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Abstract: In this article, we present a mathematical model obtained by white-box modeling
and gray-box identification for a flow control valve, an actuator type used repeatedly in the
process industry. Both physical laws and the Prediction-Error Method (PEM) are used for this
purpose. In order to validate the model, the estimated response is compared with experimental
data. As result of this comparison, the expected adjustment is equal to or greater than 90%. In
addition, the performance of two numerical minimization methods is compared; these methods
are used to estimate the model parameters.

Resumo: Neste artigo, apresenta-se um modelo matematico obtido por modelagem caixa branca
e identificagao caixa cinza para uma valvula de controle de vazao, um tipo de atuador usado
recorrentemente na industria de processo. Leis da fisica bem como o método de predicao de erro
sdo empregados para obtencao desse modelo. Para fins de validacdo do modelo, compara-se a
resposta estimada com os dados experimentais. Espera-se conseguir um ajuste igual ou maior
a 90% como resultado dessa comparacao. Adicionalmente, compara-se o desempenho de dois
métodos de minimizagao numérica que sao utilizados para estimar os parametros do modelo.
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1. INTRODUCAO

O uso extensivo de modelos matematicos é recorrente em
todos os campos da engenharia e da fisica. Em engenha-
ria, mais especificamente na drea de controle de sistemas
dindmicos, boa parte dos projetos sao baseados em mo-
delos matematicos. Além de serem utilizados em proje-
tos, utilizam-nos também com os propdsitos de simulagao
e predicao, tanto nas dreas técnicas citadas quanto nas
areas economica e epidemioldgica. Dessa forma, devido a
importancia de seu papel nos diversos dominios, héd sobre
o assunto modelagem e identificacao de sistemas vasta
literatura disponivel.

As formas de obtencao de modelos matematicos podem
ser classificadas em dois grupos, a saber: modelagem caixa
branca, baseada no equacionamento usando leis da fisica,
e identificacdo de sistemas (Aguirre, 2015). Este tltimo
grupo pode ainda ser dividido em identificacao caixa cinza
e identificacao caixa preta.

Por ser baseada unicamente em equagoes fenomenoldgi-
cas, a modelagem caixa branca tem como caracteristica
a preservacao do significado fisico dos parametros. En-
tretanto, nem todos os fenémenos envolvidos no sistema
podem ser considerados ou sao faceis de serem modelados.
Assim, o procedimento para realizar-se uma modelagem
caixa branca muitas das vezes se torna inviavel, problema

relatado em Shi et al. (2019) e em Esmaeilani et al.
(2015) e contornado com auxilio de software por Zhang
et al. (2012). Em identificacdo caixa preta, por sua vez,
nao é necesséria informacao a priori das relacgoes fisicas
presentes no sistema (Aguirre, 2015). Em contrapartida,
os parametros do modelo obtido com este procedimento
nao tém claro significado fisico. Assim, na auséncia de
informacao sobre as equagoes fenomenolégicas do sistema,
é necessario estabelecer de forma iterativa e aleatéria uma
estrutura de modelo, sendo que essa estrutura aleatéria
muitas das vezes nao permite que a causalidade existente
entre os dados de entrada e saida seja identificada, carac-
terizando assim outra desvantagem no uso da técnica de
identificagdo caixa preta.

As vantagens intrinsecas & modelagem caixa branca e a
identificagdo caixa preta foram combinadas para compo-
rem o procedimento de identificagdo caixa cinza — nome
sugestivo dado ao resultado dessa mescla. Quanto mais
informacoes a priori do sistema sao utilizadas, mais pré-
ximo a modelagem caixa branca torna-se o procedimento
de identificacdo (Aguirre, 2015). Atualmente, embora o
poder computacional seja elevado, permitindo que uma
grande quantidade de dados sejam processados através de
algoritmos caixa preta, conforme em Ayala et al. (2019),
técnicas de identificacao caixa cinza ainda sao alternativas
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eficazes e eficientes para obtencao de modelos matematicos
acurados, como em Gongalves et al. (2018).

