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Abstract— In this work, a strategy for distributed parameters systems identification, oriented to state observers design, is pro-
posed for monitoring purposes. We consider Large-scale DPS with input edge performance, such that, under normal operating
conditions, measurement of the interest variable to be monitored is possible only at the output edge of the system. We wishes,
however, to estimate the dynamic behavior of such a variable at any position throughout the process. For that, the DPS is ap-
proximated by two complementary interconnected LPV models whose parameters vary according to a one-dimensional spatial
coordinate. From this perspective, the output variables in each subsystem are interpreted as state variables and a model in the state
space (SS-LPV), suitable for state observation, is obtained. The proposed methodology is applied to a real thermal system and its
performance is validated from experimental data. A Kalman observer is implemented to illustrate a possible application.

Keywords— Distributed parameter systems. LPV models. Interconnected sub-systems. State observers.

Resumo— Neste trabalho € proposta uma estratégia de identificacdo de sistemas a pardmetros distribuidos (SPD), orientada a
observagdo de estados e controle de processos. Sdo considerados SPD com atuacdo em uma borda (de entrada) e medicao apenas
na outra borda (saida medida). O interesse de monitoramento, no entanto, € uma varidvel que estd em posic@o entre a entrada e
a saida medida do SPD. Com a estratégia proposta € possivel obter modelos de baixa complexidade na forma de dois modelos
LPV complementares interconectados, cujos parametros variam em fun¢do de uma coordenada espacial unidimensional. Sob tal
perspectiva, as varidveis de saida em cada subsistema sdo interpretadas como varidveis de estado e um modelo no espago de
estados (SS-LPV), adequado a observagdo de estados, € obtido. A metodologia proposta € aplicada a um sistema térmico real e
o seu desempenho € validado a partir de dados experimentais. Um observador baseado em Kalman é implementado para ilustrar

uma possivel aplicac@o.

Palavras-chave—  Sistemas a parametros distribuidos. Modelos LPV. Subsistemas interconectados. Observadores de estado.

1 Introducio

Sistemas a parametros distribuidos (SPD) atraem
a atencao por diversos motivos, tais como, relevancia
econdmica e social. Exemplos de SPD sdo trocado-
res de calor (Mercere et al., 2011), fornos industriais
(Teixeiraet al., 2007), linhas de transmissdo de energia
elétrica (Peres et al., 1998), controle de vibra¢do em
sistemas flexiveis (Liu e Werner, 2016a), controle de
fluxo em canais de irrigagdo (Bolea et al., 2014a; Bo-
lea et al., 2014b), dentre outros. Para fins de monitora-
mento e controle os SPD podem ser aproximados por
representacdes de dimensdo finita, normalmente obti-
das através da discretizag¢do espaco-temporal de mode-
los descritos por equagdes diferenciais parciais (EDP),
o que pode demandar diferentes métodos de modela-
gem e niveis de complexidade estrutural dos modelos
(Padhi e Ali, 2009; Caldeira et al., 2015). Em alguns
casos praticos, pontos especificos do SPD podem ser
representados por modelos a pardmetros concentrados
(Teixeira et al., 2007), porém, essa abordagem leva a
perdas no conhecimento da dindmica do SPD em ou-
tros pontos do espaco (Krstic e Smyshlyaev, 2008).

Outra abordagem consiste na discretizagio espa-
cial do SPD através de conjuntos de sensores, ou pa-

