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para me acomodar e disponibilizar meios agradáveis em São Lúıs para o desenvolvimento
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Eṕıgrafe

”O que Deus mais usa em Seus deśıgnios

são instrumentos de medição defeituosos

para obter resultados exatos.”

Lucilene F. Mouzinho.



Resumo

A medição indireta é uma alternativa para situações nas quais se têm dificuldades

em realizar uma medição por meio de sensores diretamente associados com variações

da grandeza a ser medida. O objetivo deste trabalho é desenvolver procedimentos para

sistemas de medição indireta em tempo real ou não. Os sistemas de medição indireta

(SMI) são classificados nesta tese, de forma a especificar o tipo de tratamento a ser usado

para obtenção de uma determinada grandeza e de como analisar esse resultado estimado.

Cada método deve ser empregado conforme a aplicação de forma isolada ou em conjunto,

para se obter a grandeza de interesse. Nesta tese, são realizadas abordagens sobre duas

técnicas utilizadas nos estudos de casos: a Filtragem de Kalman e as Redes Neuronais

Artificiais. Considerando-se a complexidade das aplicações realizadas nos estudos de

casos, é fundamental desenvolver esses métodos direcionados para a aplicação, bem

como, a simulação e análise prévia dos resultados até a implementação do sistema. São

desenvolvidos quatro SMI : medição indireta da velocidade de um véıculo aeroespacial;

medição indireta da temperatura no interior de um objeto dentro de uma estufa; medição

indireta da velocidade rotórica de um motor de indução e, como acréscimo, a este estudo

de caso, a medição indireta robusta de velocidade. A implementação dos SMI possibilita

verificar a viabilidade do uso de ferramentas matemáticas para a realização de medições

indiretas ótima estocásticas e neuronais em sistemas dinâmicos.

Palavras-chave: medição, erros de medição, estimação de estado, redes neuronais arti-

ficiais, sistema estocástico, filtragem de Kalman, modelagem, sistema em tempo real e

sensor virtual.



Abstract
Indirect measuring is an alternative wherever is difficult to perform a measuring by

means of sensors directly associated with variations in the magnitude to be measured.

This work aims at developing procedures for indirect measurement systems, whether

this measuring is done in real time or not. Indirect Measurement Systems (IMS) are

classified in this Thesis in such a way as to specify the sort of treatment to be used for

the attainment of a given magnitude, also including the means to analyze those results.

Each method must be used according to the application, whether isolated or in groups,

as to obtain the magnitude of interest. In this thesis, two techniques used in case studies

are approached: the Kalman Filter and the Artificial Neural Network. Considering the

complexity of the applications performed in case studies, it is crucial to develop methods

addressed to the application as well as simulation and prior analysis of the results until

the system’s implementation. Four IMS are developed: indirect speed measuring of

an space aircraft; indirect temperature measuring of an object inside an oven; indirect

rotor speed measuring of an induction motor and, as supplement to this case study,

the robust indirect speed measuring. The IMS implementation allows us to check the

viability of using mathematical tools to conduct indirect optimal measurements, both,

stochastic and neuronal in dynamic systems.

Keywords: measurement, measurement errors, state estimation, artificial neural net-

works, stochastic system, Kalman Filter, modeling, real time system and virtual sys-

tem.
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η rúıdos da medida
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k matriz covariância do erro de estimação a priori de k medidas
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G matriz rúıdo do sistema

I matriz identidade

Termos utilizados para Considerações de Projetos SMI-TR

Ds desempenho do sistema

Tea tempo de execução da aplicação

Tep tempo de execução no processador

Ncc número de ciclos de clock

Tcc tempo do ciclo de clock

Ncpp número de ciclos de clock do processador para o programa

Nip número de instruções pelo programa

Ncci número médio de ciclos de clock por instrução

xvii



Dk conjunto de implementações

E valor estimado

M valor medido

µij resultado da análise entre os valores estimados e medidos

= fidelidade da medição indireta

n número de valores medidos e estimados analisados

X grandeza medida diretamente

∆a,∆b,∆c limite de erro dos valores das grandezas das quais X é dependente
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4.4 Pseudocódigo do núcleo do algoritmo de Kalman. . . . . . . . . . . . . . 80

4.5 Etapas do filtro de Kalman: predição e correção. . . . . . . . . . . . . . . 80

5.1 Filtro de Kalman em tempo real. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

5.2 Representação de um sistema térmico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

5.3 Representação da estufa a energia elétrica. . . . . . . . . . . . . . . . . . 98



5.4 a)Distribuição de temperatura através do material; b) Circuito térmico
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Caṕıtulo 1

Introdução

A observação dos fenômenos da natureza é uma grande fonte de inspiração para

os pesquisadores. O caminho mais imediato e natural para tratar e compreender um

problema f́ısico se inicia com a caracterização e a descrição por meio de um modelo

que, na maioria das áreas, utiliza a matemática como ferramenta para tal finalidade.

Os modelos matemáticos empregam métodos e técnicas que envolvem, no sentido mais

amplo, a resolução de equações, cujas soluções subsidiam a comparação de resultados,

por meio de implementações e de observações, com o fenômeno investigado. Na prática,

o modelo é tanto mais adequado à descrição do fenômeno quanto menor for o desvio da

solução do problema f́ısico com relação ao mundo real.

Ao longo dos últimos três decênios do Século XX e do primeiro do século XXI vêm-se

obtendo modelos de sistemas com o objetivo de medir indiretamente uma grandeza. O

conhecimento de uma ou mais grandezas por meio indireto é útil em diversas situações

nas quais se tem dificuldade para medição. A conotação dada à expressão medição
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indireta, nesta tese, se refere aos procedimentos utilizados para se obter o valor de uma

grandeza desconhecida por meio de métodos computacionais, geralmente complexos,

tais como, Redes Neuronais Artificiais (RNA), Filtro de Kalman (FK) e Transformada

Rápida de Fourier (TRF).

A obtenção da informação a partir de observações é fundamental para modelos de

sistemas dinâmicos. Estas observações podem ser as medidas de sinais provenientes

de dispositivos/sistemas de medição que, nesta tese, são classificados em sistemas de

medição indireta ou direta. Esta classificação tem como referência a maneira como é

obtido o mensurando. Se o dispositivo gera um sinal elétrico a partir de um sensor que

tem por objetivo detectar variações da grandeza de interesse, o sistema de medição é

denominado sistema de medição direta (SMD). Caso o mensurando seja obtido a partir

de grandezas que possuam alguma relação com a grandeza que se deseja conhecer, o

sistema é denominado sistema de medição indireta (SMI). Por exemplo, pode-se inferir

a velocidade do eixo do rotor de uma máquina de indução a partir de medições de tensão

e corrente estatóricas. A medição da velocidade também pode ser obtida por meio de

um tacômetro que converte as rotações do eixo em um sinal elétrico, sendo caracterizado

como um dispositivo de medição direta, pois converte a grandeza de interesse em um

sinal elétrico a partir de um sensor que está diretamente relacionado com a grandeza

a ser medida. Para o caso do SMI, a velocidade pode ser obtida a partir de grandezas

elétricas que, indiretamente, refletem as variações da grandeza velocidade.

Para se chegar a um modelo de um SMI pode-se partir do processo de identificação
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sugerido por J. Schoukens e Pintelon [1], ilustrado na Figura 1.1. Na Figura 1.2,

extráıda da Figura 1.1, tem-se o diagrama em blocos para a concepção de um SMI.

O primeiro bloco especificado por sistema real se refere aos diversos componentes

que interagem entre si, em conformidade com as leis da Natureza. Em seguida, a

medição indireta é caracterizada pela escassez de recursos para se medir diretamente

uma grandeza desse sistema. O bloco modelo matemático se refere à representação

do sistema, conforme o propósito do modelo do sistema dinâmico. No bloco métodos

tem-se o uso do modelo para determinar a medição indireta por meio de algoritmos

computacionais.

Figura 1.1: Etapas para a Identificação de Processos.
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Figura 1.2: Diagrama em blocos para a concepção de um SMI.

Neste Caṕıtulo são evidenciadas a contextualização e a motivação do corpo desta

tese, item 1.1; a declaração do problema, item 1.2, sendo este o item que motivou

a realização deste trabalho, direcionando o desenvolvimento do texto. Em seguida,

no item 1.3, são descritos os objetivos da tese, separando-os em objetivos gerais e

espećıficos; a metodologia é apresentada no item 1.4 e, por fim, a estrutura, contendo a

divisão do trabalho no item 1.5.
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1.1 Contexto e Motivação

Medição Indireta

A medição indireta tem sido normalmente utilizada para solucionar problemas isolados

que, na maioria das vezes, podem ser agrupados para apresentarem soluções diversificadas

por um único modelo do sistema. Dentre as soluções de problemas isolados encontram-

se o uso de alguns algoritmos, que são mencionados nesta tese para estimar parâmetros

de máquinas de indução, como em [2]-[19]; filtrar sinais e estimar a velocidade de um

véıculo aeroespacial, conforme [20]; além de outros SMI, tais como em [21]-[25].

Os SMI neste trabalho são sistemas em que os algoritmos podem ser processados a

partir de sinais obtidos em tempo real ou não, e possuem as seguintes caracteŕısticas

básicas em comum com os SMD :

• a medição ocorre a partir da natureza f́ısica de um mensurando;

• os sinais do mensurando são apresentados na entrada do sistema e analisados;

• o método de medição é escolhido de acordo com a aplicação.