Dada a possibilidade de se obter as equagoes fenome-
nolégicas (porém nao todos os valores dos pardmetros)
e de se usar algoritmos computacionais para processa-
mento de dados de entrada e de saida adquiridos no
subsistema de controle de vazao da planta-piloto Yoko-
gawa — uma planta didatica —, aplicam-se modelagem
e identificagdo caixa cinza a uma valvula do tipo globo
com haste e obturador de deslocamento linear. A vélvula
com atuador D33/D35, fabricada pela empresa Foxwall,
encontra-se instalada na planta-piloto mencionada e, para
um posicionamento exato de sua haste e obturador, possui
instalado um posicionador eletropneumatico que converte
adequadamente sinal elétrico em pressao de ar. Para obter
o modelo desse subsistema LIT, cuja representacao sera
dada em espago de estados, faz-se necessario realizar um
experimento adequado para que dados de entrada e saida
sejam devidamente adquiridos e processados nas etapas es-
timacao e validacao do modelo. O algoritmo de otimizacao
numérica iterativa Gauss-Newton foi utilizado como solu-
¢ao do problema posto pelo método de predigao de erro, ou
prediction-error method (PEM). Tanto o algoritmo Gauss-
Newton quanto o PEM estao expostos em Ljung (1999).
Para fins de comparagao computacional, os resultados ob-
tidos via algoritmo Gauss-Newton foram confrontados com
os resultados obtidos via método do gradiente, sendo que
ambos os algoritmos foram processados de maneira off-line
— pos-aquisicao da sequéncia de dados de entrada e saida
— e sob mesmas condic¢oes de processamento.

Na segao 2 deste artigo sao dadas as devidas explicagoes
sobre as etapas que compoem o procedimento de iden-
tificagao de sistemas, dando-se énfase a etapa estimacao
de parametros do modelo. A modelagem da vélvula é
detalhada na secao 3, os resultados da identificagdo sao
apresentados na segao 4, e as conclusoes estao registradas
na segao 5.

2. PROCEDIMENTO DE IDENTIFICACAO DE
SISTEMAS

Basicamente, o procedimento de identificagao de sistemas
consiste em coletar dados de entrada e saida de um expe-
rimento especifico para entao submeté-los a uma andlise
a posteriori. Por meio de alguma métrica, sujeita-se o
modelo resultante & validacdo. Assim, o procedimento de
identificacao de sistemas é composto pelas quatro etapas
na subsequéncia (Ljung, 2015) (Aguirre, 2015).

2.1 Experimento para Aquisicdo de Dados

Para que os dados de entrada e saida sejam ricamente
contidos de informagao, faz-se necessario projetar um ex-
perimento em que se dé énfase as principais caracteris-
ticas dindmicas e estdticas do sistema. A habilidade do
projetista bem como sua experiéncia com o sistema a
ser identificado sao de grande valia nessa etapa. O pri-
meiro passo consiste em projetar um sinal de excitagao
que contenha caracteristicas compativeis com os modos
do sistema, sendo a constante de tempo a caracteristica
mais importante delas. PRBS (Pseudorandom Binary Se-
quence) é um tipo de sinal de excitagao bastante utilizado

em identificacdo de sistemas, sendo necessirio ajusta-lo
caso a caso. Neste trabalho, com o objetivo de ratificar a
hipétese de linearidade no range de vazao desejado, fez-
se 0 uso de um sinal de excitagao pouco convencional.
Outra razao para o uso deste sinal é a impossibilidade de
acesso direto a entrada do sistema em questao. Neste sinal,
entretanto, os intervalos entre as mudangas de nivel foram
considerados (ainda que de forma indireta) com base na(s)
constante(s) de tempo percebida(s) no sistema.

2.2 Representacao e Estrutura do Modelo

Para sistemas dinamicos, a representagao em espaco de
estados a tempo continuo apresenta duas utilidades im-
portantes. Além de diversas técnicas de controle utilizé-la,
as equagoes fenomenoldgicas da fisica, as quais foram con-
cebidas em tempo continuo, podem ser facilmente amol-
dadas nessa representagao. A estrutura do modelo, que
em identificacao de sistema é o quesito mais importante
e dificil de ser escolhido (Ljung, 1999), também deve ser
definida. Aqui, por se tratar de identificacao caixa cinza, a
estrutura do sistema serd favoravelmente delimitada pelo
resultado da modelagem caixa branca, evitando assim re-
alizar multiplas iteracoes até se chegar a uma estrutura
aceitavel.

2.3 Estimagao de Parametros do Modelo

Dentre as varias abordagens disponiveis na literatura
de métodos de identificacao de sistemas, uma familia
de abordagens é denominada de métodos de predicao
de erro, PEM. Uma das importantes vantagens no uso
de tais métodos é: Otima acurdcia assintética quando
o sistema fisico é representado por uma estrutura de
modelo realista (Ljung, 1999). Em termos de rapidez
computacional, algoritmos utilizados no PEM podem ser
desvantajosos quando comparados a outros disponiveis
na literatura. Porém, haja vista a aplicacao, a rapidez
computacional é preterida aqui.