res de sensores e atuadores, dividindo o sistema origi-
nal em uma rede de subsistemas a parametros concen-
trados interconectados. As interconexdes vinculam
cada subsistema com sua vizinhanca mais proxima,
permitindo a caracterizacdo de varidveis internas do
SPD por meio das relagdes de causa e efeito entre
os modelos de dimensao finita (Liu e Werner, 2016a).
Essa abordagem permite a construcdo de um modelo
unico, multidimensional, em espaco de estados au-
mentado, como, por exemplo, na forma de Roesser
(Roesser, 1975; Caldeira et al., 2013). Duas limitagcdes
sdo verificadas nesse caso: a) vinculagdo das varidveis
de estado € restrita aos pontos especificos do processo
que foram utilizados na modelagem; e b) a ordem do
modelo resultante cresce com o nimero de divisdes
espaciais usadas, dificultando ou até inviabilizando o
uso do modelo para fins de controle ou monitoracdo.
Uma alternativa utiliza modelos lineares a pa-
rametros variantes no espaco (Spatial LPV, do in-
glés Spatial Linear Parameter Varying). Nesse caso,
considera-se a mesma estrutura para todos modelos
que representam cada subsistema o que permite esta-
belecer uma relac@o entre o seus pardmetros e uma
varidvel espacial. O modelo resultante para a re-
lagdo entrada-saida depende de uma fungdo espaco-



dependente (Liu et al., 2013b; Liu et al., 2014; Liu
et al.,, 2016b). No controle de SPD com ag¢do na
borda, costuma-se relacionar a entrada (varidvel mani-
pulada) com saidas intermedidrias distintas, por meio
de modelos com a mesma estrutura que abrangem por-
coes diferentes do SPD (Gustavo et al., 2005; Bolea
et al., 2014a; Bolea et al., 2014b). Essas abordagens,
resultam em um modelo LPV que pode ser suficien-
temente preciso, dispensando o uso de sensores inter-
medidrios, apds identificacdo, para monitoramento de
uma varidvel interna de interesse. Entretanto, como se
trata de uma unica representacdo de entrada-saida os
modelos nessa forma podem nao ser adequados a ob-
servacdo de estados. Outra limitac@o € a auséncia de
corre¢do nas predi¢des realizadas.

Assim, € proposto neste trabalho a obtencdo de
um modelo no espaco de estados adequado ao projeto
de observadores e controladores para varidveis que es-
tdo entre a borda de entrada (onde h4 atuacio de con-
trole) e a borda de saida (onde hd medi¢do). E as-
sumido que o modelo fenomenolégico do processo é
desconhecido ou que seus parametros fisicos sejam di-
ficeis de serem estimados. Assim, é proposta uma
estratégia pratica, baseada em técnicas de identifica-
¢do de sistemas dindmicos a parametros concentrados,
para inferir uma representacdo dependente do espaco
que seja adequada as finalidades de monitoramento e
controle.

O restante deste artigo estd organizado como se-
gue: na Secdo 2 é formalizado o problema tratado
e sdo revisados alguns conceitos importantes e apre-
sentadas as ferramentas utilizadas como base para de-
senvolvimento da estratégia de identificac@io proposta,
cuja apresentagdo é feita na Secdo 3. Um estudo de
caso ilustrando a aplicacdo da metodologia proposta é
apresentado na Secdo 4, em que sdo usados dados ex-
perimentais. S3o apresentadas as conclusdes na Secao
5 e referéncias bibliogréficas.

2 Problema e conceitos preliminares

Neste trabalho consideramos um SPD continuo
no tempo, t € R*, e no espaco, s € R™, tal que, 0 <
s < L, sendo L a distancia entre as bordas do sistema.
Supomos o controle de borda, isto &, u(s,r)|s—o € R é
a varidvel de entrada. A saida medida é denotada por
y(L,t). No entanto, interessa-se pelo monitoramento e
controle de y(s,f), com 0 < s < L. Assumimos que o
SPD refere-se a um processo auto-reguldvel operando
em torno de um ponto de equilibrio.

Problema 1 Obter modelos a pardmetros concentra-
dos, dependentes do espaco, que sejam adequados ao
projeto de observadores e controladores para posicoes
intermedidrias do SPD, ou seja, para 0 < s < L.

Portanto, busca-se estimar a saida controlada (ou
os estados do SPD) em uma posi¢do intermedidria
y(s,t) dado y(L,t). Paraisso utilizamos modelos NAR-
MAX (do inglés, Non-linear AutoRegressive with

eXogenous input model) polinomiais com dependén-
cia espacial. Devido ao objetivo enunciado no Pro-
blema 1, serdo considerados modelos com estruturas
simples e de baixa ordem.

