(ft:‘lm,“f (tg)) % (), N lkg) g [ Sty -
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t! - r ( T
f | r ' - \ -
£ | e’ ( L) ,t!./x,!‘ "_; ( W ) x -
5 v . L 4\
'Ji' Pl " J ’ ) /'__.:
f. L =
~ 0
, T
{ 4 : \ € 47
- i 1) | g = (<)
{ <)
o
p 1 £
\ ' '\ e »(,’\, )
¥ i i U&
“ } o
-5
DNt} # : 5 Ve N '
+ el A T S . { 3 £ < | i, v aT ’:O

(121)

se inlitil se encararmos sob o ponto de vista de aplicagao prati
ca. Podemos fazer simplificacgoes e chegar a condigoes que forga

’

Esta expresséo como esta apresentada, torna-
‘ e~ ET™N 1N
rao oV (04ja se anular.

O raciocinio usado constituira em anular os
termos internos e externos ao sinal de integral tendo em vista

o lema fundamental do calculo variacional.

J Existem condigoes que anulam os termos  fo
ra do sinal de integral, e que serao abordadas no proximo capi-
tulo. Assim para que S0 *0 € necessario que:

i ) \ % : L ,
o "\J\('\-) A ) ) E) ] S (Tl -
[(.,m‘,c %' ‘)L(éi'“ ‘;’lﬁd)_j”' g’

. ' i \ " o 88|

2 (e} )M (ES), B ), AL, ) | 8 ()

- (122)

Sendo possivel encontrar condigcOes que satis

fazem a (122), resta assim anular os termos internos ao sinal '

de integral. Para isto consideremos primeiramente o termo trans
posto que multiplica & A(4) .

Este termo “e:




Substituindo a (113) na (123) vem:

(124)

Identificamos a (124) como a restrig¢ ao de -

estado, que cbviamente devera ser satisfeita, sendo ent ao igual

. \
ao vetor nulo, o que torna o termo que multiplica 5,5[{9 nulo.
Obtivemos assim outra condicdao para que D2V, se anule e que €:
' M3 ) S YT AN ST E
Loty W ( (L ™ ) )
e . (125)
Se esta condicdo €& satisfeita entao T(on)=D3M),
e tudo que esta sendo valido para . “v4},. tambem € valido para
T(rv;w) . Assim, as condigcoes que encontrarmos para minimizar -
DeloM)a serao as mesmas que minimizam U,(0,0) .
OMic (
Consideremos agora o termo que multiplica
o 2 (£)
B » = Y N m oy »t “\ 3 7
-l ,‘.\-"-"\ asprd YA 22 \‘\\ s\ ) ) Yhei fa,% e 12y AL P \l (120)
SR S AR B i RS PR - gp b f ' I
D - gt L X E

Substituindo a (113) na (126) vem:

~ r ‘ B .
} ¥\ £\ \ T \ 1 ran . . ey . -
n A k)Y vatid 3 LI vl \ . { ’
IR LMY, ) )] - A LSS LY ks \* ]
ey \C é i - Y P . y £ N 1 o N - ‘".’ H
W\ 3 % ) ‘ : / | i
d ' - (12/)

Como o multiplicador .de Lagrange € arbitrario podemos escolhe-1lo
de tal forma que o coeficiente transposto de o (¢} seja igual

ao vetor nulo, e entao obtemos mais uma condigdao que anula &

[
que &
[ ——y
A == 1% (i) sty o3 D)« 20 ey i) o) 128
S R f ™ oqa \ o ) i g v f ELY W ' y e
L.-V’E.' g Y Ul 4 ' ( )

o . . C sy %

Resta pois anular o termo que multiplica o glt) . Para isto nos
basearemos no lema fundamental do calculo variacional. Ja que ¢&
poss ivel encontrar condigOes que anulam os termos fora da inte

gral e os termos internos que multiplicam SA[) e & 21  entdo:

st
{ ~4 -t -
\ Y OT20% i) mtt) wte) v<ray )] .
é—DC(OIH}(\ . \s l:“:\! i ! \L_ ‘L— & : -~ )/".' Sbi{)::- -0
<t ~




. A
{ (
QC)J'(',‘-“ \ \‘\ ‘ _.‘.,( oot ;r,: (x//:‘. ,_«.},/3 i"".‘l ¢ l’i cil=6C
Jea izt 2 o ' (130)
¢ . A ~ . %, A
Como os sao independentes e ol (M deve ser zero para
qualquer } (t) , podemos escolher todos os bpél{‘ exceto -
¢ (1) iguais a zero. Assim,
(4 AN+ l 'y
- \ ¢ ) ] ) al =0
e o }h“\: o d . \ ; ( . . (J |_;‘ ( . B
§D oMk | 15 ' P (151)
3 o f gL ¥ I N,
Como © [3(%) ¢ arbitraria, podemos aplicar o lema fundamental e
entao o coeficiente de o [,i!] deve ser nulo entre [to te¢] .
Repetindo o mesmo argumento para os demails Iﬁ’* concluimos:
” ‘4 & . ,! ﬁ.t X ": } t "’".' 3 X S ‘< . R 3| -
one (), w i), pr) AL T =R (132)

Substituindo a (113) na (132) obtemos a Ultima condig¢ao de anula

cdo de dytonla

=
(8 ) 1) e T OF () R, )| pre) = o -
ke R SR TR : - | 1 - (133)
\ ) J
As equacgoes (122), (125), (128) e (133) constituem as condigoes
- . (& : . X
necessarias que anulam o U (0,1} , ou seja condigoes que permi-
tem encontrar um extremal para i ny .
Definindo uma funcao (- VRl L4t , chamada
de Hamiltoniano, por:
14 Aoty A eV et ) ) A e (e e 1) s
16 (e (), (), A, 40 = hinll pl }_ RG] (134)

{
podemos escrever as condigoes (125, (128) e (133) como segue:

NP \ \ \

I ! g y %N ARy \ .
wit]= {,i:..,? (.g‘ \:‘}1 SIFTARCI R S (135)
\J(_‘\ '

. M2 E N o #en APt

N = 2 () e, V) (136)
(! D{: ) e LA /

.ﬁ\{'q 3 R4

f_\:l .,'a‘!;l ; ’.‘.;, :‘.s' ‘;’.% '1) . O (137)

D = P e e S

As condigoes necessarias que permitem achar
um extremal para . o) sao as (122), (135) (136) e (137).
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As equacoes (135) e (136) sao equacoes dife
renciais e a (137) sao relacgoO=zs algebricas. Veremos no proximo

capitulo que a (122) nos fornecera condig¢des de contorno.

4.2 - ENTRADA SENSIBILIZANTI! E ESFERIZANTE:

Outra aplicagdo do calculo variacional, se-
ria a determinacao de entradas sensibilizantes ou esferizantes,

que foram abordadas no cap itulo 2.