Um método PEM consiste na minimizagao de uma funcgao
de custo Vy : RN — R, elegida como critério para avaliar
o desempenho do preditor ¢(t|6) por meio de comparagao.

Os valores contidos em ZV = {u(1),y(1),...,u(N),y(N)}
sao as amostras adquiridas no sistema real representado
por

y(t) = G(g,0)u(t) + H(g, O)e(t), (1)

sendo que G ¢é a fungao de transferéncia da entrada u para
saida y, H é a funcao de transferéncia do ruido e para
saida y, 6 é o vetor de parametros e g denota o operador
de deslocamento. Os valores de y(t) sdo comparados com
os valores preditos ¢(t|6), tendo como resultado dessa
comparagao o erro de predi¢io ¢ € RY, conforme em (2).

5(t7 9) = y(t) - Q(f|9)7 (2)

onde ¢(t]0) pode ser um preditor linear do tipo

9(t10) = G(q, 0)u(t) + [1 — H (g, 0)][y(t) — G(q, 9)U(tz]3~)



Substituindo (3) em (2), tem-se:

e(t,0) = H™'(q,0)][y(t) — G(g.O)u(t)]. (4)

O “tamanho” do erro de predicao é computado por meio
de alguma norma £(.) : RY — R, podendo-se escolher
por conveniéncia de computo e analise a norma quadratica
padréo em (5).

U(e(t,0)) = =£%(t,0) (5)

Portanto, nesse caso, deseja-se minimizar a funcao de custo
quadratica

(6)
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tendo a estimativa y € R4 como resultado da minimiza-
¢ao de (6).

On = arg minVy (6) (7)
0

Em (7), “arg min” deve ser lido como o argumento que
minimiza a funcao de custo.

Algoritmos utilizados no PEM

Uma vez sintetizado o PEM através de (6) — expressao
do problema de minimos quadrados nao linear — e (7),
o problema agora é como resolver (7) iterativamente por
meio de algum método de otimizacao numérica, haja vista
que, em geral, 0n nio pode ser obtido por meio de métodos
analiticos. H4 uma extensa literatura de como resolver
este tipo de problema, porém, dado que nao se tem por
objetivo comparar diferentes métodos de otimizacao para
(7), utiliza-se aqui o método de Gauss-Newton. Em tal
método sao usados o gradiente e a Hessiana da funcao Vi
em relacao ao seu argumento 6, sendo o gradiente dado
por

1 N
=5 2 u(t.0 (8)

e a Hessiana dada por

N

Z (t,0)T7 (t,0) 2 Hy(6); (9)

U(t,0) é o gradiente d x 1 de £(t, ).
A equagao de busca padrao, cuja solucao é dada a cada
iteragao i, é:

0N =00 + uQ IR VAER),  (10)

onde Rs\i,) é uma matriz d X d que modifica a direcao de

(@) «

busca e p1/ é o tamanho do passo escolhido (tipicamente

Mgv) =1) tal que

Vi (B3")) < Vi (63)). (11)
A escolha de Rg\i,) em (10) é que define o tipo de algoritmo
de busca a ser utilizado. Ao escolher

Ry = Hy(67) (12)
tem-se o algoritmo conhecido como método de Gauss-
Newton. J& com uma simples escolha de

RY =1, (13)

onde I é uma matriz identidade de dimensao adequada,
tem-se o método do gradiente. Conforme relatado em
Ljung (1999), o método do gradiente mostra-se ineficiente
quando seu resultado se aproxima do valor de minimo
da funcao de custo Vi (), diferentemente do método de
Gauss-Newton. Ambos os métodos tém os seus resultados
comparados na Tabela 1.

Convergéncia no PEM

(Detalhes sobre o teorema podem ser vistos no capitulo 8

de Ljung (1999).) O valor de 6y sempre se aproximaré do
valor de 6 que estard contido na estrutura do modelo do
sistema real (Ljung, 1999).

Lema 1. Considere uma estrutura de modelo linear e

estavel M. Assuma que o conjunto de dados Z° foi obtido
sob certas condigoes. Entao, com Vi (6) definido por (6),

sup|Vn (0, Z2N) =V (8)| = 0 (14)
com probabilidade 1 quando N — oo, sendo
1L /1
(o) _ 1 19
V() = lim ;E (25 (t,9)> (15)

Assim a fungao Vi (6) converge para a funcao limite V(6),
implicando portanto na convergéncia do argumento On de
Vi para o argumento minimo (global ou local) 6* de V
quando N — oo (Ljung, 1999); E denota valor esperado.