2.1 Modelos NARMAX/ARMAX polinomiais

O modelo NARMAX € uma representacdo mate-
madtica construida a partir de equacdes a diferencas que
caracterizam a saida atual de um sistema dindmico por
meio de combinacdes ndo lineares de suas entradas e
saidas passadas, ponderadas por um conjunto de pa-
rametros. A formulag@o geral da representacio NAR-
MAX € dada por (Chen, 1989):

Y(k) :Fb)(k_])v"' 7y(k_n)’)7u(k_nk)7
coulk—ng—ny)V(k—1),--- ,v(k—ny)]

+8(k), (1

em que F(-) é uma fungdo ndo linear qualquer, k é
o tempo discreto, y(-) e u(-) representam, respectiva-
mente, as sequéncias de entradas e saidas, v(-) e (k)
representam, respectivamente, o ruido de processo e
os residuos, ny, n, € ny representam os maximos atra-
sos para cada sequéncia e n; representa o atraso de
transporte entre a entrada e a saida.

Como a forma da fungdo F(-) é desconhecida a
priori, adinamica do sistema deve ser reconstruida por
meio de uma aproximagao utilizando, por exemplo:

y(k) = 6o+ i 0;,x;, (k)

=1
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sendo xi(k) = y(k — 1), x(k) = y(k —2), -,
Xny+1(k) = u(k = ng), xn2(k) = u(k

Xny+3(k) = u(k —ng—2), -+, Xpyin,+1(k) = v(k—1),
Xyt +2(k) = V(k=2), -, xy(k) = v(k—ny) e n =
Ny + ny + ny.

2.2 O estimador de minimos quadrados (MQ)

A linearidade dos parametros nos modelos NAR-
MAX permite a utilizagdo de um estimador de mi-
nimos quadrados (MQ) por meio da reescrita de (2)
como:

Y(K) = B0+ Y i)+ E(K), 3)
i=1

em que §(k) representa o erro cometido ao estimar
y(k) utilizando-se uma aproximacéo da forma: $(k) =
o + Y% wi(k)B;. Os regressores, y;(k), correspon-
dem aos diferentes termos do polindmio que com-
pde a estrutura do modelo e 6, sdo os seus respecti-
vos coeficientes. Considerando N realizagdes de y(k)
(k=1,...,N), pode-se reescrever (3) matricialmente:

y=Y0+E, )



com a matriz de regressores ¥ = [1 Y1 -+ Yy,
o vetor de pardmetros a serem estimados 6 =
[0 61 --- 6,,]" e o vetor de residuos & =y —§.
Utilizando-se a fungdo de custo Jyo(8) = ETWE e
assumindo-se que as incertezas associadas as medi-
¢des, y, sejam varidveis, W € RV*V ¢ uma matriz di-
agonal, definida positiva, cujos elementos ponderam
as observagdes na determinagdo de f. Essa funcgdo de
custo pode ser minimizada por meio de

O = [PTWY] 'eWy. 5)

2.3 Determinacdo de estrutura e validacdo

Sao utilizados dois indices, um para a sele¢io da
estrutura dos modelos e outro para a validagao dos mo-
delos obtidos. Para a selecdo da estrutura é utilizado o
critério de informacdo do erro final de predi¢do (FPE,
do inglés, Final Prediction Error) dado por:

N +ng
—ng

FPE(ng) = N]n[(sé(ne)] +Nln [ ] . (6)

em que, N é o nimero de medicdes, 62 é a varian-
cia do erro de modelagem (residuos) e ng é o nimero
de parimetros do modelo. O valor do FPE quantifica
a reducdo da variancia dos residuos resultante da in-
clusdo de um novo termo, a0 mesmo tempo em que
penaliza a inclusdo de cada um deles. Quanto menor
¢ o valor do FPE melhor € a estrutura correspondente
(Ljung, 1999).