Isto, n"ao € objetivo deste trabalho e nada
de muito concreto podemos adiantar, apenas ficando aqui a idéia

de uma possivel aplicacaoc neste campo.
I - <

Como ponto de partida, poderiamos iniciar -
com um sistema de segunda ordem com parametros constantes e
tentar encontrar uma entrada que sensibilize apenas um dos para
metros. Para isto pode-se usar as condicoes (98) a (101) e as '
restricoes seriam as equagoes diferenciais que regem o sistema
(o modelo) e as equacoes diferenciais de sensibilidade que facil

mente pode-se deduzir do modelo.

O problema seria minimizar entao a sensibili
dade de um dos parametros, mas a dificuldade reside em se achar
uma conveniente funcao de custo. Para o caso de sistemas com pa-
rametros constantes talvez até seja possivel a utilizagao das e
quagdes de Riccati, o que facilitaria sobremaneira a solugao do
problema. A pesquisa de entrada sensibilizante ou esferizante,po

de ser tema de uma tese.
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CAPITULO 5

APLICAGCAO DE CALCULO VARIACIONAL EM IDENTIFICAGCAO

Podemos aplicar as conclusoes do capitulo an
terior em identificacao de sistemas com parametros variaveis com
1

o tempo usando o metodo do modelo, cujas bases foram descritas

no capitulo 2.

5.1 - CONSIDERACOES SOBRE IDENTIFICACAO DE UMA CLASSE DE SISTE -

MAS VARIAVEIS COM O TEMPO:

A classe que iremos abordar € a definida abai

X0
4alX 1)
o) (8 F Pl 22 L4 4 b vn bit siidV = 9s )
[ot? e 13 Pridl & R o0 g Pan (1] 23] = AT (138)
1\ ~ ~ 5 . ; -
onde htﬁi sao parametros variavels com o tempo, C A e a sai

da e (4} a excitacgao.

Em identificacdo pelo metodo do modelo pode-
mos associar a equacao acima ao modelo de um objeto com parame -
tros variaveis com o tempo. Este ficaria assim enunciado:

Hipoteses de equagao:

o 1) et 1eY 3 be 2] o 14} 4 v heriy = lt) (139)

Sendo a saida &, M=wul) .,

Hipoteses de parametro:

\J

[P ~ -~ .- = ~
] TR I o P \ sao parametros variavels com O tempo, nao

' L LAY i

tendo nenhuma relagao entre si conhecidas.

Dados praticos:

O ideal seria obter varios grupos de dados'
\

praticos, ou seja, excitar o objeto com M, , ..., At e
tn s )

medir as correspondentes condigoes iniciais 2,'%, A J1ETS I

Lt - o s - e 138 ¢ ) ~

o2l E ) ssesy Ranltsl © saidas S8 e, Qomitl Porem, ‘as me

didas de cada grupo sao feitas em intervalos de observagao dife-




rentes e nada nos assegura que 0S parametros sejam oS mesmos em

cada intervalo, ja que sao variaveis com o tempo.

Assim, o objeto varia para diferentes inter-
valos de observacao.

Isto implica, que identificar um objeto com
parametros variaveis com o tempo, sO tem sentido em um determina
do intervalo de observacao ¢ so6 se podendo fazer medidas em um U
nico grupo, ja que ¢ impossivel realizar dois ou mais ensaios no
mesmo intervalo de tempo.

Conciuindo, s0 € possivel excitar o objeto
num intervalo (‘. ‘1! com uma Gnica excitagdo ' (%) conhecida

e se medir a respectiva saida.

Viabilidade de respostas:

O problema, como estruturado acima, & de ca
rater pratico, porém admite infinitas solugOes: o que siginifica
dizer que existem infinitos vetores parametros que satisfazem as
condigoes do problema. Isto decorre do fato de ser possivel fa
zer apenas um unico experimento pratico, ou seja excitar com a-
penas uma unica ¢ (¢! , obter a resposta no intervalo de observa

cao considerado e medir as condigoes iniciais.

Para que o enunciado seja viavel & necessa -
rio que facamos hipoteses de parametros adicionais.

Pode-se demonstrar que o enunciado sera
'

viavel, se se identifica um parametro somente, sendo os demais

conhecidos.

Facil de mostrar, se imaginarmos um método e

lementar de identificacd@o. Sdo conhecidos M. [¢] e SM)=ili) | Su
ponhamos que temos um processo de determinagao de derivagao em
relacao a - . Determinamos (&) ,..., % (+) a partir de st (4)

N

no intervalo de observacgao. Ora, se desejamos identificar i“‘“

podemos escrever:

fan . . )
sl = sl (), v vy - pan ) st Y]

(140)




e3 L4 w it \ ~ : : va\
st t} sao conhecidos. Para quaisquer P!,

onde J e o« S e e e,
\ \ _ . & . % . /"/"/".j_ O . .

e-esfl. ) val existir um o, (), se  W)E° no intervalo de ob-

servacgao. Assim o problema apresenta infinitas solugoes que tor-

nam & . Porem, se conhecemos | ’W,k¢€ﬁ P {N‘ﬁ'W, vamos

obter o unico possivel. Assim, o enunciado sO € viavel '
em identificacdo de um parametro variavel com o tempo na classe
de sistemas em estudo.

Além do mais, ja & bem conhecido em identifi
cagao, que sO e possivel identificar com sucesso parametros va -
riaveis com o tempo, se o0s parametros variam lentamente. Como re
gra pratica, a identificagdo ¢ possivel, se a derivada dos para-=
metros em relacdao ao tempo € maior que um por cento da principal
constante de tempo do objeto.

Estudaremos neste capitulo somente a identi-
ficacao de sistemas de primeira e de segunda ordens pertencentes
a classe que estamos considerando.

Introduzidos o modelo e as restrigoes que de
vemos observar, veremos a seguir a idéia de identificar por cal-

culo variacional bem como os principais problemas de ordem prati

ca que ocorrem.

5.2 - FORMULAGCAO MATEMATICA:

Enunciado um modelo, podemos aplicar os re -
sultados do capitulo anterior. O modelo devera ser posto sob a
forma de equagoes de estado. Deve-se também definir uma fungao -
custo que deveremos minimizar.
' ‘ Pela equacao (134) calcula-se o Hamiltoniano

e a seguir aplica-se nas equagoes (135), (136) e (137).

Como a equacao (139) & umarelacao algébrica

- - . - . & . S
se for possivel (de modo geral e), isolamos [ | e substituimos

na (135) e (136). Assim ficamos com um conjunto de equagoes dife

renciais na forma de equacdes de estado, cujo vetor estado e for

mado pelos vetores ¥l e A [+) .
Falta considerar a equagao (122) que fornece

ra condicoes de contorno. Cada passo sera visto com mais deta-
lhes nos itens seguintes do presente capitulo. O descrito acima




€ o procedimento classico de utilizagdo dos resultados do capi -

tulo anterior.