Nas Figuras 1.3 e 1.4 têm-se os diagramas em blocos ilustrativos desses dois con-

ceitos de SMD e SMI. O bloco Elementos funcionais presente nesses diagramas se refere

à todas as funções básicas consideradas necessárias para a descrição de um instrumento

de medição direta, como exemplo, elemento sensitivo e elemento de conversão. O bloco

mensurando se refere à grandeza que é submetida à medição. Na Figura 1.4 há a
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representação de dois mensurandos de um sistema: mensurando A e mensurando B.

A medição da grandeza referente ao mensurando A do sistema é obtida indiretamente.

Neste caso, a grandeza referente ao mensurando B, desse mesmo sistema, que está sendo

submetida diretamente ao bloco Elementos funcionais deve ter uma relação com o men-

surando A. Ainda em relação à Figura 1.4, o bloco Cálculo computacional baseado no

modelo do sistema se refere ao método de medição indireta que é escolhido e desen-

volvido para se conhecer a grandeza do mensurando A.

Figura 1.3: Instrumento de Medição Direta de uma Grandeza.

Figura 1.4: Instrumento de Medição Indireta de uma Grandeza.

Verifica-se que a medição direta de uma ou mais grandezas é intermediária para

a medição indireta com base em modelo. Para o cálculo computacional, baseado em

modelo, é necessário ter os valores das grandezas que são medidas diretamente e que
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possuam alguma relação com a grandeza que se deseja conhecer, bem como, alguns

parâmetros do sistema. A partir destes, é desenvolvido e processado o algoritmo que

fornece o valor estimado.

Normalmente, os erros estão associados a qualquer tipo de medição. Nas medições

indiretas esses erros estão presentes nas variáveis utilizadas no cálculo computacional

para determinação da grandeza de interesse. Há uma propagação da incerteza da

medição direta durante o cálculo computacional até a estimação do valor da grandeza.

O que não se pode evitar é que a medida não seja exata, uma vez que o valor real da

grandeza de entrada não é exato. Como existem incertezas na função que relaciona a

grandeza a ser medida com a grandeza secundária, então, o valor medido indiretamente

não será exato. Nesta acepção, para realizar a medição indireta foram necessários al-

guns parâmetros adicionais ou especiais, como ajustes, correções e compensação que

contribúıram para que o resultado da medição fosse o mais próximo posśıvel do real.

No contexto desta tese, verifica-se que existem diversas etapas no processo da medição

indireta que são pasśıveis de gerar erros.

A seguir, tem-se uma breve descrição dos SMI de alguns trabalhos já desenvolvidos e

as estratégias utilizadas para o desenvolvimento dos SMI nos estudos de casos apresentados

nesta tese.

Sistema de Medição Indireta

Segundo Moudden [26], a concepção de um SMI baseia-se em encontrar resposta(s)
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para a estimação de uma grandeza a que se tem interesse a partir de um ou mais

observadores que podem ser representados por sensores de diferentes naturezas, por

exemplo. O objetivo é obter um sistema, cuja(s) sáıda(s) esteja(m) relacionada(s) à

grandeza de interesse. A qualidade do SMI proposto pode ser avaliada de acordo com

a aplicação e a função do estimador desenvolvido. O desempenho do estimador, porém,

apresenta algumas limitações, tais como:

• as informações iniciais do(s) observador(es) sobre a grandeza de interesse;

• a experiência em obter essas informações (escolha do método de medição indireta);

• o algoritmo desenvolvido para extrair de modo eficiente tais informações.

Dentre os requisitos citados, o que possui maior impacto no desenvolvimento do

sistema é a escolha do método de medição indireta a ser utilizado, de modo que seja

posśıvel extrair adequadamente as informações das grandezas de entrada.

A escolha de um e/ou outro método requer certa habilidade e experiência na coleta

das informações que servirão de entrada. Quando não se pode aplicar diretamente um

e/ou outro algoritmo já estabelecido, é necessário desenvolver um modelo matemático

do sistema para se estimar o valor da grandeza em que se tem interesse. Esse modelo

matemático, por sua vez, requer um levantamento detalhado do sistema.

O problema da escolha do método constitui uma das limitações para o desenvolvimento

do SMI. Uma escolha inadequada pode levar a um resultado indesejado, tempo de

processamento elevado e, conseqüentemente, resposta lenta.
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Uma área que possui muitas aplicações da medição indireta é a robótica, na qual

muitos pesquisadores enfocam, prioritariamente, o desenvolvimento de algoritmos para

planejamento do movimento e navegação, manipulação de objetos e visão computacional

por meio da computação reconfigurável. No trabalho de Aragão [27], tem-se a proposta

de um robô móvel implementado com a tecnologia de computação reconfigurável. Ela

abrange estudos nos seguintes tópicos: projeto de lógica digital, modelagem de sistemas

digitais com VHDL1, exploração de paralelismo em arquiteturas de computadores, téc-

nicas de inteligência artificial e RNA2 aplicadas à robótica, teoria de controle, lógica

fuzzy, kernel de sistemas operacionais de tempo real e, finalmente, a computação re-

configurável propriamente dita.

Bucci [28] apresenta um SMI em tempo real para um motor de indução. O algoritmo

de estimação da amplitude e da freqüência fundamental da tensão de linha no motor de

indução é executado em tempo real. O método de medição indireta usado é o baseado

em FK. Inicialmente, foram realizadas algumas considerações de hardware e software

em relação à arquitetura para as exigências de tempo real. O comportamento dinâmico

da medição é monitorado para verificação do desempenho em relação à exatidão e

velocidade de execução.

São desenvolvidos algoritmos baseados na TRF para medição indireta em tempo

real no processamento de sinais e imagens por Uzun [29]. Neste caso, a implemen-

1Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language - linguagem usada para facilitar
o projeto/concepção de circuitos digitais em FPGA e ASIC.

2Redes Neuronais Artificiais - buscam mimetizar o sistema nervoso por meio de elementos proces-
sadores simples denominados neurônios.
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tação foi realizada em uma arquitetura reconfigurável, obtendo-se alto desempenho

e custo reduzido. Em Bonato [30], o processamento de imagens coloridas aplicado

a robôs móveis é realizado por meio do método de medição indireta utilizando Rede

Neuronal Booleana para o reconhecimento de padrões aplicando uma abordagem difer-

ente para a construção da Rede Neuronal. A plataforma é desenvolvida e implementada

em hardware reconfigurável dentro do conceito de sistemas SoC.

Nos SMI desenvolvidos nesta tese, as leis fundamentais da F́ısica são apresentadas

para cada sistema utilizado nos estudo de casos, apresentados nos itens de 5.1 a 5.5;

bem como são definidos os parâmetros associados a cada um desses sistemas. Como

resultado, tem-se uma equação diferencial ou um conjunto de equações diferenciais

que descrevem os sistemas e as equações de estado correspondentes. A análise do

comportamento de cada um dos sistemas em estudo e o desenvolvimento das equações

desses sistemas são reforçadas por meio de diagramas em blocos.

No sistema térmico apresentado no item 5.2, considera-se que a excitação do sistema

é a energia elétrica; a resposta está em função da entrada. A fonte de energia térmica

é uma resistência elétrica, a temperatura interna aumenta com o tempo, fornecendo

uma resposta escalar, cuja dimensão é expressa em oC. Para um objeto colocado dentro

da estufa, a excitação pode ser representada pela energia térmica aplicada ao objeto,

também escalar, e é expressa em calorias. Assim, a temperatura no interior do objeto

depende da energia térmica aplicada. Havendo variação da energia térmica, haverá

variação tanto na temperatura interna da estufa quanto na temperatura no interior do
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objeto. A resposta, para o objeto, é caracterizada pela temperatura no seu interior.

Dessa forma, mantendo-se o conceito de sistema, há uma relação entre a quantidade de

energia térmica aplicada ao objeto e a temperatura do sistema (Figuras 1.5 e 1.6).

Figura 1.5: Excitação e resposta de uma estufa.

Figura 1.6: Excitação e resposta de um objeto dentro de uma estufa.

Já no sistema elétrico utilizado nos Estudos de Casos dos itens 5.5.1 e 5.5.2 para

Medição Indireta da Velocidade Rotórica de um Motor de Indução, os sinais de excitação

são caracterizados pelas tensões e correntes estatóricas e os sinais de resposta do sistema,

são representados pelos fluxos rotóricos. No desenvolvimento do modelo matemático do

sistema envolvendo o véıculo aeroespacial, apresentado no item 5.1, as excitações são

representadas pelos sinais vindos do radar na forma das coordenadas azimute, distância

e elevação com relação ao sistema cartesiano de coordenadas do referido radar de um

véıculo aeroespacial que é monitorado pelo radar; as respostas de sáıda do sistema são

dadas pela posição e velocidade do véıculo aeroespacial.
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1.2 Descrição do Problema

Os dispositivos de medição direta existentes não são suficientes para atender solici-

tações em que se tem dificuldades para realizar medições. Essa lacuna no âmbito das

medições é em decorrência de diversos fatores, tais como: ausência de sensores reais,

segurança, custos e impossibilidade de realizar a medição. Outro fator importante

é a necessidade de se conhecer o valor de grandezas desconhecidas para a teoria de

controle. Embora os sistemas de controle reais sejam geralmente não-lineares, eles

podem ser aproximados por meio de modelos matemáticos lineares; é posśıvel utilizar

ferramentas matemáticas para o desenvolvimento de um sistema de medição indireta

agregado ao sistema de controle de modo que este forneça informações do(s) valor(es)

da(s) grandeza(s) necessária(s) para o controle.