A validacdo do modelo dindmico resultante, por
sua vez, é feita por meio do erro médio quadratico nor-
malizado (NRMSE, do inglés, Normalized Root Mean
Square Error dado por:

L VELO® W)
i 0) -2

NRMSE = x 100%.

(7
Para uma mesma janela de dados medidos, o NRMSE
permite comparar a qualidade das estimativas de mo-
delos diferentes. Quanto mais préximo de 100%, me-
lhor € o ajuste do modelo as medi¢des (Chen, 1989).
Cabe salientar que para a solu¢do do Problema 1,
nem sempre os melhores valores de FPE e NRMSE
levam a uma melhor solucido para o problema. Isso
deve-se ao fato de que modelos mais simples podem
ser mais adequados, por exemplo, ao projeto de con-
troladores.

3 Estratégia proposta

Em fun¢do do SPD considerado ser auto-
reguldvel e a solucdo buscada para o Problema 1 ser
considerada para uma faixa de operacdo estreita em
torno de um ponto de equilibrio (controle de regula-
¢do), apenas os dois primeiros termos e o termo dos
residuos da estrutura polinomial descrita por (2) de-
vem ser considerados. O modelo resultante possui es-
trutura ARMAX polinomial.

Tomando-se p medidas de y(s,k) em p posicdes
especificas, s;, j=1,..., p, igualmente distribuidas ao
longo do processo, através de um conjunto de sensores
(tempordrios), de forma que, 511 —s; = As 0 SPD ¢
espacialmente discretizado conforme indicado na Fi-
gura 1(a). O espacamento entre sensores, As, deve ser
suficientemente pequeno para capturar o perfil espa-
cial da varidvel de interesse, porém, deve ser suficien-
temente grande para garantir y(s;,k) # y(sj+1,k), ou
seja, para detectar variacdo da varidvel de interesse.
Cabe ressaltar que os sensores usados nas medi¢des in-
termedidrias, referentes as posi¢des s; = 1,...,p—1,
ndo serdo usados apds a modelagem, podendo, por-
tanto, serem removidos do processo.
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Figura 1: Representacdo esquemdtica do procedi-
mento de identificac@o proposto.

A partir da discretizacdo espacial proposta é pos-
sivel aproximar o SPD como um conjunto de p subsis-
temas a parametros concentrados que relacionam a va-
ridvel de entrada, u(0,k), com cada uma das varidveis
de saida, y(sj,k), conforme ilustra a Figura 1(b)e p — 1
subsistemas a parametros concentrados que tomam
cada uma das varidveis de saida, y(s;,k), como entra-
das e as relacionam com a variavel medida de saida,
localizada na borda do processo, y(s,.k), conforme
ilustra a Figura 1(c). Feito isso, cada subsistema de
cada conjunto pode ser identificado utilizando-se téc-
nicas de identificacdo de sistemas a parametros con-
centrados. Nesta proposta, assume-se a mesma estru-
tura para cada conjunto de subsistemas: conjunto 1, de
u(0,t) paray(s;,t), e conjunto 2, de y(s;,t) paray(s,.t).
Veja Figura 2. Isso permite recuperar a dependéncia
espacial dos parametros de cada conjunto de modelos
do SPD via ajuste polinomial dos parametros corres-
pondentes em cada ponto do espaco.