5.3 - AS CONDICOES DE CONTORNO:

As condicgoes de contorno sao estabelecidas

pela (122). Substituindo a (113) na (122) tiramos:

¥ - T A \ I A% A1) @ I \
\ " R as b 4} L o aldé. -
C—}\({‘”‘é (Ve Wi ""'“/_'_\\w‘v”, r'}.\{b! - k-) (141)
Em identificacao conhecemos as condigoes ini
ciais do modelo, ou seja ¥ (%) ¢ conhecido.
Isto implica que sempre 0% l¢g) =) | logo o}

segundo membro da (141) sempre sera igual a zero.

As condigoes iniciais deverao ser medidas no

objeto. Isto, muitas vezes e dificil. Se o objeto estava em repou

so, quando aplicamos '' ¢! para medir a saida .''), entao nao ¢
necessario fazer medida das condigoes iniciais, e podemos assegu
rar que W [{ )+ D .
A equacao (141) fica entao reduzida:
F "‘11 v
> I 7 &g (f,) =
[Nt Sleg=0 (142)

Para que esta condigao seja satisfeita pode-

mos apresentar 3 casos:
a. O estado final €& conhecido:

Neste caso conhecemos ' i), logo t1ix Qe

a (142) e satisfeita. O estado final podera ser medido no objeto

o que muitas vezes € dificil. Existe uma maneira, de desconheci-

]

do o estado final,forgar com que ¢ ' [’ se aproxime de %y}

que veremos posteriormente .

b. O estado final € desconhecido:

.oy A -
Neste caso, se \ t!=¢ satisfazemos a (142).
E uma maneira usual de encontrar o m inimo em otimizagao, mas. pa
ra identificacdo nao € uma boa norma, pois com isso nao garanti-

mos que haja superposicao dos estados finais do objeto e modelo.

c. Algumas componentes do estado final sao

conhecidas:
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Este € um caso mixto. Se a componente
TR .

- 3 s L3 i\ - . “
de % U'!) for conhecida, 2, \% sera igual a zero. Se desconheci-
da, entao consideramos A !} igual a zero e assim satisfazemos a
(142). Pelo mesmo motivo do caso anterior, esta nao € uma boa nor

ma em identificacao.

5.4 - A DISTANCIA OBJETO - MODELO:

Sendo o modelo viavel, poderiamos medir 1)
pela distancia da saida.

Assim a maneira mais classica de se medir -

D () € dada por:

!
S ;
r\‘\\_- \ r ~ ¢ !,,.'("/\,.\;f ‘' . 1\ 'L
D (0 M\ rll ( L :g(f)- A\/;».‘\“_” ‘;,‘1_]‘.") -‘) - A“’IA‘A"“_‘«;} o 1 (143)

\Jé
LV

onde A% € uma matriz de ponderacdo real, simétrica e semi de
finida positiva. .

No entantoi:{ "V definido como (143) nos leva
a solucao de um problema degenerativo, sob o ponto de vista do
calculo variacional, como podemos mostrar no exemplo que segue.

Suponhamos que o modelo € um sistema ,de primeira ordem,

) = - plt) w(t) + ult) (144)
Swnlt) = 211 (145)
onde |-/*| & o parametro aml) e §08)  s3o conhecidos.

Assim, seguindo o procedimento do item 5-2 ,

ety
S 4 ! 3\ ad ) \ \
’Dc(o," - ‘, Lso\{\ ‘-é’(‘\\; ?\ L Jine z;-‘-)}_] *f\+. (146)
onde{‘ € real e p051t1V0.0

O Hamiltoniano e€:

% tatt), B, Meh 1) = Rtsd -t 4 s - e )+ aclt) (147)

Aplicando nas (135), (136) e (137) vem:

) = - ) e ]+ L) (148)




Wty s 2 b (6.0 =2 1E)) 4 Bl X TE)
AR ) [ e 1) \ ) / i (149)
Wig) s ld) =0

(150)

X1 - 5
Como “ ! devera ser diferente de zero, con-

clui-se pela equacgao (150) que A(lH=0 |

Assim, pela (149) concluimos:

b3

(t) (151)

- . . ~ . - *
que “e uma condicao evidente, mas nao permite o calculo de p que

desejamos.

A equacao (150) e que procuramos forgar

ser zero para se obter um extremal de |,:?,%). Forgando {w igual

a zero, matematicamente estamos também procurando um extremal pa

[y

ra ', . Como ‘» & linear em relagao a , nao existe derivada

:
Y] ~ i - . - - t \ .

nula de . em relagao |» e o unico extremal possivel e para | 1n

finito. .

O problema pode ser resolvido se pusermos uma restricao adicio -

nal:

() d t & (152)

< o

sendo © um numero real finito, o que faz com que recaimos na
(157).

~ . ~ ) ~ .
Se |+ fosse nao linear em relagao a << mnao haveria este proble

ma. Suponhamos que o modelo seja

\ , pat . Ll o b .

i) = "‘r’h‘) g 4] = e WAT] A M (153)
) = 2ele) (154)

Usando Q;il”} definido pela (146) definimos:

2

o) +ule))  (155)

o S
P
b
pa=
%3
N
O
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by ‘x".\ *, ,.,"'",. =\
e 2 p ) X s 1) = 0 (156)




. 1 X d - .
Agora podemos isolar r?(ﬂ e substituir nas
correspondentes (135) e (136) e nao surge nenhum problema.

- 3 o . ™~ A
O problema € resolvido se redefinirmos [, (G

também em funcao de [Pl#) .
Definindo
l“

-, \ boTre ) - & YA e € 1) 4 ('JT{Q(WT-(‘\" ) 4

N ()M e Ly L) ™ Don L B SR Wi/ Gamit ) T R - )t e

D to,M) - l 22 ) = S ~ Samnitl ) PR AT (157)

A 12 ~ - ~ ¥ . ”
onde #~it) e ¢ sao matrizes de pondenragao reais semi defi-

nidas positivas, aplicando no exemplo vem:

. Do 1) - 3¢ 154) / TAVRTITAL NENNTR P,
Do to1) = | fisoltd =) R (Solé) = elt)) 4 pl) g plt) | el

»
S

(158)

\

onde 1t e & sao reais positivos.

A distancia do objeto modelo, definida na
(157) nao é exatamente o que desejamos minimizar, mas € um equiva

lente do calculo variacional a _.(u, ™).

A (157) nos. afirma que além de minimizarmos
a distancia de saida, estamos também minimizando os parametros. O
ra, minimizar os parametros nao tem siginificado pratico, pois -
nosso objetivo € apenas minimizar a distancia de saida.

A (157) pode ser aproximada ~a (143) para

‘
/

convenientes matrizes de ponderagao -~} e V(t) . De fato, se e
{1\ sao escolhidas de tal forma que a influencia de p'*1'pi#) (£lt) se
) - ! ¢ 13 c [ T-n‘\,'. IR ’ WER! L

ja pequena em relagao a [{o)-SmE) Alt)[g00i)-Sn!t]), entao estamos enfa

tizando a minimizagao da distancia de saida e como consequéncia -
estamos aproximando a (157) a (143).