1.3 Objetivos da Tese

Neste item são mencionados os objetivos geral e os espećıficos desta tese. No

objetivo geral têm-se o alvo essencial deste trabalho que é proposto para a solução

do problema. Nos espećıficos são apresentados os aspectos analisados que apresentam

maior concretitude e delimitam a investigação desta tese.
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1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese é desenvolver procedimentos para sistemas de medição indireta

em tempo real. Com base nesses procedimentos, é posśıvel se verificar e implementar

sistemas de medição indireta, buscando apresentar as ferramentas mais adequadas para

projeto e análise de modelos lineares e não-lineares de sistemas dinâmicos, as métricas

de desempenho e as considerações de otimalidade do SMI.

Pretende-se assegurar a viabilidade do desenvolvimento de algoritmos para medição

indireta por meio de ferramentas matemáticas de alto ńıvel e que as implementações

desses algoritmos em sistemas embarcados ou mesmo microcontroladores já dispońıveis

tendam a substituir os dispositivos para medição direta de grandezas quando este pro-

cedimento for necessário. Como benef́ıcios, tem-se a redução de custos por serem agre-

gados aos sistemas de controle para fornecimento de informações necessárias ao controle

de um determinado sistema.

Para validação dos procedimentos, são apresentados neste trabalho quatro estudos de

casos para aplicações em sistemas lineares e não-lineares. As ferramentas matemáticas

usadas para desenvolver os algoritmos dos sistemas de medição indireta são as RNA e

o FK.

1.3.2 Objetivos Espećıficos

Os objetivos espećıficos desta tese são:
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• desenvolver métodos/procedimentos para a medição indireta por meio de filtragem

ótima estocástica e redes neuronais artificiais em sistemas dinâmicos;

• direcionar a teoria desenvolvida por Kalman para medição direta e indireta em

sistemas;

• formular as incertezas em medição indireta;

• apresentar o método computacional mais adequado para sistemas não-lineares;

• descrever uma taxonomia dos sistemas de medição indireta;

• apresentar métricas de desempenho de hardware e software que influenciam na

qualidade, exatidão e tempo de resposta de uma medição indireta.

1.4 Metodologia Utilizada

• Revisão Bibliográfica

Inicialmente, foi realizada uma revisão bibliográfica a respeito dos métodos que

são utilizados para estimação de parâmetros de modelos em sistemas lineares e

não-lineares em tempo real ou não. Esta revisão teve como objetivo estudar as

ferramentas matemáticas mais adequadas aos problemas relacionados com esta

tese e estabelecer o conceito de medição indireta que é abordado.



Caṕıtulo 1. Introdução 15

• Abordagem da Medição Indireta

Nesta etapa, foi estabelecido o conceito de medição indireta empregado nesta

tese a partir de um levantamento sobre o que se considera sobre as definições

de medição indireta. No estudo de alguns conceitos abordados em Metrologia e

outros apresentados por alguns autores, verificou-se que existia a necessidade de

se mencionar nesta tese a conotação que está sendo dada em relação à expressão

medição indireta.

• Modelos dos Sistemas Dinâmicos

Em cada um dos sistemas foi desenvolvido o modelo; levou-se em consideração

as grandezas de entrada que podem fazer uma correlacão com a grandeza que se

deseja medir indiretamente; procurou-se obter um modelo que corresponda ao sis-

tema real, sem a inclusão de parâmetros desnecessários ao cálculo computacional

e, ao mesmo tempo, incluindo parâmetros extremamente úteis proporcionando

um resultado da medição mais exato.

• Implementação do SMI

Após o desenvolvimento dos modelos dos sistemas e a escolha do método, realizou-

se a simulação de forma a verificar o desempenho tanto dos parâmetros do método

empregado quanto do algoritmo desenvolvido. Uma vez verificando a convergência

do algoritmo, o SMI foi implementado usando uma arquitetura reconfigurável.
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1.5 Estrutura do Documento

Para abordar o problema da medição indireta, este documento está dividido em

quatro partes, sendo 7 Caṕıtulos, 2 Apêndices e 1 Anexo:

Parte 1: nesta parte, Introdução (Caṕıtulo 1), apresenta-se a relação entre a medição

direta e a medição indireta, especificando-se as caracteŕısticas comuns entre ambas

as medições e a necessidade da medição direta como intermediária da medição

indireta. Identificam-se, inicialmente, algumas limitações para o bom desempenho

de um sistema de medição indireta. O termo SMI é enfatizado, mencionando a

sua concepção e uma breve abordagem sobre o desempenho do estimador. São

mencionados alguns textos cient́ıficos referentes às medições indiretas implemen-

tadas em hardware. Os métodos de medição indireta utilizados nos estudos de

casos são apresentados brevemente. Tem-se ainda nesta parte, a descrição do

problema da tese, os objetivos gerais e espećıficos e a metodologia utilizada para

o desenvolvimento deste trabalho.

Parte 2: esta parte compreende os Caṕıtulos 2, 3 e 4. No Caṕıtulo 2, apresenta-

se, resumidamente, os diversos métodos de medição utilizados, dando-se ênfase

aos sistemas de medição indireta. No Caṕıtulo 3 faz-se a abordagem de uma

taxonomia dos sistemas de medição indireta, bem como as considerações e as

etapas necessárias para o desenvolvimento de um SMI, apresentadas no Caṕıtulo

4.
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Parte 3: esta parte se refere aos estudos de casos desenvolvidos no Caṕıtulo 5. São

realizados quatro estudos de casos, abordando os procedimentos utilizados para

se obter indiretamente os valores de grandezas desconhecidas, conforme cada

aplicação. No Estudo de Caso 5.1, os sinais de trajetórias de um véıculo aeroes-

pacial fornecidos pelos radares são filtrados e, posteriormente, é realizada a medição

indireta da velocidade do véıculo aeroespacial. Ainda em relação a esse estudo, no

item 4.7 faz-se uma abordagem sobre o sistema embarcado ótimo de Kalman. No

Estudo de Caso 5.2 realiza-se a medição indireta da temperatura no interior de

um objeto que se encontra dentro de uma estufa. Nesses dois primeiros estudos

de casos, utiliza-se o método de medição indireta filtro de Kalman. No Estudo

de Caso 5.5.1 tem-se o tratamento da obtenção do valor da velocidade rotórica

de uma máquina de indução por meio do método RNA. No item 5.5.2, realiza-se

o desenvolvimento da robustez da rede neuronal para a aplicação do Estudo de

Caso 5.5.1.

Parte 4: nesta última parte têm-se a Conclusão, item 6, na qual são mencionadas as

contribuições e conclusões desta tese. Tem-se também as Sugestões para Trabalhos

Futuros, item 7, apresentando sugestões de linhas de pesquisas como prossegui-

mento ou desdobramento dos temas expostos nesta tese. Ainda nesta parte tem-

se o Apêndice A e B no qual é abordado o Modelo do Sistema de Rastreio e

o Desenvolvimento da Regra Delta para os Estudos de Casos 5.5.1 e 5.5.2. Há
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um anexo, Anexo A, no qual são apresentadas as caracteŕısticas do sensor de

temperatura utilizado no Estudo de Caso 5.2.



Caṕıtulo 2

Sistema de Medição Indireta

De acordo com o Vocabulário Internacional de Termos Fundamentais e Gerais de

Metrologia (VIM), [31], a medição é um conjunto de operações que tem por objetivo

determinar o valor de uma grandeza. No VIM não são especificados os conceitos de

medição direta e indireta. Entretanto, historicamente, sabe-se que a medição direta de

uma grandeza é aquela na qual o valor medido é obtido a partir da leitura direta de um

instrumento de medição. Já na medição indireta, o valor medido é obtido por cálculos

a partir de outras grandezas medidas diretamente. Porém, a abordagem dada neste

trabalho sobre o SMI se refere às medições que são realizadas em sistemas, nos quais

o processo para se obter o valor de uma grandeza indiretamente, leva em consideração

que os valores especificados como entrada sejam oriundos de uma medição direta, ou

seja, de grandezas que foram medidas diretamente e que o cálculo utilizado seja baseado

em ferramentas de alto ńıvel, por exemplo, RNA. Os critérios para se utilizar um SMI

seguindo esta abordagem estão relacionados com a impossibilidade de medição direta,
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já que em algumas situações a medição direta não pode ser realizada por questão de

segurança, tempo, acesso ou ainda de inexistência de sensor ou transdutor. A medição

indireta também pode ser empregada para a obtenção de resultados mais confiáveis que

os resultados obtidos por métodos convencionais ou ainda para reduzir um conjunto de

procedimentos de modo a se obter o valor de uma grandeza ou custo, considerando que

algumas medições diretas podem ser muito dispendiosas.

Nesse contexto, tem-se que a concepção de um SMI baseia-se em encontrar re-

sposta(s) para a estimação de uma grandeza a que se tem interesse a partir de um ou

mais observadores que podem ser representados por sensores de diferentes naturezas

[26]. O objetivo, então, é obter um sistema, cuja(s) sáıda(s) esteja(m) relacionada(s) à

grandeza de interesse. A verificação da qualidade de um SMI leva em consideração o

tipo de aplicação, o método de medição indireta escolhido e os requisitos de hardware.