Esse procedimento resulta em dois modelos de
entrada—saida complementares, interconectados, cu-
jos parametros variam de acordo com um conjunto de
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Figura 2: Aproximagdo de SPD por modelos LPV
espaco-dependentes interconectados.

fungdes continuas espaco—dependentes. Os modelos
de entrada—saida sdo conhecidos, dessa forma, como
modelos LPV espago—dependentes. Considerando a
representacido ARMAX polinomial os modelos LPV
espaco—dependentes para os conjuntos 1 e 2 podem
ser descritos, respectivamente, por

y(se,k) = 8o(s¢) + i 0;, (se)y(se.k —iy)

iy=

+ i i, (S)u(k —ng —iy) (8)
=0

lu

ny
+ Z ei\,+n2 (S[)V(S[,k - lV) + al (S[,k),

=1

V(LK) = 00(50) + Y, i, (S)y(Lok — iy)
=1
Y 0o (5005 (s0k — g — i) ©)
i,=0

+ Y Gigtns SV S0k — iv) + Ea(50.K),
iv=1

sendo que, nl =ny+ 1 e n2 = ny+ nu.

Observacao 1 Note que as fungoes que definem os
pardametros dos modelos dependem, respectivamente,
das distdncias, sy, da borda anterior do processo até o
ponto intermedidrio de interesse, e de sy = L — sy, to-
mado do ponto intermedidrio de interesse até a borda
posterior do processo conforme ilustra a Figura 2.
Portanto, os modelos LPV abrangem por¢coes comple-
mentares do sistema original a medida que a varid-
vel relacionada ao espago, sy, informada pelo usud-
rio, € deslocada ao longo do processo. Tais mode-
los sdo, respectivamente, denotados por LPV,, (s¢)
e LPVy,.,(81), correspondendo aos conjuntos 1 e 2
de modelos descritos anteriormente.

Tomando-se a parte referente ao modelo de pro-
cesso para os conjuntos 1 e 2, modelos LPV,;x,, (s¢)
e LPVy,.y, (57), e aplicando-se a transformada Z uni-
lateral, obtém-se duas funcdes de transferéncia distin-
tas, que podem ser reescritas como representacdes no

espaco de estados, por exemplo na forma candnica ob-
servavel (Chen, 2013). Neste caso, as variaveis de
saida, y(L,k) e y(s¢,k), sdo admitidas como sendo as
varidveis de estado x;(L,k) e x2(s¢,k). As duas equa-
coes de estado resultantes, podem entdlo, ser agrupa-
das em um tnico sistema de equacdes em um espaco
de estados aumentado. E obtido, dessa maneira, um
modelo dependente de pardmetros variantes no espago
de estados, SS-LPV(s¢,57), que é espago-dependente.
A forma geral da equacéo de estados SS-LPV (sy,57) é,
portanto, dada por:

x(s,k+ 1) = A(s¢,85¢)x(s,k) + B(s¢,5¢)u(0,k)
+ W(s¢,52,k) (10)
VLK) = Cx(5) + (LK), (1)

em que, s = (L,s¢), wW(sy,57,k) representa o ruido de
processo e v(k) representa o ruido de medigéo. Note
que, nesse caso, w(sy,s7,k) pode ser estimado por meio
dos modelos do ruido de processo obtidos na etapa de
identificacdo dos modelos a pardmetros concentrados
e v(s¢,k) pode ser estimado a partir dos sinais medi-
dos. O modelo (10)-(11) pode ser usado tanto para a
sintese de observadores quanto de controladores. Em
particular, espera-se que o uso de observadores a par-
tir de (10)-(11) possa resultar em boas estimativas dos
estados SPD em posi¢des intermedidrias do espago de
interesse, em virtude das correc¢des de estimagdo natu-
ral dos observadores (Besangon, 2007).

4 Estudo de caso

z

A metodologia proposta é aplicada em um sis-
tema de aquecimento de ar ilustrado na Figura 3, cuja
dinamica € tipica de processos industriais que envol-
vem fendmenos de transporte de massa e/ou ener-
gia como, por exemplo, fornos de reaquecimento de
metal. O ar € insuflado na extremidade esquerda
de um tubo em acrilico com comprimento util de
L = 1400mm e secdo transversal quadrada, 100mm x
100mm, com velocidade constante e a temperatura am-
biente. Na borda de entrada, o ar € aquecido por meio
de um resistor de aquecimento cuja poténcia, u(0,k),
pode ser variada pelo usudrio. Em funcionamento nor-
mal, apenas a temperatura na borda da direita, y(L,z), é
medida. Conforme enunciado no Problema 1, deseja-
se estimar o valor da temperatura, y(s;,k), em posi-
¢oes arbitrdrias, sy, ao longo do comprimento ttil, L,
do tubo.