No exemplo se escolhessemos h=1 e b=000l
estariamos aproximando a (158) a (146).

Definindo D.!0™} conforme a (157) com as
restricoes impostas as matrizes  Alt) e RI) tornam ?C“mﬁ}
viavel em identificacdo e em calculo variacional, como mostrare -

mos a seguir.

Voltando ao exemplo, o Hamiltoniano sera:

ad
Llult) o), M) =




(159)
Aplicando nas equacgoes (135), (136) e (137) vem:
B4 = e ) () AL
’ ! ; A (160)
AN e 2 5 (solt) =31 )) 4+ | T AR (161)
Rl |3 )= A =0 (162)
Isolando TL" da (162) vem:
Substituindo a (163) na (160) e (161) vem:
S e p l \"'_'\4 \ ' ,.‘f\-
$ ' ab (164)
VY = e B A G TR (SMU - (165)

Resolvendo a (164) e (165) de tal forma que satisfacam as condi-
¢oes de contorno 1impostas pela (1225, calcula-se : substituin
do-se estes resultados na (163). As (164) e (165) estao na forma
de equacdes de estado e as variaveis envolvidas sao e N(

sendo facil sua resoluc¢do por métodos numéricos.

Concluimos pois que’.. conforme a 158
& viavel sob o ponto de vista do calculo variacional. Entretanto
existe outra maneira de definir ,que neste caso nao repre
senta mais uma aproximacdo a distancia de saida classica, sendo

apenas uma fungao custo.

Definimos como segue:

1!
ot v -

ety D1 Wit 1 Al 4

L) R pLy) | el (166)

ot

.
D oM = \

e adicionamos as restrigoes de estado mais uma condigao. Se o es

I

1%

tado ¥ [4) tem n componentes definimos:

/

A\ & 1A ) 1 RN .
= { Solt) = Splt)) Alf) (5,14)=8,,041) (167)




com “Hptes

s ] \
1e ')
B ¢

onde YU

e TR 5 € |
finidas positivas. Como (&'« & UV Al e ma b il & || ¢
entdo ¢, . 'l) sO serd zero se o .

ca em minimizar

sentar apenas un

poderemos concluir que o
a (167), € o proprio vetor
no exemplo vemos que '

de vista do calculo variacional.

for viavel, entao Ey=0 e automaticamente estd satisfeita a -
(122).
Aplicando a (166) e a (167) no exemplo vem:
Do) e | " 1y dd (168)
Ji ‘
1\ - i (169)
‘i\\ - !
"0 Hamiltoniano sera:
w~p X v\ oy d
xf'a(cf.{"“:l-"“);?}“\-;L\?:
o 4 \‘ 3 .' . ‘.. i ox T :
b | 16+ AE) (- i) e a4 A (O TR (5,100 -2410)° ] (@70)
Aplicando as equacoes (135), (136) e (137) vem:
A 1 e - a4 27 (8) + A1)
At T (171)
X iy borg lt) - 2T (4))
'—‘.3{'1— R 20 <) >y / (172)
‘* -~ .. ’ 1 ' R 2
N 8] 2 2 2 A0 (s Loy - )¢ BiE) AL L) (173)
T
Ny} = 0 ) (174)
2 b };Hf - ALY 'a.'i'{-*\ =0 (175)
Isolando ¢ !} vem: (176)
Py = N0 27 te)
Substituindo kfg}nas (171) e (173) vem
& a
AT W ) 4 Mt (177)
I
“:(!;\i_. {'.‘f‘_':_"f‘l.-j"i"-\, (178)

[

Pretende-se minimizar .10,

{

1a solucao de |

¢

que faz

, que minimiza™’

Se ¥

\

A 25\

) » 0 que impli
. Se o enunciado for viavel, isto e, apre-

entao'

o) .
) e satisfaz

parametro do objeto. Aplicando

=0 e se o enunciado

conforme a (166) € viavel sob o ponto




}$f\‘ JH.;fém‘)'u\ﬂ; P [ Bo1t) = M4 AL )
Y i y . 20 (179)
= O (180)

Resolvendo as (177) a (180) de tal forma

que satisfacam a (122), calculamos e % (%) que substi -
tuidas na (176) da a }*(%) procurada.
Existe outra maneira de definir D,(7") que

veremos posteiormente, no estudo de um sistema de 2a. ordem.

5.5 - ESPACO DE CONDICOES INICIAIS:

Vimos que aplicando as equagoes (135) :
(136) e (137) e fazendo as operagoes indicadas no item 5=2 che-
gamos a um conjunto de equagoes diferenciais na forma de esta -

\ A}

do. Aplicando a (122), estabelecemos ., “;) ou !/l I

Conhece-se * e condigoes finais. Pa

ra resolver o sistema de equacoes diferenciais, € necessario -

pesquisar . que satisfaca as condigoes finais estabeleci -

das pela (122). Este & um problema de duas condigoes de contor
no. Conhecido X [‘s) & possivel resolver as equagoes diferenci-

ais e esta resolvido o problema.

De outra forma,precisamos saber quais con

digoes iniciais satisfazem condigoes finais.

Ao espacgo de condigoes iniciais que perten
cem as condigoes iniciais que estamos pesquizando para satisfa-
zer as condicdes finais, denominamos de ''espago de condigoes_
iniciais”.

Para se fazer esta pesquisa podemos usar
um método de minimizacdao. Definimos uma fungao escalar de custo
e procuramos no espago de condigoes iniciais o ponto que a mini
miza. Esta funcao € definida de tal forma que achado o seu mini

mo estamos satisfazendo as condigoes finais.

5.6- CUSTO,ALGORITIMOS E CRITERIO DE PARADA:

A fungao custo pode ser a mais variada -
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possivel, dependendo do problema que se esta resolvendo.

Comc exemplo, podemos definir a fungao custo
em um problema que se conhega as condigoes finais de estado y(iﬂ
da seguinte forma:

A

C = “ ( ’__‘.y’ Ti;‘- - R (¢ v\A ‘1‘ = /_', - (f"{‘,}\r(h‘ L4 ( q'il.\".: Y :_-_.{\;\.

xt
|

2o

onde ¢ uma matriz semidefinida positiva.

0 problema agora & determinar as condigoes i
niciais que minimizem { ©pois a pratica mostrou que € muito dlfl
cil zerar a (181).

Outra maneira e definir,

! -
e 11y -8 W O N (e 1N a6, Y 1t
o [T = S (1T Q) (0L0) - Snal8)) ]
¢ ); (‘“ e R s b (182)
onde 1) € uma matriz semidefinida positiva.

Se o enunciado for variavel, minimizar (182)
significa forgar o estado » °, se superpor ao estado do objeto
b |

em [g){‘ , € como consequenc1a estamos minimizando o estado final

ou seja minimizando a (181).
Este foi o criterio adotado neste trabalho.