2.4 Validacdo do Modelo

Geralmente duas formas sao utilizadas para avaliar a
qualidade do modelo estimado, sendo uma quantitativa e
outra qualitativa. A avaliacdo quantitativa é feita com base
no valor do erro de predicao ¢, e a avaliagao qualitativa é
feita por meio de um grafico que contém dados estimados e
medidos sobrepostos. Ambas permitem saber qual o nivel
de ajuste conseguido quando esses dados sao confrontados
entre si. O termo ajuste (ou fit) deve ser entendido como
uma métrica que fornece a qualidade do modelo estimado.

A métrica de ajuste utilizada neste artigo é baseada no
conhecido Normalized Root Mean Square Error (NRMSE)
e é dada em porcentagem. Tal métrica, denominada aqui
por r, estd definida em (16).

r=100(1— NRMSE) = 100 (1 = y”) , (16)

ly — 7



Figura 1. Valvula de controle de vazao instalada.

onde 7 é a média de y, e r = 100% indica um perfeito
ajuste conseguido entre y e §.

3. MODELAGEM DA VALVULA

O estudo de caso é realizado em uma planta-piloto indus-
trial que se encontra instalada no laboratério de controle
do ITA, a qual estd parcialmente mostrada na Figura 1.
Essa planta-piloto foi fornecida pela empresa Yokogawa, e
os sensores e atuadores que a compoem permitem que as
varidveis de processo sejam medidas e alteradas em seus
subsistemas. Mais informagao em de Moraes and Kienitz
(2017). Aqui, a proposta de modelagem e identificacao
caixa cinza é aplicada a uma vélvula da marca Foxwall
responsavel por modular a vazao d’agua em um segmento
da planta-piloto. Nessa valvula, cujo acionamento é pneu-
matico, a pressao d’dgua a montante é mantida constante
por uma bomba hidraulica que estd instalada para este fim.
Ressalta-se que, além de nao haver estudos precedentes
com a valvula em questao, os procedimentos aqui demons-
trados podem ser aplicados a valvulas que sejam similares
a ela, uma vez que esse tipo de atuador é recorrentemente
encontrado nas industrias de processo de éleo e gés, de
metais e mineragao e de papel e celulose, e em plantas para
fins didéticos como mencionado por Verly et al. (2018).

A vélvula, devido a sua construcao interna, apresenta
dindmicas diferentes no movimento de abertura e fecha-
mento da haste acoplada ao obturador — partes méveis
da valvula responséaveis por modular a vazao. Em geral, o
movimento que retorna a haste a sua posicao de repouso
é realizado por meio de uma mola. Conforme pode ser
inferido da ilustragao na Figura 2, a mola mantém a haste
em sua posicdo totalmente aberta (posigdo de repouso).
O objetivo neste trabalho é obter um modelo matematico
parametrizado que relacione a forga f com a vazao d’agua
v quando f é aplicada no sentido contrario a forga f
exercida pela mola, ou seja, importa-se que seja obtida
a dinamica do movimento de fechamento da haste da
valvula; esse é o movimento que faz a vazao diminuir,
e as forgas citadas anteriormente estdo representadas no
diagrama de corpo livre da Figura 2. As varidveis que
devem ser medidas nesse subsistema sao, portanto, a forca
f (medida indiretamente por meio da relagdo forca =
pressdo X drea), varidvel de entrada, e a vazao v, varidvel

Figura 2. (a) Modelo grafico; (b) diagrama de corpo livre
da vélvula.

de saida; apds algumas adaptagoes técnicas, ambas as
grandezas foram devidamente medidas por instrumentos e
transmissores ja instalados na planta-piloto. Por estar em
uma malha de controle fechada, onde um controlador que
contém acao integral é responsavel por comandé-la as refe-
réncias demandadas, a valvula em questao esta operando
como uma servovalvula na planta-piloto. Sendo assim, a
forca f nao pode ser diretamente manipulada através da
entrada de pressao da vélvula, porém é possivel manipula-
la indiretamente ao comandar o sinal de referéncia da
malha de controle em que a servovalvula estd inserida.
Portanto, variagoes no sinal de referéncia implicam em
variagoes no sinal de saida do controlador, que por sua
vez é a pressao relacionada a forga f.