Para obtenc¢do do modelo SS-LPV (s¢,5¢), o tubo
foi virtualmente dividido em oito segmentos de igual
comprimento (As = 175mm) e instalados (temporaria-
mente) nove termopares do tipo K. Para avaliar a pro-
posta descrita na Secdo 3, as cinco posi¢des com indi-
ces impares (s1, $3, S5, $7 € S9) foram utilizadas para
identificacdo do sistema e as quatro posi¢des com indi-
ces pares (s2, 54, 5 € sg) foram utilizadas para valida-
¢do da estratégia proposta. O periodo de amostragem
usado foi de Ty = 5s. Os sensores utilizados foram ca-
librados de acordo com a faixa de operacao do sistema
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Figura 3: Representacdo esquematica do sistema de
aquecimento de ar.

que varia de 35°C a 95°C resultando em um ajuste com
desvio padrdo maximo de +0,3°C.

Definidas as posi¢des de medi¢do, foi projetado
e aplicado a entrada do sistema um sinal excitacio
PRBS (do inglés, Pseudo Random Binary Signal) para
gerar os sinais de saida necessdrios ao processo de
identificacdo. Em seguida, para verificar a repetibi-
lidade do teste de aquisi¢do de dados e do comporta-
mento dos parametros dos modelos locais ao longo do
sistema, foram realizados mais nove experimentos sob
as mesmas condicdes de operacdo no que se refere a
temperatura ambiente, ponto de operacao, sinal de en-
trada e variacdo do sinal de entrada. O sinal PRBS foi
gerado utilizando-se um gerador de 7 bits com tempo
entre bits igual a 40s e variacdo do sinal de entrada de
+12,5% em torno do ponto de operagdo configurado
em 80% da poténcia mixima aplicada ao resistor de
aquecimento. Portanto, foram obtidos dez realizacdes.
Os dados de entrada e saidas coletados foram dividi-
dos em duas partes em relacdo ao tempo, sendo que,
a primeira metade foi utilizada para identificacdo dos
modelos locais a pardmetros concentrados e a segunda
metade foi utilizada para validacio de tais modelos.

Para cada uma das dez realiza¢des, foram identi-
ficados cinco modelos ARMAX relacionando u(0,k)
com y(s;,k) (j=1,3,5,7,9) e quatro modelos AR-
MAX relacionando y(s;,k) (=1, 3,5, 7) com y(s9,k)
obtendo-se, portanto, dois conjuntos de modelos a pa-
rametros concentrados. A estrutura dos modelos de
cada conjunto foi determinada utilizando-se os indi-
ces FPE e NRMSE apresentados na subse¢ao 2.3. Pri-
meiramente, limitando-se a busca por modelos linea-
res de até quarta ordem, foram avaliadas as estruturas
que apresentaram menor indice FPE. Em seguida, li-
mitando o erro de modelagem em no maximo 15% e
dando prioridade as estruturas com menor ordem, fo-
ram selecionadas aquelas que resultaram em maior in-
dice NRMSE. Finalmente, as estruturas selecionadas
para cada conjunto de modelos foram comparadas en-
tre si de forma a escolher aquela que melhor represen-
tava o comportamento dindmico da varidvel de inte-
resse em todos as posigdes, s ;, utilizadas na identifica-
cao.