Como consequéencia podemos ver que nao & ne -
= - as b1\ . . . . . .
cessario conhecer ¥/";\ do objeto, e isto implica em facilidade de

obtencao de dados praticos, dispensando a medida do estado final.

A pratica mostrou que a minimizacgao de £ € um
problema bastante dificil. O sistema de equagoes diferenciais ge-
rados pelo calculo variacional €& muito instavel, levando facilmen
te ( para infinito. Este fato nao permite a medida de . , tornan
do impossivel a aplicag@o de qualquer algoritimo de minimizagao.
Foi necessario criar entao uma outra fungao de custo que chamare
mos custo preliminar que permitisse a utilizagao de algoritimos
de minimizagao. Uma vez satisfeita a fungao custo preliminar, ga
rantimos que estamos perto do minimo e assim podemos utilizar a

fungao custo desejada.

Com funcao preliminar podemos definir, se 0
custo desejado e dado pelo (182):

w.m &G

| mevioveea enrre
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Custo preliminar € o tempo que falta para a

tingir ‘! quando alguma componente da saida do modelo atingir um
Al

determinado valor real §jocu-1), sendo U , ou seja matematicamen-
te.
Co=(ty -9 @€ Uiy, te]
l ' ‘ (183)
. A ~
e & & o instante onde$ (8)=D ou 3 !%/=-D sendo V>0

M VAR

Outro critério para definir a fungao custo -

preliminar, seria:

Custo preliminar e o tempo que falta para a
tingir t! , quando alguma componente da saida do modelo ¢ igual

a UJL) ou (=1} vezes a correcspondente componente da saida do ob

jeto, sendo ;D0 .

~

Matematicamente,

Cpu A1 B @€ Lt bl
(184)
e © é o instante onde & !f)=l143)¢.19) ou § “l=ity 8.19) , Az, 2,00 N
e I! o nimero de componente de ., _ .

Graficamente, considerando condigoes inicia-

is I e II. Para o primeiro caso (Fig. 14)

}—-—(tg'ea\ -
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I ¢ t
S, 93_ t}

Figura 14
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vemos que as condigoes iniciais II estao mais proximas do mini-

1 \ y | \
mo que as I pois ('}~ Vo) 'VJ{- v .

No segundo ceso (Fig. 15),

e 4 * Gl ———y
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Figura 15

vemos que as condigdes iniciais II estdo mais proximas do mini
mo que as I pois Ly b s ‘ .
Os critérios preliminares permitem assim

fazer medidas e a utilizacdo de algoritimos.

Uma vez estando-se perto do minimo, ou
seja, o custo preliminar € satisfeito, podemos medir o custo pe
la funcao custo desejada, contornando-se desta forma o problema
da instabilidade. O segundo critério de custo preliminar foi o

que utilizamos neste trabalho.

Vemos entao que a identificagao de um sis
tema com parémetros variaveis com o tempo, usando calculo varia
cional, se reduz a encontrar um ponto no espago de condigoes ini

ciais que minimize . .

Para minimizar . , podemos usar qualquer
método de minimizagao, como por exemplo os expostos no capitu -
lo 2.

Como, em virtude da instabilidade, se uti

liza dois critérios de custo, o preliminar e o desejado, deve -




mos tomar alguns cuidados na utilizacao dos algoritimos de mi-

nimizagao.

Por exemplo, o método de Fibonacci utiliza
comparacao de medidas. Esta comparagao quando feita com um mesmo
critério nao causa problema. Mas, se para um ponto do espago de
condigoes iniciais a medida € feita pelo critério preliminar e
para outro & satisfeito e a.medida € feita pelo custo desejado,
entao nao podemos comparar numericamente as duas medidas e a

melhor € a do segundo ponto.

No metodo do gradiente, precisamos conhe-
cer a derivada parcial do custo em relagao a uma componente do'
vetor condigao inicial num determirado ponto. Esta derivada ¢
calculada numericamente pelos valores do custo no ponto e em um
'

ponto bem proximo. Estas duas medidas deverao ser feitas

para um mesmo critério, ou o preliminar ou o desejado.

A pratica mostrou que €& necessario um -
critério que faca o algoritimo que pesquisa o m inimo de pa-

rar.

Um critério de parada que se podera usar
€ o seguinte:
A pesquisa das condigOes iniciais para quando ; sendo
um numero real, positivo e convenientemente pequeno.

Exposto o método, no proximo item vamos -
falar sobre suas desvantagens e nos itens subsequentes estudar

alguns modelos.

5.7- INSTABILIDADE E PRECISAQO

Instabilidade e precisao sao dois fatores
que muito dificultam a pesquisa no espago de condigoOes iniciais

do ponto que minimiza C .

De acordo com o item 5.2 as equagoes (135)
(136) e (137) se reduzem no procedimento classico, as equagoes'
de estado cujo vetor & formado por e ~ '*) . Estas equa
¢o0es sdao muito instaveis levando facilmente ’

por isto entdao & necessario o critério preliminar.
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Outra grande desvantagem € a precisao. Pa
ra um pequeno intervalo de observagao | |. € necessario que
as condigoes iniciais tenham um grande numero de algarismos sig
nificativos. Como exemplo, para um intervalo de dois segundos €
necessario que as condig¢oes iniciais tenham em torno de nove al
garismos siginificativos para uma boa resposta. Esta precisao -
torna a pesquisa muito demorada. Al em do mais, os métodos de in
tegracgao deverao ser mais precisos devendo-se usar um baixo pas

so de integracdo tornando-os também demorados.

Estes dois fatores, instabilidade e preci

sao, tornam a pesquisa dificil e muito demorada.

5.8 - ESTUDO DE UM SISTEMA DE PRIMEIRA ORDEM:

Tomaremos o modelo definido pela equagao

(144):
sy m - plt) L8 +aali) (185)
Samli)= 32 (%) (186)
onde se conhece ' & e NER .
Definindo
s 4 } E & b\ ap ! \:’ ! y 21y A P
D, (0] = | [1‘ [$ol¢)= ¥ -\l‘ 4 l}'i 2 & (187)

onde & .

Aplicando-se as condigoes impostas pelo -

calculo variacional chega-se as equagoes (164) e (165):
2¥(¢) = ~ 57 Al s i) 2l (188)

e 18 N + 2 {5,14) = 3 14) (189)

Definindo

(190)




05

e
~ \ ) 2 ¢ )
Cpz (t1-0) B¢ (to,t4) (191)
i
onde ' ) e (B =1L S0 ?) ou w(f) e (1DY) &, (D) .
Com um algoritimo de minimizagao procura-
\ B
se A3l que faca v sendo &7y O e pequeno.
A% itk oo FE b
Achado A e i), ¢ ¢ He,’” pode-se
calcular Y"' pela (163):
v oo, | %004 YT
Este € o procedimento cl assico porém a-
presenta uma desvantagem. O vetor 't & calculado pela (192).
Se » 7,0, isto €, o objeto estava em repouso antes da aplica -
c¢ao de » '\, a (192) faz ;“* tamben igual a zero. Ora, se o)

parametro do objeto fosse constante, por exemplo, e igual a 1,0
procedimento classico levaria obrigatoriamente |- % =% , portan

to diferente de 1. Observa-se que neste caso existe um transito
rio no inicio do intervalo de observagao, na evolucao de {"(f;.
0O vetor 'ﬁr' obrigatoriamente parte de zero, cresce até atin -
gir valores em torno de 1, continuando com este desempenho ate

o final do intervalo.