Um dos problemas em identificacao de sistemas é o de
saber previamente qual é a estrutura e a ordem do sistema
a ser identificado (Ljung, 1999). Neste trabalho, visando
contornar tal problema, essas informagoes sao obtidas a
priori por meio das equagoes fenomenolégicas que descre-
vem a dindmica em questao. Partindo-se do diagrama de
corpo livre mostrado na Figura 2, e com base nas leis de
Newton e nos componentes elementares da valvula, tem-se
for¢a = mi, onde forca = f — fp — fi; em (17) é mostrada
a expressdo final.

forca =mi — f =mi+fo+fr — f =mi+bi+kz, (17)

onde m é a massa das partes moveis, b é o coeficiente de
atrito viscoso e k é a constante da mola; vide Figura 2.

(Representagao literal do sistema na forma de espago de
estados.) Ao definirem-se * = x1, & = z9 ¢ f = —u em
(17), pode-se escrever a equagao de estados (a varidvel
tempo t continuard sendo omitida por simplicidade nas
notagoes)

=[] = [ o] (2] # [t ] 09

onde, portanto, u é o sinal de entrada e x; e x5 sao os
estados que representam, respectivamente, o deslocamento
e a velocidade da haste da vélvula. Definindo-se v = y, a
equagao candidata de saida pode ser escrita como

y=teol| 2],

sendo ¢ o parametro que relaciona o deslocamento com a
vazao.

(19)
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Figura 3. Dados do experimento na seguinte sequéncia:
deslocamentos demandado (—) e alcangado (o), forga
aplicada e vazao d’agua.

Com base em amostras experimentais especificas, algumas
das relagdes implicitas em (18) e em (19), bem como a
hipétese de linearidade considerada na modelagem, podem
ou nao ser validadas.

4. IDENTIFICACAO E RESULTADOS

A saber, sdo dois os motivos que justificam o uso do PEM
neste trabalho: (i) a impossibilidade de se obter o valor do
parametro b com base em medidas adquiridas em regime
permanente, e (i) a pretensdo em, partindo-se de um
modelo inicial estimado, conseguir um modelo que melhor
se ajuste aos dados experimentais adquiridos.

4.1 Metodologia Experimental

Parte do experimento consistiu em fechar a valvula grada-
tivamente (de 10% em 10%), iniciando-se em 70% (equi-
valente ao par (z,v) = (0,014m, 2,373 - 10~4m?3/s)) e
indo até 30% (equivalente ao par (z, v) = (0,006 m, 5,93
10=°m?3/s)) de abertura, conseguindo assim os dados a
serem utilizados na etapa estimacdo. A outra parte do
experimento consistiu em obter dados a serem utilizados
na etapa validagao do modelo estimado, dando preferéncia
para valores ndo presentes na etapa estimagao. Os dados
foram devidamente adquiridos através das redes de comu-
nicacao que interligam a planta ao computador, e a taxa de
amostragem utilizada foi de 1 amostra por segundo — taxa
méxima permitida pelo hardware (de Moraes and Kienitz,
2017). Os dados de ambas as partes do experimento sao
mostrados na Figura 3; para fins de processamento, os
valores de offset foram subtraidos desses dados.

Algumas amostras adquiridas em regime permanente

(onde x =100 ]T), as quais estao destacadas por circulos
na Figura 3, dao indicios de que os parametros k e ¢ podem
ser inicialmente estimados via Regressao Linear (RL) com
o critério de Minimos Quadrados (MQ), uma vez que o
teorema da superposicao (propriedade inerente a sistemas
lineares que foi adotada aqui como uma hipétese a priori)
parece apliciavel ao sistema em estudo. Assim, ndo apenas
os parametros k e ¢ mas também a representacao em
espago de estados, mostrada em (18) e em (19), deve ser
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parametrizada com base nos dados da Figura 3. Destaca-
se que quao mais acurado forem os valores desse modelo
inicial mais eficiente serd o procedimento de identificagao
caixa cinza.

4.2 FEstimativa de Valores para um Modelo Inicial

(Utilizando as amostras destacadas por circulos na Fi-
gura 3.) Equagao (17) se reduz a f = kx quando as
varidveis da planta encontram-se em regime permanente
(x=10 O]T). Logo, k = Af/Ax é o coeficiente angular
da reta obtida via RL com o critério de MQ. Tal reta esta
mostrada na Figura 4.

A estimativa do parametro ¢ é dada de forma andloga ao
pardmetro k. De (19), tem-se ¢ = y/x1, sendo ¢ = Ay/Ax
o coeficiente angular da reta obtida via RL com o critério
de MQ. Na Figura 5 essa reta é mostrada, destacando-se
Ay e Az nela.