Existem algumas limitações que interferem no bom desempenho do SMI desenvolvido,

tais como:

• informações iniciais do(s) observador(es) sobre a grandeza de interesse;

• experiência em obter essas informações (escolha do método de medição indireta);

• o algoritmo desenvolvido para extrair de modo eficiente tais informações;

• operação para uma dada banda de freqüência.

Dentre os requisitos citados, o que possui maior impacto no desenvolvimento do SMI
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é a escolha do método de medição indireta a ser utilizado de modo que seja posśıvel

extrair adequadamente as informações das grandezas de entrada. Aliada a essa escolha

está o desenvolvimento do modelo do sistema que deverá representar o mais próximo

posśıvel o sistema real, conforme a aplicação.

2.1 Medição Clássica - Instrumentação Real

A medição é empregada em diversas áreas e, neste trabalho, torna-se necessário

enfatizar os tipos de medição. Conforme mencionado anteriormente, a medição pode

ser realizada de forma direta e indireta. Estabelecer a metodologia entre uma forma

e outra gera, em parte, certa discussão quando se analisa intensamente o método de

obtenção da grandeza medida. Cook, [32], considera que uma medição é direta quando

há um processo de comparação direta. Essa comparação direta pode ser realizada por:

• comparação entre duas grandezas que é determinada pelo senso humano, e então

a grandeza tem que ser uma que esteja dentro das capacidades da experiência

humana;

• a grandeza a ser medida deve ser comparada com outra grandeza da mesma di-

mensão, considerada padrão.

Busca-se, neste Caṕıtulo, não somente mencionar sobre os outros métodos de medição,

mas também enfocar a abordagem de medição dada neste trabalho. Como reforço,
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pode-se, ainda, mencionar que a medição indireta que está sendo considerada trata-se

da medição de grandezas por meio de ferramentas matemáticas que já estão estab-

elecidas ou que venham a ser desenvolvidas para aplicação em sistemas dinâmicos. As

ferramentas matemáticas utilizadas como estimadores, também podem ser consideradas

como sensores virtuais, dependendo da complexidade do sistema e da ferramenta. O

objetivo é conhecer o valor da(s) grandeza(s) que se tem dificuldade(s) em medir em

sistemas dinâmicos a partir da relação entre o(s) valor(es) da(s) grandeza(s) medida(s)

diretamente e o(s) valor(es) da(s) grandeza(s) que se deseja medir.

Levando-se em consideração o conceito já estabelecido da medição clássica, a instru-

mentação real consiste de um conjunto de técnicas para o projeto de desenvolvimento

e construção de equipamentos eletrônicos. Esses equipamentos eletrônicos manipulam

sinais elétricos que representam grandezas f́ısicas. Normalmente, possuem uma entrada

de leitura de dados, que é um transdutor, a interface entre o mundo e o instrumento,

uma parte que faz o processamento do sinal propriamente dito e uma sáıda de dados, o

terminal, que é outra interface entre o sistema e o ser humano [33].

2.2 Sensor Virtual

O modelo matemático de sistemas pode reduzir a necessidade de se realizar medições

diretas em dispositivos. Uma das principais estratégias é obter um modelo completo
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que represente o sistema de forma a garantir que o resultado obtido seja o mais próximo

posśıvel do desejado, ou seja, que o resultado seja mais exato. A partir de alguns modelos

é posśıvel obter a estimação de diversos parâmetros. A estimação dos parâmetros está

correlacionada com outro dispositivo, o sensor virtual. O sensor virtual em um SMI,

pode ser considerado como o método de medição indireta escolhido, levando-se em

consideração o quão complexo é esse método.

O termo denominado por sensor virtual se refere aos dispositivos usados para re-

construir dados que foram perdidos, que se tem dificuldades em obter ou ainda para os

quais inexiste um sensor real. Os sensores virtuais são, freqüentemente, caixas pretas

(por exemplo, RNA) e são especialmente valiosos quando o processo f́ısico é muito com-

plexo ou incerto, enquanto houver bastantes dados para serem processados/treinados

[34], [35].

Os algoritmos das RNA desenvolvidos nesta tese atuam como um sensor virtual

que, a partir da aprendizagem da rede, fornecem o valor da velocidade rotórica de uma

máquina de indução, por exemplo. Habtom, [36], utiliza a RNA como sensor virtual

onde as informações dispońıveis são insuficientes para treinar a rede. Outras aplicações

envolvendo sensor virtual podem ser verificadas em [37]-[40].

Os sensores virtuais oferecem propriedades atrativas, tais como:

• representam uma alternativa de baixo custo para dispositivos com preço elevado;

• podem fornecer informações em paralelo com sensores reais, tornando o sistema
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mais seguro;

• podem ser implementados em hardware já existente;

• contribuem para a estimação em tempo real, superando os atrasos oriundos de

sensores reais lentos, melhorando assim, o desempenho em controle.

2.3 Instrumentação Virtual

Há que se mencionar neste item a diferença entre a instrumentação virtual e a

simulação por computador. A primeira se refere ao emprego do computador para am-

pliar a capacidade funcional dos instrumentos. A segunda corresponde ao uso do com-

putador para simular o comportamento de processos, sistemas, dispositivos, meios e ma-

teriais. A instrumentação virtual e a simulação por computador surgiram e evolúıram

independentemente uma da outra. Na instrumentação virtual, pode-se enviar dados

reais em tempo real para um modelo simulado, que processa esses dados e retorna ao

sistema f́ısico, por meio de interfaces adequadas, est́ımulos, sinais e efeitos. Atualmente,

em sua grande maioria, a instrumentação virtual está preparada para facilitar a trans-

ferência de dados entre sistemas por meio de GPIB (General Purpose Interface Bus,

protocolo desenvolvido pela HP que passou a ser denominado padrão pelo IEEE 488).

O instrumento virtual é um sistema formado por um computador mais um instru-

mento de medição ou equipamento de comando (reais), colocados em comunicação. Um
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programa executando no computador torna o instrumento ou o controlador acesśıvel ao

operador mediante uma interface gráfica de software. Essa interface é dotada de botões,

chaves, mostradores, indicadores e painéis de exibição de gráficos apresentados como

objetos interativos, animados sob ação do operador por meio do apontador do mouse. O

instrumento conectado ao computador pode ser desde um equipamento completo, como

um osciloscópio ou frequenćımetro ou mesmo um simples sensor como um termopar ou

um extensômetro.

Os botões e indicadores que aparecem na tela do instrumento virtual podem não

corresponder aos controles reais do instrumento que está conectado ao computador.

Isto é, usando o computador, pode-se ampliar a funcionalidade de um instrumento

acrescentando-lhe novas funções executadas pelo computador com as medidas forneci-

das pelo instrumento. Por exemplo, se acoplarmos ao computador um osciloscópio

digital que não tenha a função de análise espectral, pode-se obter os dados do sinal

adquiridos pelo osciloscópio, processá-los no computador usando-se um algoritmo de

TRF (Transformada Rápida de Fourier) e assim realizar uma análise espectral do sinal.

O conjunto osciloscópio digital mais o computador executando a TRF, forma um Anal-

isador de Espectro Virtual.

O HP-VEE, por exemplo, é um ambiente de instrumentação virtual criado pela

Hewlett-Packard para trabalhar com seus próprios equipamentos e demais instrumentos

compat́ıveis. A linguagem de programação visual desenvolvida pela HP é orientada para

o controle de instrumentos, aquisição e análise de dados. Já o LabVIEW (Laboratory
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Virtual Instrument Engineering Workbench) foi criado pela National Instruments Corpo-

ration como um ambiente de programação voltado ao desenvolvimento de aplicações,

realizado por meio de programação visual orientada pelo fluxo de dados, com o foco

em instrumentação virtual. O nome LabVIEW designa o ambiente de desenvolvimento

e a linguagem de programação visual denomina-se G (de Graphics, numa acepção à

linguagem C). Tem-se ainda como ferramenta virtual também bastante utilizada o

VeePro, da Agilent, [41]-[43].

2.4 Sistema de Medição Indireta

Para o desenvolvimento de um projeto de medição indireta em sistemas dinâmicos

é necessário haver compatibilidade com o Guia da Expressão da Incerteza em Medição

(ISO GUM). Dessa maneira, respeitando as normas do ISO-GUM, os SMI são clas-

sificados, segundo a metodologia empregada, em: Métodos por Modelo Matemático,

Métodos por Otimização e Métodos Heuŕısticos. Considera-se que esses três métodos

envolvem as ferramentas que podem ser utilizadas para o desenvolvimento de um SMI.

A escolha de um dos métodos depende da aplicação, da experiência do projetista entre

outros fatores que contribuem para que o resultado da medição seja mais próximo do

desejado e mais rápido.
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2.4.1 Uma Taxonomia dos Sistemas de Medição Indireta

O objetivo deste item é apresentar uma visão do estado da arte sobre os sistemas

de medição indireta. A compreensão aprofundada das alternativas existentes para se

realizar uma medição indireta pode ser apreendida a partir de um estudo dos diferentes

métodos de medição indireta dispońıveis.