O transitOorio ocorre sempre neste caso, em
bora obtenhamos um valor de =« bem pequeno. Isto implica que'
existem diferentes respostas de 1:“ que tornam = pequeno e is
to € explicado pela sensibilidade dos parametros em relagao a -
saida. Se a entrada /* % contiver pouca informagdo, a sensibili
dade dos‘parametros em relagao a saida e pequena, isto signifi-
cando que existem varios vetores ‘~7{ que tornam pequeno o va-

lor de - .

Uma maneira de atenuar = o problema € utili
zar outra técnica de tratamento das equagdes (135), (136) e (137)
que descreveremos a seguir e que € diferente do procedimento -

¢l assico.

Tornando o mesmo modelo definido pela -
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(185) e aplicando as equagoes (135), (136) e (137) e consideran
do a (187) chega-se as equagoes (160), (161) e (162):

aXre) = - WY o EY %
. ] - “ (RS I ! 1‘/’.(\{) (193)
! | { t Pt 1 s By \ ¥
\ L 8 - \ b (%1 A -
' P+ PIALY (194)
1 - i \\ =)
(195)

LK

da (195) e -
substituir na (193) e (194). O procedimento que propomos € 0

Pelo procedimento classico deveriamos isolar
de isolar da equacao (195) e substituir na (194). Assim

fica eliminado A e ficamos com a equagao e estado e uma no

va equacao diferencial de parametro.

Assim da (195):

Xxll\ n ! ‘\ v
NICE & & '.,,'7"' (190)
Derivando em relacao ao tempo:

. O | ¢ i E . ‘ (197)

(194) vem:

. r\ !, ) ~‘:vy\ ":“"\, ] p )

Bty e B9 le) = o)) s (#) & P utd)

| b w5 (2 (198)
Substituindo a (193) na (198) vem:

LTTA bt ' s X7 LT [4)

P =z bo(gorey - wtmlactre) & ple ALl (199)

() ¥ (+)

As equacgoes que escrevemos agora sao as

(193) e (199).

Tomando - definido pela (190) e + pela
que minimize . A

§ .
equacao (199) da diretamente | procurado. Ainda aqui apare-

i

(191), o problema agora & determinar
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ce o transitorio no inicio do intervalo de observagao quando -
', porém levemente atenuado em comparagao com o método -

classico.
Outra maneira de se resolver o problema -

seria, considerando:

() = - ple)aei) wanll) (200)
S ft{.ﬁ (201)
onde se conhece e [+ .
Definindo
Dioni=1 eltja (202)

L 12\ ng 131" 5 pE N " I3 -
R($M) ~FH11 com %, (4,) = ¥,(¢) =0, (203)
Pelo procedimento classico chegamos as

equacoes (177) a (180).
Podemos da mesma forma que no caso anteri

or, eliminar /e encontrar uma equacgao diferencial para 0

parametro.

Da (175) tiramos:

1 X,

)f‘” o i L
ik Sl L o (204)
Derivando:
ey oy Tl PR = B )]
AR E R | e | (205)
Pl ¥ 1 o

Substituindo as (204) e (205) na (173) vem:

" IV e
Sy e BN (8e) = 15t st ) ¢ 1) A 2 ()
AGE - NS [4) (8et s &+ p L ) (206)
Substituindo a (200) na (206) vem:
.Y;'I\.. ;; ‘.\“' 1+ ‘/Al(t) N _r;,.'z (f‘!) 'ﬂ":(j\‘?, _l'\‘:l;:' M(t)
\,3 Hlr == Ay it < \ o \ (207)

& ) l
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As equagoes diferenciais que vamos trabalhar sao:

R} i ‘;4’ | A2 LS A 4o 3 { ¢
ANUERY AURNCEEA (208)
] § \
UL TR NI 2N A Y F L Y N
ANTEN ) L (209)
i Ll O : ‘\'\; ) ;‘ LT | AR T T ,1 4 .,‘.,.L:..l Al :’*‘1'
. b " 218 (210)
A ) 20
SR (211)
Definindo: L a4
¢ y (6.0 w22 1)) Lt (212)
Jfo\
Tomando ii= pi}a (191), o problema ago-
ra consiste em determinar i (Lo e My que minimizem
A equacao (210) da diretamente | procurado. Observe-se que

a pesquisa agora devera ser de duas variaveis tornando o proble
ma mais complexo. Como . definido pela (190) € equivalente a
(209), minimizando estamos minimizando 1 e consequente
mente f‘w'jl ;

Poderemos concluir que a minimizacgao da -
(190) satisfaz as Condigoes de contorno impostas pela (122

Passaremos agora ao estudo de um modelo
de segunda ordem.

5.9 - ESTUDO DE UM SISTEMA DE SEGUNDA ORDEM:

Tomaremos o modelo:

.

geli] 4 VIE) seld) 4 k4] a2 (1) = anld)

(213)
S lt) = R 14 (214)
onde se conhece o parametro V”‘eijﬁ,ﬂfﬁ,k”ﬁ e %lts) .
Em equagoes de estado, podemos escrever:
7, (+) = 8y (1) (215)
ftate) = - R ot ) = vIEL 2,1 +aatt) (216)
.04 = 9t () (217)

Conhecendo-se i léit="wH,) e P 1) =]




Definindo,

onde

O Hamiltoniano sera:

(219)

Aplicando as equacgoes (135), (136) e (137) vem:

o
(8]
()

()
ro
o

oo
(8]
(O3]

Do
0o
4

N N N N Y
ro
0o
0o

— ) N N v

] Pelo procedimento classico isolaremos }A:l) da (224):

Pl = o= A, (225)

-

Substituindo a (225) nas equacoes (221) e (223) ficamos com as se

guintes equacoes diferenciais cujo vetor estado e formado por *

€ > .
* \ .) )
et (226)
! A ! Lot
5 S Vi I14) % P (227)
N \ \ \
N = 2k 8l -3 t 3 2 T (228)
P
' \‘.b‘ - \' \ 1 3 .\ %,



Definindo,

e Cia pela (191),

com um algoritimo de minimizagao procura-se

~

~tal forma que L< & sendo positivo e pequeno.
Minimizando ‘-~ satisfazemos as condigoes
A
de contorno e ; \*/ e calculado pela (225).
: & N5y '
A dificuldade de encontrar /', Ll e .