Portanto, com base nas retas obtidas via RL com MQ), tem-
se k =|—186,2|N/m e c = 21,91-10"3m?/s. Baseando-se
na geometria e no material das partes méveis da vélvula,
ao parametro m foi atribuido inicialmente o valor de 1 Kg.
De forma pouco empirica e pouco assertiva, o valor inicial
atribuido ao pardmetro b foi de k/2N - s/m.
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Figura 6. Etapa estimacao.
4.8 Uso do Método de Predicdo de Erro, PEM

Uma vez que os parametros iniciais foram estabelecidos,
deseja-se agora estimar o modelo final partindo-se do
modelo inicial estabelecido anteriormente. Utilizou-se para
esse fim o algoritmo computacional que estd implementado
na funcao pem da Toolbox de Identificacao de Sistemas do
Matlab\¥ | cuja demonstracao foi dada na subsecao 2.3.

Na Figura 6 é mostrado o resultado qualitativo da etapa
estimacgdo. Para essa etapa foram utilizados os dados
experimentais entre os instantes 100 e 390s, conforme
destacados na Figura 3.

O resultado quantitativo do PEM com o uso do método de
Gauss-Newton como algoritmo de minimizagao numeérica
pode ser visto na Tabela 1. Adicionalmente, compara-o
com o resultado obtido pelo método do gradiente. Para
ambos os métodos, os critérios de parada foram os mesmos:
nimero maximo de iteragdo (20 por default) e tolerancia
minima entre resultados de uma iteracao e outra (0,01 por
default). Conforme esperado, o método de Gauss-Newton
apresentou desempenho superior em relacdo ao método
do gradiente, haja vista que neste tultimo o valor de r
nao ultrapassou 80% mesmo apds realizadas 20 iteragoes
— essa foi a condicdo de parada usada. A condicdo de
tolerancia minima foi alcancada pelo método de Gauss-
Newton logo na iteracao de nimero 5. Nota-se também
nessa iteracao que o valor da funcao de custo Vy via
método de Gauss-Newton é 1 ordem de grandeza menor
quando comparado ao método do gradiente.

Tabela 1. Comparativo: Gauss-Newton (GN) e
Método do Gradiente (MG).

VN(éx+l))GN

\%5 (é%_‘-l))MG

7 TGN TMG
0 1,11.10~10 1,11.10-10 6%  76%
1 5,24.10—11 1,08-10—10 8%  T6%
2 3,95.10~11 1,06-10—10 0% TT%
3 3,75-10—11 1,04-10—10 20% T7%
4 3,74.10~11 1,03-10—10 90% 7%
5 3,74.10~11 1,02-10~10 90% 7%
20 - 9,84.10—11 - 78%

T T T
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Figura 7. Etapa validacao.

Ressalta-se que os valores de r na Tabela 1 foram obtidos
na etapa validagao, onde foram utilizados os dados entre
os instantes 451 e 591 s mostrados na Figura 3. O resultado
qualitativo da etapa validagao pode ser visto na Figura 7.

Dessa forma, o modelo final G identificado e representado
em espaco de estados, cuja saida se ajustou em 90%, é
mostrado em (20).

0 1 I 0
~174,81 —854,7} |:$2] + [—1} "

_ -3 x1
y=1[21,91-10"% 0] [g@}

X =

O parametro que teve seu valor final bastante diferente de
seu valor inicial foi o parametro b, conforme o esperado.
O parametro k teve uma ligeira mudanca em seu valor
final, enquanto a massa m permaneceu em 1Kg. Com
intuito de manter a padronizacao das unidades de medida,
o parametro c foi fixado em seu valor inicial durante toda
a etapa de estimagao dos parametros.

5. CONCLUSAO

O método apresentado é de claro interesse aplicado devido
a quantidade de valvulas similares & descrita neste artigo
que sao encontradas nas industrias de processo. As conhe-
cidas e exploradas leis de Newton permitem a obtencao
de uma estrutura de modelo que pode ser parametrizada
em espaco de estados ao utilizar o PEM. Inicialmente, a
partir dos dados experimentais, é possivel parametrizar tal
estrutura utilizando-se RL com MQ para essa finalidade.
O valor de ajuste conseguido com o método de minimiza-
¢ao numérica de Gauss-Newton mostra-se satisfatorio, de
modo que o modelo obtido pode ser usado para projeto de
controladores, predi¢ao de falhas e para outros propositos.
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