O primeiro passo para estabelecer uma taxonomia de sistemas de medição indireta

é escolher um conjunto adequado de métodos de medição indireta. A escolha de um

conjunto de métodos de medição indireta deve ter como objetivo a medição ou a es-

timação de uma ou mais grandezas desconhecidas independentes entre si. A idéia foi

atingir a seleção de um conjunto ótimo de métodos de medição indireta, e com isto atin-

gir uma taxonomia completa. Antes, o objetivo foi expor alguns dos mais relevantes

métodos de medição indireta e abordar aplicações em medição indireta nos casos de es-

tudo deste trabalho de tese. É importante perceber que o avanço tecnológico implica a

revisão constante destes métodos, bem como o acréscimo de novos métodos e mudança

na importância relativa de métodos estabelecidos. A seguir, tem-se uma taxonomia dos

sistemas de medição indireta formulada sob um ponto de vista metodológico.
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1. Métodos por Modelo Matemático

Neste método, busca-se obter um modelo que represente o comportamento de um

sistema normalmente por meio de equações diferenciais ou equações de diferenças

[44]. Algumas restrições são consideradas de forma que o modelo matemático

possa ser simplificado, tais como a linearização do processo e que o sistema seja

invariante no tempo. Devido às simplificações, o desenvolvimento de um modelo

matemático visando adequá-lo a uma situação real pode não descrever o sistema

de forma significativa e realista. Embora essa metodologia seja empregada por não

se ter conhecimento ou ainda um método que descreva o sistema, deve-se levar em

consideração que outros fatores como fenômenos f́ısicos ou qúımicos, distúrbios

externos e valores inexatos também afetam a exatidão do modelo. Os modelos

determińısticos e estocásticos são normalmente utilizados em sistemas de controle

robustos, caracterizando-se por levar em consideração perturbações desconheci-

das, porém com limites ou amplitudes conhecidas. Nos modelos estocásticos, por

exemplo, pode-se acrescentar rúıdos aos sinais por meio de parâmetros estocásticos

[45].

2. Métodos por Otimização

Os Métodos por Otimização são considerados, nesta proposta, como todos os al-

goritmos já estabelecidos que são utilizados para aplicações em medição indireta.



Caṕıtulo 2. Sistema de Medição Indireta 29

A escolha ótima de um algoritmo está associada a uma verificação do sistema, se é

linear ou não, ou ainda se possui restrições [46], [47]. A seguir tem-se alguns algo-

ritmos que foram aplicados em medição indireta: algoritmos Genéticos ; algoritmo

de RNA; algoritmo de FK ; outros métodos computacionais, tais como: algoritmos

evolucionários, algoritmos distribúıdos, métodos de ”memória mı́nima”, regiões de

confiança, minimização de quadráticas, sistemas de equações não lineares, mini-

mização irrestrita e busca linear, minimização unidimensional, restrições lineares,

penalização, gradiente reduzido generalizado, métodos sem derivadas, método La-

grangeano, métodos homotópicos e minimização global.

3. Métodos Heuŕısticos

Classifica-se aqui como Métodos Heuŕısticos, os casos de medição indireta em

que são utilizados métodos baseados na experiência prévia com regras práticas e

estratégias já freqüentemente usadas para se obter o valor de uma determinada

grandeza. Neste caso, a restrição de linearidade não é mais necessária ou mesmo

relevante, uma vez que a função entrada-sáıda é descrita ponto a ponto. Em

um SMI heuŕıstico existe a possibilidade de se construir uma função de entrada

versus sáıda e útil na descrição de uma planta ou processo. Neste tipo de medição

a ferramenta considerada mais adequada, segundo Instone[48], é a lógica fuzzy.
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2.4.2 Etapas do Projeto de um SMI

Um dos itens a ser mencionado ainda neste Caṕıtulo está relacionado com as etapas

necessárias para o projeto de um SMI, Figura 2.1. O modelo que representará o sistema

real é uma das etapas importantes, pois é por meio dele que será posśıvel especificar

quais os parâmetros mais adequados para se obter a grandeza desejada; quais sinais

medidos diretamente podem ser utilizados; se é posśıvel fazer uma correlação entre as

variáveis de entrada do sistema com as variáveis que se deseja conhecer.

Figura 2.1: Etapas para o desenvolvimento de um SMI.

Algumas diretrizes são sugeridas para o desenvolvimento de um sistema de medição

indireta:
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• conhecer o sistema;

• desenvolver o modelo do sistema real de forma que seja posśıvel realizar a corre-

lação entre os sinais de entrada e os sinais que se deseja conhecer;

• discriminar os sinais de entrada medidos diretamente que podem ter relação com

a(s) grandeza(s) que se tem interesse;

• definir a ferramenta matemática que seja mais adequada para a aplicação do SMI.

A obtenção de grandezas de forma indireta por meio de modelos matemáticos, méto-

dos por otimização e heuŕısticos pode ser verificada em diversos trabalhos, tais como

[49]-[85].

2.5 Conclusão

Neste Caṕıtulo, são mencionados alguns métodos existentes para aquisição de da-

dos; apresenta-se resumidamente os conceitos de instrumentação real, sensor virtual e

instrumentação virtual, além do conceito de medição indireta e uma taxonomia para

esse tipo de medição mencionados neste trabalho.

Independente do método de medição empregado para se conhecer o valor de uma

grandeza, todos são importantes, tanto na área urbana quanto nas indústrias. Como

conseqüência, a qualidade da medição torna-se uma exigência cada vez mais freqüente
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em diversos setores: industrial, aeroespacial, naval, médico e hospitalar. Devido à

evolução tecnológica, além dos instrumentos reais, é posśıvel se utilizar instrumentos

virtuais e sistemas de medição indireta para contribuir com o setor industrial, propi-

ciando e auxiliando nos processos da medição e controle. A partir de modelos matemáti-

cos são desenvolvidas estratégias matemáticas de forma a reduzir a necessidade de se

realizar uma medição por meio de dispositivos eletromecânicos ou eletrônicos.



Caṕıtulo 3

Métodos de Medição Indireta

Neste Caṕıtulo são apresentados os métodos de medição indireta utilizados nos estu-

dos de casos desenvolvidos neste trabalho. Em cada um dos métodos é apresentada uma

abordagem direcionada para a aplicação. Sendo assim, apresenta-se a teoria matemática

para filtragem de Kalman utilizada nesta tese: o algoritmo computacional e aplicação

para problema de vôo em véıculos aeroespaciais, as limitações em tempo real, bem como,

o modelo e os procedimentos para se medir indiretamente a temperatura interna de um

objeto que se encontra dentro de uma estufa. As RNA são utilizadas para a estimação

de velocidade de uma máquina de indução.

3.1 Rede Neuronal Artificial

As RNA são aplicadas em diversos campos em virtude de uma de suas importantes

propriedades: a habilidade de aprender a partir de dados de entrada [86]. As RNA
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são compostas por várias unidades de processamento. Ilustra-se, resumidamente, na

Figura 3.1, a operação de uma unidade de processamento, proposta por McCulloch e

Pitts(1943). Eles demonstraram que o modelo poderia ser usado para construir qualquer

expressão lógica finita. O neurônio de McCulloch e Pitts consiste em uma soma pon-

derada dos pesos, seguido por uma função não linear, denominada, função de ativação

ou, originalmente, função limiar. Formalmente, tem-se

yk =





1, se
∑

j wixi ≥ 0

0, ∀ .

O comportamento inteligente da RNA vem das iterações entre essas unidades de

processamento da rede [87].

Figura 3.1: Diagrama de unidade da RNA de McCulloch - Pitts.

De acordo com a Figura 3.1, tem-se: (x1, x2, . . . , xi) =⇒ sinais apresentados à
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entrada; (w1, w2, . . . , wi) =⇒ pesos multiplicadores de cada sinal, indicando a sua in-

fluência na sáıda da unidade; (w1x1 +w2x2 + . . .+wixi) =⇒ soma ponderada dos sinais

que produz um ńıvel de atividade; µk =⇒ polarização aplicada externamente; yk =⇒

resposta de sáıda, caso o ńıvel de atividade exceda um certo limite.

3.1.1 Redes Biológicas

A estrutura individual dos nodos, a topologia de suas conexões e o comportamento

das RNA tiveram como base as redes biológicas. O cérebro humano contém cerca de 1011

neurônios, sua célula fundamental. Cada um desses neurônios processa e se comunicam

com aproximadamente 104 neurônios continuamente e em paralelo. A rede de nodos

tem a capacidade de reconhecer padrões e relacioná-los, usar e armazenar conhecimento

por experiência, além de interpretar observações [88].

O tempo de resposta de um neurônio é aproximadamente 10−3 s, muito mais lento

do que um computador que é de 10−10 s, tempo de resposta de uma porta lógica. O

tempo de reconhecimento de uma figura é de cerca de 10−1 s. Algumas especulações são

abordadas, dentre elas: em relação ao tempo de resposta do neurônio ser relativamente

lento, em comparação com a velocidade de processamento de informação. O sistema de

aprendizagem biológica é extremamente paralelo e distribúıdo, entretanto não possui

um número muito grande de camadas. Um outro item a mencionar está relacionado

com a compatibilidade entre as RNA e as redes biológicas: existem incompatibilidades
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entre as RNA e as unidades do sistema biológico de aprendizagem. A sáıda de uma

unidade artificial é um valor constante, enquanto que as unidades biológicas emitem

uma série complexa de sinais.