Em particular, os termos da estrutura ARMAX
polinomial para cada conjunto de modelos foram de-
finidos, respectivamente, como ny, = 1, n, = 1, ny =2
e np = 1, para o primeiro conjunto de modelos e,
ny=1,n,=2 n,=2¢e n =0, para o segundo

conjunto. Contudo, utilizando-se os dados dos dez
ensaios realizados, os parametros de cada estrutura
foram re-estimados obtendo-se dez estimativas para
cada coeficiente em cada uma das posi¢des impares
definidas para identificacdo. Feito isso, procedeu-se
com o ajuste polinomial dos pardmetros no espaco
utilizando-se o estimador de minimos quadrados pon-
derados descrito na subsecdo 2.2. Nesse caso, as in-
certezas atribuidas as observagdes foram medidas por
meio da varidncia dos parametros estimadas no pro-
cesso de identificacdo dos modelos locais a parametros
concentrados. A matriz de peso, W, foi construida,
portanto, considerando o inverso da varidncia dos pa-
rametros estimados. Em geral, essa estratégia faz com
que o desvio padrao do ajuste diminua porque toda a
massa de dados disponivel € utilizada e maior impor-
tancia € atribuida as estimativas com menor incerteza
(Maybeck, 1979).

Com isso foram obtidos dois modelos ARMAX
polinomiais cujos pardmetros variam de acordo com
funcgdes suaves dependentes da varidvel externa, s, ou
§¢ = L — s¢. Substituindo-se 0s termos ny, ny, ny € ny
e utilizando as equagdes para obter uma representacao
no espaco de estados conforme dado por (10)-(11), ob-
temos:

A(Sévs_ﬁ) = q)lg)s_f) ¢2(§£)ele(lsé)[;_ ¢3(S_g) :| |
B(Sé,s_e) - q)Z(éi)(gj)(SZ) ’ C= [ 1 0 ] )
X(s,k) = [(Lk) xa2(se.k)]T e wspsik) =

[w1(52,k) wa(se,k)]T, sendo que, wa(-) e wi()
sdo os respectivos modelos do ruido de processo
usados na identificagdo. As func¢des polinomiais que
definem os pardmetros do modelo SS-LPV (sy,s7) sdo
dadas por,

0;(s¢) :alsﬁ—l—azw + as, (12)
0i(s¢) = b1§7> + basy + b3, (13)

cujos coeficientes sio apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Coeficientes estimados.

—_ ai an as

B | 3,016x10% | —=3393x107° | 00911

8, | —3329x107° | —1,598 x 10> | 0,057

— by by b3

01 | —2,977x 108 | 8,656x 10> | 0915

0, | —4.826x 1078 | —1,355x107% | 0,817

03 | +5,797 x 1078 | 8,136 x 107> | —0,748

A fim de validar o modelo SS-LPV (sy,s7) obtido
foi realizada a simulag@o livre do mesmo verificando-
se também os indices NRMSE de suas predicdes. As
simula¢des foram efetuadas nas nove posicdes de me-
di¢d@o de y(s¢,k) e na posicdo y(L,k), sendo assim, os
valores dos indices NRMSE foram comparados entre
si considerando as posi¢des utilizadas para identifica-
¢do e as posicoes utilizadas para validacdo. Em to-
dos os casos foram obtidos valores NRMSE em torno



de 82,6% para o estado x;(L,k) e 84,7% para o es-
tado x»(s¢,k) indicando desempenho satisfatérios do
modelo geral para a plicag@o pretendida.

Nos graficos da Figura 4 sdo apresentados os va-
lores do erro de predigdo médio, éy,, e da variancia do
erro de predicdo, G, em cada posicao avaliada. Para
uma andlise geral, sdo apresentados também a média
desses valores, ou seja, ezx,. e 6%, respectivamente.
Verifica-se que, em média, as médias das predicdes
dos estados x; (L,k) e x(s¢,k) estdo proximas de zero.
Note que tais valores poderiam ficar mais proximos de
zero caso os termos constantes fossem considerados
no modelo. Verifica-se também que, em média, a vari-
ancia do erro de predicdo, cujo maior valor é 0,1255,
se encontram dentro da faixa de precisdo dos termopa-
res utilizados na identificagdo do sistema, cuja maior
variancia é 0,09. Por tltimo, note que os valores do
erro médio e os valores da variancia do erro, calcu-
lados nas posicdes utilizadas para identificacdo (po-
sicdes impares) e para validacdo (posicdes pares), nao
apresentam diferengas significativas, o que confere um
bom desempenho do modelo geral para qualquer posi-
¢do, s¢, ao longo do processo.
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Figura 4: Médias e variancias dos erros de predicao do
modelo SS-LPV (s¢,57).