€ muito grande. Em nossa pesquisa nao conseguimos resolver ne -

nhum exemplo, em virtude da grande instabilidade. Aqui tambem a

parece o transitorio em f *lquando “%,l%,*Y discutido no item an-
teior.

A funcdo custo (218) deve ter ' para
que ',/ se aproxime da distancia de saida. Devemos no custo -

minimizar a influencia de pi . Outra maneira de se fazer 1isto

¢ definir:

) | - b } ' s"' ! ] (231)
—- 4 d
R v 1 %S -~ S Y
sendo /' e F matrizes de ponderacgao e = ‘*’/ um vetor qual-
quer.
Tomaremos r(*} e A1) de tal forma que
a influéncia do segundo membro seja pequena em relagao ao do

primeiro dentro do sinal da integral, com o objetivo de aproxi-

mar a (231) com a dist@ncia de saida (143).

Esta aproximacgao pode ser melhorada se cg
nhecermos aproximadamente o valor dos parametros do objeto. De
fato, fazendo - °, igual aos parametros estimados, a (231) se a
proximara muito mais da (143) que a (157), pois a (157) e equi-
valente a (231) se fizermos -'*' =0 .

Tomando o modelo definido pelas (215) a

(217) e definindo:




A RUE 4 = A ) 4 = it} (232)
com |,¢¢ % , podemos aplicar as condigoes do calculo variacional,

O Hamiltoniano sera:

Aplicando as equagoes (135), (136) e (137) vem:

TR A (4] (238)
Podemos isolar Y' ) da (238) e vem:
) = . A ' (239)

Substituindo a (239) nas (235) e (236) as equacoes diferenciais

ficam:

! ; (240)
% t o d - / (241)
: @ \ - : (242)
: ~ A1) A Ay L4) (243)
em funcio do vetor estado * ° e A

Definindo . pela (230) e A;. pela (191)

P N\ Nrx o\ . . . . &
procuramos A (i) e A!(4,) tais que minimizem C e desta forma




~J
Do

TE.

.. - Frey =
satisfazemos as condicoes de contorno e [* i*) e calculado pela

(239). Podemos observar que aqui nao aparece o transitorio em
F’FX quando temos ., (' }v, discutido no item anterior, sendo nes
te caso i“h}mﬁ’ﬂ

Este modo de se resolver o problema suge-

re um método iterativo cujos passos sdao descritos a seguir:

1. Supoe-se um (tt) e identifica—so;" que
deve estar mais proximo do parametro do objeto que o (!!) esco -
lhido.

2. Identifica-se novamente fazendo ((*) i
gual aoif?* calculado na ultima identificagao. O novo '\ deve

ra estar mais proximo do parametro do objeto que o anteriormen-
te calculado.
3. Repete-se o passo 2 atée que seja satis

feito um critério de parada.

Neste procedimento, a medida que vamos i
dentificando, mais aproximamos a (231) da distancia de saida.
Num caso limite em que ! € o proximo valor do objeto, pode -

mos observar pela (239) que \if,;%

Uma das maneiras de achar um ’' injicial-~
no item 1 € pesquisar qual o melhor ¢/’ constante que minimi-
ze . . Assim o espago de condigOes iniciais tera tres varia -
veis, constante,\:' Ve “dvvfk.

A pratica mostrou que o i“f obtido confor
me o procedimento acima, faz com queif'. seja diferente do para

metro do objeto no instante inicial. Assim se no item 2 do méto

do iterativo fizermos {1+ Ly sendo i O calculado na ul
tima identificacao e = uma constante, podemos atenuar o pro
blema se procurarmos além de . ‘-] .e /. ‘) também que mi-

nimizem ( .

Outra maneira de se resolver o problema ,
considerando ainda as equacoes (234) a (238), supondo c desco
nhecido. Precisamos aproximar _ '} com i‘” para que a (231) bem
se aproxime da distancia de saida. Ora, teoricamente (4| pode -
ser qualquer mas com isto nao garantimos que a (231) seja proxi

ma da distancia de saida.




Podemos usar um artificio, mesmo desconhecendo

¢(t) , que aproxime &'t com Pl{\ , definindo a seguinte rela

¢ao entre estes vetores:

e

(244)
sendo 770 e bem pequeno.

Graficamente para vetores de uma componente,as

evolucoes de ¢!} e R!¢ oderao ser vistas na fig. 16.
¢ \ P g
, A
mﬂ“ﬁ\ [
J PH)
/’l>~‘ ‘
p |
F——Cld) | é
T
| i }
L |
f |
de o L ) I -
> h & E
Figura 16.
3 ~ 1) \
Desta forma aproximamos &-% com (i) e as

sim aproximamos (231) da distancia de saida.

Se da equacao (137) pudermos encontrar:

R4 = G (cte), 2" (¢) A (g, ¢
hd 9 - - \ -\¥ <~ ~1 D v i, +}J
F =1 (245)
podemos digitaliza-la com o incremento ~n e substituir piit) por
c lish) e fica:
clevh) = Qlate) u'e) My
h - . (246)

que pode ser calculada conhecendo-se 2 (%),

Precisamos entio encontrar ¢ (o) e plt) .




que minimizem C .

O processo de calculo consiste em calcu -

lar O pela (246) substituir na (245) e calcular as equagoes
diferenciais (135) e (136).

Se for possivel escrever a (245) como:

RO B AL (247)
entao podemos aproximar,

(248)

Clm o 3 0 10)) M) 4) (249)

que constituem equacoes diferenciais adicionais.

Considerando agora as equagoes (234) a

(238). Da (234) podemos tirar:

RITATS ffc\) R I "'_. '\; ap ™ 21

Pl = BN 2 AL A (250)
Fazendo .

clty = pli=h ou seja (251)

¢ {trh)= |5 1) (252)
podemos escrever:

Al e ) e AN T2) 2 Y1) )

Clani= CU Y Tl A (253)
Da (253) aproximamos:

C{4) = e Apt) R{{¢) (254)

2an
Substituindo a (250) nas equacgoes (235) e

(236) as equacgoes diferenciais que devemos trabalhar ficam:

n‘,‘- Y a? ‘v;, \

a8 = Ey ) (255)

..‘»,.( ¥ e 1 ‘lé"\""""\\lu"w' ’ __..}..‘\.‘:' ' b de -

o ait) T - {‘ x.d ! 'f.:«._—,.. ‘»-: &'} "\5 v\,\ ! ) pt y {2 Joy B AR & ,“,‘l{li v) (~56)
~ ) .



que minimizem C . A pesquisa do m inimo ficou agora mais com-
s - . - Aty \ » &
plexa, pois entra mails a variavel Cif,) . Achado o ponto que mini

miza . podemos calcular | pela (250).

Ndo resta duvida que o meétodo bem aproxi-
ma: a (231) da distancia de saida. Entretanto, nada nos garante
que obtenhamos um bom resultado para minimo de ([ , porque esta
mos forgando:l]=k(<-i)que nao ¢ condicao de otimalidade prevista

pelo calculo variacional.