3.1.2 O Perceptron

O conceito de aprendizado em RNA foi introduzido por Rosenblatt(1958). O per-

ceptron foi proposto por Rosenblatt para reconhecimento e classificação de padrões; é

constrúıdo em torno de um neurônio não linear. O perceptron representa o progresso

do modelo proposto por McCulloch e Pitts, pois os pesos são variáveis e a rede é capaz

de aprender.

Em relação à capacidade representacional pode-se mencionar que o perceptron define

um subespaco multidimensional, classificando como positivos os exemplos que estão de

um lado e como negativos os demais. O perceptron pode ser usado para representar

as funções lógicas AND, OR, NOR e NAND. É importante mencionar que qualquer

função booleana pode ser representada por uma rede de perceptrons, que executam as

operações citadas. A função booleana pode ser representada na forma normal disjuntiva,

ou seja, disjunção de cláusulas [89]-[91].

MLP - Perceptron Multicamadas

Nos estudos de casos desenvolvidos nesta tese em que a RNA é usada como método

matemático, utilizou-se a RNA do tipo perceptron multicamada (MLP). O erro de
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predição ou reśıduo possibilita um algoritmo de treinamento. Neste tipo de rede, todas

as camadas são completamente ligadas por pesos, exceto a primeira camada onde ocorre

a recepção dos padrões de entrada.

Na Figura 3.2 tem-se a estrutura de um MLP. As entradas formam a camada de

entrada da rede; as sáıdas são formadas pela camada de sáıda. A segunda camada que

é v́ısivel para a camada de entrada, mas não para a camada de sáıda, é denominada

camada oculta ou camada intermediária e, ao contrário das camadas de entrada e sáıda,

seu tamanho não é fixo. A camada oculta é geralmente utilizada para forçar a rede a

obter um modelo simples do sistema, gerando dados com habilidade para generalizar

padrões previamente ocultos [10], [87], [91].

Figura 3.2: Estrutura de um MLP.
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As redes MLP apresentam um poder computacional muito maior que as redes sem

camadas intermediárias e podem tratar com dados não linearmente separáveis. As

funções de ativação precisam ser diferenciáveis para que o gradiente possa ser calculado,

direcionando o ajuste dos pesos.

3.1.3 Processo de aprendizado

O treinamento de uma RNA usa um conjunto de dados correspondentes a uma

amostra de sinais para entrada e sáıda do sistema. Esse treinamento é realizado por

meio dos algoritmos de aprendizado.

O treinamento supervisionado de retropropagação consiste em ajustar os pesos e os

limites de suas unidades de modo a obter o mapeamento desejado. As redes MLP com

retropropagação são bem utilizadas na prática.

O procedimento é realizado da seguinte forma: quando um padrão é inicialmente

apresentado à rede neuronal ela produz uma sáıda. Em seguida, obtém-se a diferença

entre a resposta atual ou obtida pelo modelo neuronal e a desejada. Com esse erro

são realizados os ajustes apropriados nos pesos das conexões de modo a reduzir esta

diferença.

O erro é, assim, propagado a partir da camada de sáıda até as camadas de entrada,

e os pesos das conexões das unidades das camadas internas vão sendo modificados. Esse

procedimento é denominado Regra Delta, Figura 3.3.
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Figura 3.3: Diagrama para treinamento do Perceptron.

O algoritmo de retropropagação treina a RNA camada por camada, conforme a

Figura 3.4 [92].

Figura 3.4: Representação da ativação da rede e treinamento por erro de propagação.



Caṕıtulo 3. Métodos de Medição Indireta 40

A seguir, tem-se as equações do cálculo computacional para frente e para trás do

algoritmo de retropropagação [93]:

• propagação para frente

y1
k = σ(

m0∑
i=0

w1
kixi + µ1

k), (3.1)

para o k-ésimo neurônio da primeira camada,

yl
k = σ(

ml−1∑
i=0

wl
kiy

l−1
i + µl

k), (3.2)

l = 2...L para o k-ésimo neurônio da l-ésima camada;

• propagação para trás

δL
k = (dL

k − yL
k )(yL

k ), (3.3)

para o k-ésimo neurônio da camada de sáıda,

δl
k = (yl

k)

ml+1∑
i

δl+1
i wl+1

ik , (3.4)

l=1...L para o k-ésimo neurônio da l-ésima camada intermediária,

wl
ki = wl

ki + ∆wl
ki = wl

ki + ηδl
ky

l−1
i . (3.5)
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Sendo w, o peso entre dois neurônios; d, a resposta desejada e x, a entrada; y, o neurônio

de sáıda; σ, a função de ativação; η, a taxa de aprendizagem; l, o número de camadas,

onde 1 (um) representa a primeira camada intermediária e L a camada de sáıda; i ou k

representa o número de neurônios em cada camada. Dessa forma, yl
k é a sáıda do k-ésimo

neurônio da l-ésima camada intermediária; wl
ki é o peso entre o k-ésimo neurônio na

l-ésima camada e o k-ésimo neurônio na (l− 1)-ésima camada. dl
k é a resposta desejada

do k-ésimo neurônio na l-ésima camada. µl
k é a polarização no k-ésimo neurônio. δl

k é

o k-ésimo valor da Regra Delta no neurônio para a correção do peso. m0 é o número

de neurônios na camada de entrada, ml−1 é o número de neurônios na (l − 1)-ésima

camada.

A fase de treinamento é seguida da fase de estimação, onde a RNA se comporta

deterministicamente, ou seja, para cada combinação de valores de entrada, a sáıda será

sempre a mesma. Uma vez treinada, a RNA pode estimar, reconhecer e classificar dados

desconhecidos ou incompletos, inferindo soluções e até mesmo capturando relações entre

os dados.

O treinamento de um MLP também pode ser realizado com aux́ılio do Filtro de

Kalman Estendido, (FKE). Neste caso, o FKE ”tenta”estimar o estado de um sistema

que pode ser modelado por um sistema linear com a adição de rúıdo Gaussiano, tendo as

medidas dispońıveis como combinações lineares dos estados do sistema, sido corrompidas

pela adição do rúıdo Gaussiano. No treinamento da RNA os pesos da rede são os estados

do sistema a serem estimados e as sáıdas da RNA são as medidas dispońıveis usadas
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pelo FKE. O algoritmo de retropropagação é uma simplificação do FKE [86], [88], [90],

[91], [94].

3.1.4 Modelagem Direta

Na modelagem direta, Figura 3.5, o modelo neuronal é colocado em paralelo com o

sistema e a sáıda desse modelo é utilizada como sinal de ajuste dos pesos da RNA. Esta

estrutura de aprendizagem é utilizada para resolver um problema clássico de apren-

dizagem supervisionada em que o sistema fornece diretamente os valores das sáıdas

desejadas que servem para adaptar o modelo neuronal.

Figura 3.5: Diagrama em blocos do modelo direto para estimação via redes neuronais.
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3.2 Filtragem Ótima Estocástica para Hardware de

Tempo Real

Uma das caracteŕısticas do FK é sua natureza recursiva que estima o estado de

um sistema a partir de medidas incertas e incompletas; necessita de pouca capacidade

de memória. O FK é amplamente utilizado devido a sua simplicidade, tratabilidade

e robustez e por esses aspectos o método de medição indireta utilizando FK, torna-se

extremamente útil quando se trata de aplicações em tempo real.

A propriedade fundamental do FK é que ele atua como um estimador de estados para

um sistema dinâmico linear. Quando a dinâmica do sistema e os modelos de observações

são lineares, os modelos de probabilidade condicional são distribuições normais, e o FK

pode ser utilizado. As equações do FK podem ser algebricamente manipuladas em

diversas formas; podem ser escritas usando funções não aproximadas do sistema. O FK

é um estimador recursivo com estrutura de predição-correção.

Entretanto, em muitas aplicações de interesse, as condições de linearidade não são

satisfeitas e extensões do FK devem ser utilizadas. Nesses casos, pode-se utilizar o Filtro

de Kalman Estendido, FKE, que é baseado na expansão da série de Taylor do sistema

não linear. O FKE explora a suposição de que todas as transformações são quase

lineares e lineariza todas as transformações não lineares, de tal forma que as equações

tradicionais do FK possam ser utilizadas. Dessa forma, na maioria das aplicações, o

FKE é utilizado em sistemas não lineares de primeira ordem que apresentem linearidade
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local. Para sistemas não lineares em que a ordem é mais elevada, não é vantajoso se

utilizar o FKE devido às representações pobres das funções não lineares e distribuições

de probabilidade de interesse, resultando em estimativas incorretas.

O Filtro de Kalman Unscented (FKU) busca superar as limitações do FKE por

meio da utilização do modelo não linear real, utilizando para tal uma abordagem de

amostragem determińıstica. O FKU baseia-se na Transformada Unscented (TU) que

fornece um mecanismo para transformar as informações de média e covariância, suprindo

as deficiências impostas pela linearização realizada pelo FKE [90], [95]-[99].

Um FK corretamente projetado permite que algumas grandezas sejam observadas,

e então, a partir dessas observações, seja posśıvel reconstruir ou estimar o estado in-

terno completo de um sistema. Num FK também é posśıvel se utilizar funções para

filtragem passa-baixa e amplificação; pode ser elaborado para fornecer compensação de

temperatura, rejeição de modo comum e correção de tensão de offset [100].

Os principais resultados do FK nos estudos de casos deste trabalho são utilizados

para desenvolver um algoritmo de predição e correção para aplicações em tempo real

da filtragem Kalman. Este algoritmo é utilizado como estimador do vetor de estados.