Aplicacao 1 O modelo no espago de estados (10)-(11)
para a posicdo s, = 175mm com as matrizes descritas
nesta secdo permitem o projeto de um observador de
Kalman (Besangon, 2007) conforme segue (Para deta-
lhes, veja (Barroso, 2017)): O ganho do observador é
atualizado usando K (k) = P(k)CT (CP(k)CT +R)~!, 0
estado estimado no ponto intermedidrio de interesse €
calculado por meio de X(s,k + 1) = A(s¢,57)(X(s,k) —
K(k)(Cx(s,k) — y(L,k))) + B(s¢,5¢)u(0,k) e ao final
ocorre a atualizagio P(k + 1) = A(ss,s7)(P(k) —
K(k)CP(k))A(s¢,50)T + Q(s¢,87), em que foram usa-
dos Q(s.5) = diag{c}, (.00, ;) }» R =07, em
que G»Zw(sz) = 0,009008 vaz(fz) = 0,016196, ¢2 =
0,003083 foram obtidos no processo de identificacio e
P(0)=1Ix 1075, As estimativas de x; € x, correspon-
dentes respectivamente as temperaturas na saida me-
dida e no ponto intermedidrio, sio mostradas na Figura
5. Note que devido a diferenca de condicdes iniciais
ha um erro maior nas primeiras amostras. Apds a con-

vergéncia do observador, verifica-se que o erro médio
de estimacgd@o do observador é da ordem que 0,5°C, le-
vemente superior ao desvio dos sensores (0,3°C), ilus-
trando a viabilidade da estratégia proposta neste tra-
balho. Evidentemente, observadores mais completos,
incluindo estimacdo de alguns parametros e das per-
turbagdes, poderdo melhorar os resultados das estima-
¢oes a partir dos mesmos modelos aqui utilizados. Tais
consideracdes serdo tratadas em trabalhos futuros.
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Figura 5: Predi¢des realizadas pelo observador de Kal-
man na posicao sy = 175mm.

5 Conclusoes

No presente trabalho foi apresentada uma estra-
tégia para identificacdo de SPD orientada ao projeto
de observadores e controladores. O SPD foi apro-
ximado por dois subsistemas LPV complementares,
interconectados, cujos parametros variam de acordo
com fungdes continuas dependentes da varidvel espa-
cial. A estratégia de identificaciio proposta foi apli-
cada a um sistema térmico real e as predi¢des do mo-
delo geral obtido apresentaram bom desempenho em
todas as posi¢des avaliadas. Um projeto de observador
foi realizado para ilustrar a viabilidade de uso da es-
tratégia proposta. A principal vantagem da abordagem
proposta é que, embora o modelo SS-LPV (sy,$7) man-
tenha a caracteristica espaco-dependente de um SPD,
ele é localmente um modelo a pardmetros concentra-
dos adequado a projetos de monitoragdo e controle.
Além disso, as técnicas de identificacdo produzem es-
timativas do ruido de processo que podem ser conve-
nientemente utilizadas como informacdes de incerte-
zas no projeto de observadores. Para trabalhos futu-
ros pretende-se expandir o desenvolvimento aqui rea-
lizado para o caso em que estruturas lineares ndo sao
capazes de representar adequadamente a dindmica do
sistema. Além disso, outro ponto importante a ser es-
tudado diz respeito a quando a mesma estrutura nao €
capaz de representar as dindmicas do sistema nas di-
versas secdes consideradas. Para esses casos, técnicas
de observacao de estado nao lineares mais sofisticadas
poderio ser implementadas.
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