0 método & bom para o calculo de ini-
cial do processo iterativo descrito anteriormente, servindo co
mo primeira aproximagdao quando nada se conhece sobre os parame-

tros do modelo.

Neste item so vimos a identificacao de a-
penas um dos parametros. Com um grupo de dados € possivel iden-
tificar os dois se € conhecida uma relacao adicional entre os '
parametros.

Se for possivel obter dois grupos de da -
dos, ou seja nos dois intervalos de observacao os parametros -
tem o mesmo desempenho, entao pode-se identificar os dois para-

metros.

Considerando o mesmo modelo definido pe
las (213) e (214), as restrigoes de estado ficariam:

\ ’ \
IV Y U T I FTL I PO TR = rayy %2y
™ B v QD= & AL ‘ T3
'.l, ) WES : T ‘ "' \{:v { o) ,\.».;1 [

Devemos agora procurar ),

20 (8) = ¥, L) (260)

..‘1::."“,(:." o 'lll‘ (261)

.:‘2:.‘.' . "‘:_i.'f': (262)




Wy (6= = o Loy (6) - o, 18) ey (6)  ay L4)
(263)

onde se conhece %®,lt:} |, ¥} e Sol& de uma primeira medida

e s, le) s A2, 4\ € Sp,1{4) de uma segunda medida.

Basta agora definir Iku}w\ € seguir o proce-
dimento discutido.

Apresentadas as idéias que permitem a aplica-
¢ao do calculo variacional, vamos no proximo capitulo mostrar os
resultados praticos utilizando algumas delas bem como as conclu -

soes gerais.



CAPITULO 6

RESULTADOS E CONCLUSOES:

Tendo sido discutido a aplicacao do calcu
lo variacional em identificacao no capitulo anterior, passare -
mos a apresentar resultados praticos de alguns problemas e méto
dos que julgamos interessantes. Como algoritimo de minimizagao
foi usado o método de Powell e em pesquisa unidimensional o algo
ritimo de Fibonacci. Para integracao foi utilizado Rungue-Kutta

de quarta ordem.

6.1. -RESULTADOS:

Em todos os exemplos foi usada a equagao
(184) para definir a fungao custo preliminar com D igual a 5% e
a equacgao (182) para definir funcao custo desejada. O incremen-
to de integracao de Rungue Kutta foi em todos os exemplos de 5
centésimos. Osresultados que apresentaremos serao apenas alguns

exemplos de sistemas de primeira ordem.

Como primeiro exemplo tomamos um objeto -
com parametro constante e igual a 1 e usamos as equagoes (188)e
(189) para identificar. A equacao (187) definie ', e fizemos
k=1 e b= 0.01. A excitacao foi constante e igual a 1. A figura_
17 mostra os parametros real e calculado e a figura 18 as saidas

do objeto e modelo.

Como segundo exemplo tomamos o mesmo obje
to e a mesma excitagao do caso anterior e para identifixar usa-
mos as equacoes (193) e (199). Foi usada tambem a (187) com
k=1 e b=0.001. A figura 19 mostra os parametros e a figura 20 as
saidas do objeto e do modelo. Nos dois exemplos a condigao inici
al € zero e aparece o transitOrio nos parametros identificados
nos dois casos.

Como terceiro exemplo tomamos um objeto -
com parametro igual a 0,5t e usamos as equagoes (188) e (189)pa
ra identificar. Na (187) fizemos k=1 e b= 0.01. A excitagao foi




igual a 1. A figura 21 mostra os parametros e a figura 22 mostra

as saidas do objeto e modelo.

Como quarto exemplo tomamos um bojeto com
parametro 1 até 0,7 segundos e dal em diante igual a 1,5. Usamos

as equagodes que deduziremos a seguir. Para DO M) :

Aplicando as condigoOes do calculo variacio

nal chegamos:

o [e\ a¥10) 4 (4 .
K U\\ T - ‘l'a Lt) « ) 4 (4) (266)
% r‘ 4 Ayl \ ‘\\' - -
}\U\ z 2 Rl (4) ] + Al 1 ) (267)
P ] 5 %\ ¥,
¥ \ .
Py e g o KW ) 26
(w- - :'v: ( 69)
Fizemos k=1 e b= 0.01. A excitacao foi i
gual a 1 e fizemos C!{)70,& . A figura 23 mostra os parametros e

a figura 24 mostra as saidas do objeto e do modelo.

Como quinto exemplo tomamos um objeto com
parametro 1 até 1,3 segundos e dal em diante igual a 1,5. Usamos
as mesmas equagoes (266), (267) e (268). Fizemos k=1, b= 0.01 e
a excitacgao igual a 1. Neste exemplo procuramos as condigoes ini
ciais das (266) e (267) como tambéem qual o melhor Z!¢| constante
que minimizam a (182). A figura 25 mostra os parametros e a figu

‘ra 26 as saidas do objeto e do modelo.

6.2 - CONCLUSAO:

Cumpre salientar que existem muitos traba-
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balhos referentes a identificacao com parametros constantes. O

problema ja ¢ bem complicado e nao esta completamente resolvi -
do.

Poucos trabalhos existem a respeito de idegi
tificacao de sistemas com parametros variaveis com o tempo. Em
relacao a parametros constantes, problemas de identificacao com
parametros variaveis sao muito mais complicados de serem resol-
vidos. Assim & bem normal que este trabalho mostre bastante di-
ficuldades. Apresentaremos abaixo cinco conclusoes que julgamos
importantes:

1. £ muito dificil se fazer um modelo es
trutural, notadamente em sistemas pouco conhecidos como por e
xemplo um sistema bioldgico. )

‘ 2. E também dificil encontrar as condigoes
iniciais exigidas pelo calculo variacional quando aplicado a i
dentificacao de sistemas variaveis com o tempo.

3. Calculo variacional & muito sensivel em
identificagao. As condigoes iniciais devem ter um grande numero
de algarismos significativos, pois os sistemas de equagoes dife
renciais sdao muito instaveis.

4. A pesquisa das condigOes iniciais € mui
to demorada, inclusive em problemas bem simples.

5. A entrada deve conter bastante informa-
¢ao, correndo-se o risco de minimizar o custo e se obter parame
tros bem diferentes dos do objeto. Em problemas de segunda or -
dem com entrada salto foi necessario considerar as duas componen
tes do estado como salda, para se obter um bom resultado. A fun
¢ao salto nao contém muita informacio.

6. Umn grande interesse de identificacgao €
a identificagao "on line" de aplicacg@o em sistemas adaptativos.
Como calculo variacional € muito demorado em identificagao, nao

se pode usar esta técnica para identificacdo '"on line'".

Calculo variacional em identificagao € um
problema complicadissimo mas obteve-se resultado. Um trabalho -
interessante seria aplicar este método, ou programacao dinamica

na determinagao de entrada sensibilizante ou esferizante.
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