O desenvolvimento do algoritmo fundamenta-se no critério de otimalidade dos mı́nimos

quadrados para estimação não polarizada do vetor de estado com ponderação ótima

[101].

No item 3.2.1, o sistema do mundo real é representado por um modelo determińıstico

e outro estocástico. A decomposição deste modelo é apresentada no item 3.2.2.
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3.2.1 Modelo do Sistema Real

Um sistema real pode ser representado por um modelo linear determińıstico com

rúıdos aleatórios. As equações a diferenças finitas modelam ou representam o sistema

real e podem ser utilizadas na análise do comportamento desse sistema, bem como para

fins de projeto de filtro. O referido sistema é representado de modo linear no espaço

de estados. Acrescentam-se rúıdos do sistema e da medida ao modelo determińıstico e

obtém-se assim o sistema linear determińıstico/estocástico [101],

xk+1 = Akxk + Bkuk + Gkξk, (3.6)

yk = Ckxk + Dkuk + ηk. (3.7)

Sendo que An×n
k , Bn×m

k , Gn×p
k , Cq×n

k e Dq×m
k representam a dinâmica do sistema,

entrada-controle, o rúıdo da planta, a sáıda e controle-sáıda, respectivamente. As ma-

trizes Ak, Bk, Gk, Ck e Dk são conhecidas e constantes. As seqüências xn×1
k , um×1

k e

yq×1
k são vetores de estado, entrada e sáıda, respectivamente. Os valores de ξk e ηk são

os rúıdos do sistema e da medida, respectivamente.

A Equação (3.6) representa o modelo do sistema que descreve a dinâmica do estado

no tempo. O estado em k + 1 é obtido a partir do produto entre a matriz de transição

Ak e o estado previsto xk. Este modelo, porém, é imperfeito devido a adição do vetor

de rúıdo do sistema. A Equação (3.7) representa o modelo da medição e a partir desta,



Caṕıtulo 3. Métodos de Medição Indireta 46

tem-se uma relação entre as medidas e o estado, já que usualmente, não se pode medir

diretamente o estado. As seqüências de rúıdos desconhecidas tem medidas estat́ısticas

conhecidas denominadas ξk e ηk e representam os rúıdos do sistema e da observação

(medida), respectivamente. As médias são nulas e as variâncias e covariâncias são

medidas estat́ısticas conhecidas [101], [102].

As duas primeiras restrições de tempo real a seguir são estabelecidas para a dimensão

tanto a estrutural do modelo quanto a das variáveis que devem estar associadas com o

hardware do sistema embarcado.

Restrição 1 - Restrições para garantir a realização estrutural

1 ≤ m, p, q ≤ n.

A restrição 1 relaciona a dimensão de espaço de estado com dimensão da entrada-

controle, m, dimensão da seqüência de rúıdo, p, e dimensão da sáıda, q.

3.2.2 Decomposição do Modelo

O sistema linear determińıstico/estocástico, Equações (3.6) e (3.7), é decomposto

em dois sistemas lineares; um dos sistemas é determińıstico e o outro, estocástico. A

solução do sistema determińıstico é conhecida e esta condição justifica a decomposição

do sistema [101].
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Sistema Linear Determińıstico:

xD
k+1 = Akx

D
k + Bkuk, (3.8)

yD
k = Ckx

D
k + Dkuk. (3.9)

Sistema Linear Estocástico:

xE
k+1 = Akx

E
k + Gkξk, (3.10)

yE
k = Ckx

E
k + ηk. (3.11)

Restrição 2 - Modelo Determińıstico/Estocástico

1. As seqüências {ξk} e {ηk} são rúıdos brancos Gaussianos, não correlacionados,

• Média zero: E(ξk) = 0 e E(ηk) = 0;

• Variâncias: Var(ξk) = Qk, Var(ηk) = Rk são matrizes definidas positivas e

E(ξkηl) = 0, ∀ k e l.

2. O estado inicial x0 é independente de {ξk} e de {ηk}: E(x0ξ
T
k ) = 0, ∀ k;

E(x0η
T
k ) = 0, ∀ k.
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A solução do sistema linear, Equações (3.6) e (3.7), após a decomposição é a soma

das soluções do sistemas determińıstico e estocástico,

xk = xD
k + xE

k , (3.12)

sendo xD
k a solução do sistema determińıstico e xE

k a solução do sistema estocástico

[101], [103].

A solução do sistema determińıstico é conhecida e é dada pela equação de transição

de estados,

xD
k = (Ak−1 . . . A0)x

D
0 +

k∑
i=1

(Ak−1 . . . A0)Bi−1ui−1. (3.13)

A solução da equação de estado estocástica fornece uma estimativa do vetor de

estado, xE
k , e conseqüentemente, a sáıda da equação determińıstica/estocástica. A esti-

mativa ótima x̂ conduz a estimativa ótima da sáıda,

x̂k = xD
k + x̂E

k .

A solução da equação estocástica é formulada para fornecer uma estimativa ótima

de yk. A componente estocástica se faz presente nos rúıdos, na forma de informação

estat́ıstica, tais como médias e variâncias.
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A estimativa x̂k de x̂E
k consiste na escolha de uma matriz de ponderação ótima que

fornece a variância mı́nima de x̂k. O método de solução segue a abordagem dos mı́nimos

quadrados.

3.2.3 Os Processos de Estimação

Neste item, os processos de estimação se referem à relação temporal entre a quanti-

dade k de valores da medida e a quantidade k de valores das variáveis de estados que

são utilizados para caracterização do processo. Podem-se obter estimadores diferentes

dos estados das Equações (3.6) e (3.7), dependendo das medidas dispońıveis.

Considerando-se que yk = {y(j), u(j)|j≤k} é conhecido e usando yk para estimar

x(k+m), haverá três situações descritas para caracterização das restrições deste processo

de estimação e ilustradas na Figura 3.6.

Restrição 3 - Caracterização dos Processos de Estimação

1 Processo de Filtragem Digital: quando m = 0, ou seja, x(k), Figura 3.6a - Relacio-

nando o vetor de estados xk com as medidas yj.

k = j, Notação x̂k = x̂k|k. (3.14)
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2 Processo de Predição Ótima de xk: quando m > 0, ou seja, x(k + 1), Figura 3.6b.

k > j, Notação: x̂k = x̂k|j. (3.15)

3 Processo de Filtragem Digital Suave: quando m < 0, ou seja, x(k − 1), Figura 3.6c.

k < j, Notação: x̂k = x̂k|j. (3.16)

Caso não seja necessário trabalhar de modo recursivo ou em tempo real, os valores

estimados podem ser obtidos usando o FK suave, conforme ilustrado na Figura 3.6c.
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Figura 3.6: a)Filtragem Digital; b)Predição Ótima; c) Filtragem Digital Suave.

Restrição 4 - Hardware de Tempo Real

1 Se o estado estimado x̂k = x̂k|k é determinado utilizando todos os sinais y0, . . . , yk, o

processo de estimação não é aplicável para problemas em tempo real para valores

quando k é muito grande.

2 Motivo: o armazenamento das medições e solicitações computacionais aumentam com

o tempo.
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3.2.4 Algoritmo Kalman-Padrão

Uma formulação recursiva da estimação x̂k = x̂k|k contorna o problema da restrição

4 de Hardware de tempo real. Nesta formulação os sinais digitais são lidos a cada

passo k e desta forma pode-se garantir um pequeno armazenamento de dados. Esta

formulação é o algoritmo de filtragem de Kalman-Padrão.

Algoritmo 5 - Filtragem de Kalman-Padrão, processo de filtragem digital suave para

determinar x̂k|k a partir da predição x̂k|k−1.

Condições Iniciais:

P0,0 = V ar(xk), (3.17)

x̂0,0 = E(x0). (3.18)

Filtragem:

Kk = Pk/k−1C
T
k (CkPk/k−1C

T
k + R)−1, (3.19)

x̂k/k = x̂k/k−1 + Kk(yk − Ckx̂k/k−1), (3.20)

Pk/k = (I −KkCk)Pk/k−1. (3.21)

Predição:

x̂k/k−1 = Ak−1x̂k−1/k−1, (3.22)

Pk/k−1 = Ak−1Pk−1/k−1A
T
k−1 + Gk−1QGT

k−1, (3.23)



Caṕıtulo 3. Métodos de Medição Indireta 53

para k = 1, 2, · · · Sendo Q e R as matrizes covariância dos rúıdos do sistema e da

observação, respectivamente e P , a matriz covariância do erro. As variáveis com sub-

ı́ndices 0, 0 representam as condições iniciais.

As Equações (3.19) e (3.21) representam a filtragem e as Equações (3.22) e (3.23),

a função de predição do processo de filtragem de Kalman.

A partir da observação yk, tem-se a relação da filtragem tendo em vista o mapea-

mento [104], [105],

HX : x̂k|k−1 −→ x̂k|k. (3.24)

A função HX é baseada na forma clássica de Gauss-Legendre, para realizar uma

correção na predição x̂k|k−1 do estado em k, Equação (3.20).

3.3 Comentários

Embora as RNA sejam baseadas na neurociência, a maioria dessas redes está rela-

cionada com modelos matemáticos e/ou estat́ısticos como classificação de padrões não

paramétricos, agrupamentos de algoritmos, filtros não-lineares e modelos de regressão

estat́ıstica que podem ser associados com o modelo neurobiológico. A RNA busca uma

aproximação do modelo do cérebro e do modo como este processa a informação. É

utilizada como aproximador universal e é considerada uma ferramenta que aprende a



Caṕıtulo 3. Métodos de Medição Indireta 54

partir do ambiente; que encontra dependências não evidentes entre dados. A partir

de sinais medidos de alguma fonte conhecida ou não, a RNA pode ser treinada para

aplicações como: classificação de padrão; śıntese e reconhecimento da fala; estimação;

simulação e predição de processos; interfaces adaptáveis entre o homem e os sistemas

f́ısicos complexos; função de aproximação; compressão de imagens; memória associativa;

otimização combinatorial; modelamento e controle de sistemas não-lineares.

O filtro de Kalman é, essencialmente, um conjunto de equações matemáticas que

implementa um estimador do tipo predição-correção que é ótimo quando minimiza a

covariância do erro de estimação, desde que sejam consideradas algumas restrições.

Desde a introdução do filtro de Kalman simples, Kalman(1960)[106], esta técnica de

medição tem sido alvo de extensivas pesquisas e aplicações, particularmente em áreas

que contribuem com melhorias na navegação. A relativa simplicidade e a natureza

robusta do próprio filtro são vantagens para sua implementação.

Apesar do FK ser bastante aplicado em processos regidos por equações a diferenças

estocásticas lineares, existem diversas aplicações em sistemas não-lineares. A atuação

do FK em sistemas não-lineares é caracterizada pela linearização dos estados estimados.

Nesse novo filtro, o FKE, é utilizada uma expansão da série de Taylor para reter somente

os termos de primeira ordem, obtendo-se novas equações que linearizam as estimativas

do estados. A operação básica do FKE é muito similar ao FK.



Caṕıtulo 4

Considerações Sobre Projetos de

SMI-TR

Em um Sistema em Tempo Real, STR, a execução das tarefas deve obedecer as

restrições de tempo. Caso o limite máximo para o tempo de resposta de uma tarefa

não seja respeitado, a aplicação pode falhar, trazendo em casos extremos conseqüên-

cias graves. Ao tentar corrigir falhas em sistemas de tempo real, deve-se inicialmente

identificar as tarefas que não estão cumprindo os requisitos temporais especificados.

Descrições semelhantes de STR podem ser verificadas em [107], [108].

Um sistema operando em tempo real é fundamental em importantes áreas de aplicação,

como o controle de processos, plantas de geração de energia, controle de tráfego aéreo

e multimı́dia. Em particular, a maioria dos sistemas de segurança cŕıticos e muitos

sistemas embarcados são sistemas de tempo real.

As métricas mais importantes comumente utilizadas para caracterizar projetos são

o custo e o desempenho do software e implementações de hardware. Embora existam
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outras métricas, apresentadas neste Caṕıtulo, muitas decisões de alto-ńıvel são comple-

tamente baseadas nas métricas acima mencionadas [109].

Normalmente, os dispositivos que possuem arquiteturas reconfiguráveis são aplicados

em ambientes que exigem elevado desempenho, segurança e rapidez de processamento.

Para um Sistema de Medição Indireta em Tempo Real, SMI-TR, em que o tempo de

execução é tão importante quanto o resultado exato das sáıdas, uma arquitetura recon-

figurável torna-se extremamente relevante. Tanto o projeto de um SMI-TR quanto a sua

reconfigurabilidade precisam ser cuidadosamente analisados de modo que o desempenho

do estimador, na prática, apresente o(s) valor(es) da(s) grandeza(s) que se deseja medir

ou filtrar com menor erro posśıvel do estimador.

4.1 Hardware e Software em Tempo Real

O hardware em tempo real pode consistir de componentes considerados padrões,

porém deve suportar as restrições de projeto em tempo real. O grau de rigor de uma

aplicação especifica que, sem exceção, os sistemas estritos (rigorosos) em tempo real

devem satisfazer a todas as suas restrições temporais. Caso uma restrição seja violada,

o sistema falha. Em outro extremo tem-se os sistemas tolerantes de tempo real que

realizam suas tarefas com algumas restrições. O hardware, por exemplo, tem influência

sobre a previsibilidade de um STR.
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Os STR são baseados em cálculos computacionais. Alguns envolvem minicomputa-

dores, outros microcontroladores ou ainda arquiteturas reconfiguráveis. Nesta acepção,

é necessário o uso de uma linguagem de programação.

As linguagens de alto ńıvel apresentam algumas vantagens e desvantagens quando

se refere a projetos de sistemas em tempo real. Estas linguagens geram facilidades na

programação, como definição ampla de variáveis, realização de equações ou funções,

definição fácil de loops e de condições de decisão.

Em relação à linguagem assembly, elas apresentam vantagens do tipo:

• facilidade de desenvolvimento;

• documentação de melhor ńıvel e a portabilidade para outras máquinas, causando

melhor produtividade, qualidade e maior tempo de vida;

• manutenção mais fácil do software.

No entanto, para projetos em tempo real, a linguagem mais adequada é a linguagem

assembly, isto por que esta linguagem por estar mais próxima da linguagem de máquina,

apresenta menor tempo de execução dos programas, menor consumo de memória e

facilidades para operação com certos tipos de interfaces reais. Porém, nada impede que

sistemas embarcados em tempo real sejam escritos somente em linguagens de alto ńıvel

ou ainda que se utilize linguagem assembly com linguagem de alto ńıvel em um mesmo

projeto, pois as caracteŕısticas das linguagens devem ser adequadas às necessidades do

sistema, seja ele em tempo real ou não.
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De acordo com Farines [110] é improvável que uma única linguagem seja abrangente

o suficiente para acomodar todos os requisitos temporais das abordagens existentes e

mais os novos que certamente deverão surgir nos próximos anos.

As linguagens em tempo real atualmente mais utilizadas são assembly, C, C++ e

Ada95 [111]. As linguagens que foram desenvolvidas nos últimos 20 anos para atuar

em aplicações em tempo real são: Ada95, occam-2, Esterel, PEARL, Real-time Euclid,

Real-time C, Real-time C++ e Java. Existem, porém, outras linguagens em tempo real

e algumas são utilizadas somente em pesquisas que envolvem aplicações especializadas

[110].

4.2 Desempenho do Sistema

Para a avaliação do desempenho do SMI em tempo real deve-se levar em consid-

eração a complexidade do sistema de software utilizado, bem como, a técnica para

melhorar o desempenho. A melhora de um software em um hardware está em função

dos fatores de hardware que influenciam o desempenho global do sistema. Os fatores

de hardware que têm maior influência no desempenho do sistema são,[112]: a utilização

por parte do compilador das instruções da máquina na geração do código de um pro-

grama; a maneira do hardware implementar as instruções; a maneira como a memória e

os dispositivos de entrada/sáıda se comportam durante o processamento do programa.
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4.2.1 Considerações do Desempenho

Para maximizar o desempenho é necessário minimizar o tempo de resposta ou tempo

de execução da aplicação analisada. O desempenho e o tempo de execução do sistema

podem ser relacionados como segue,

Ds =
1

Tea

, (4.1)

sendo Ds o desempenho do sistema dada em Hertz (Hz) e Tea, o tempo de execução da

aplicação dado em segundos (s).

O desempenho pode ser verificado sob diferentes métricas, porém o foco é a análise

do desempenho em relação ao processador. A medida básica é o tempo de execução

gasto no processador. A Equação (4.2), relaciona o tempo de execução no processador

para o programa (Tep) com número de ciclos de clock (Ncc) e o tempo do ciclo de clock

(Tcc).

Tep = Ncc = Ncpp ∗ Tcc, (4.2)

sendo Ncpp o número de ciclos de clock do processador para o programa. O desempenho

pode ser melhorado reduzindo o tamanho do ciclo de clock ou o número de ciclos de

clock necessários à execução do programa em análise.
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4.2.2 Integração Hardware/Software em Tempo Real

O hardware e o software interagem de diversas maneiras. O compilador gera instru-

ções a serem executadas de modo que o processamento do programa seja realizado. O

tempo de execução depende também do número de instruções do programa. Pode-se

especificar o número de ciclos de clock do processador necessários à execução de um

programa como o produto entre o número de instruções de um programa (ip) e o número

médio de ciclos de clock por instruções (Ncci), como:

Ncpp = Nip ∗Ncci. (4.3)

O Ncci, sendo uma média dos tempos gastos por todas as instruções executadas pelo

programa, permite que sejam realizadas comparações entre implementações diferentes

da mesma arquitetura do conjunto de instruções. Os três principais fatores que afetam

o desempenho do processador são agrupados na Equação (4.4),

Tep = Nip ∗Ncci ∗ Tcc. (4.4)

A integração entre o hardware e o software em tempo real ocorre com o sistema

embarcado para aplicações em tempo real. Nessa etapa, o sistema em tempo real repre-

senta uma unidade no qual será verificado o tempo de resposta a uma dada aplicação.

A unificação do sistema ocorre com o processamento do software, momento em
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que são eliminandos prováveis erros que podem ocorrer, como por exemplo, capaci-

dade de memória insuficiente, erros no link de página, adequando às caracteŕısticas da

arquitetura que será utilizada. Após a eliminação dos erros, o código pode, então, ser

transferido definitivamente para a arquitetura. O SMI é testado, podendo ainda ocorrer

falhas, indicando erros do hardware ou do software. Durante essa validação do sistema

em tempo real, é necessário registrar alguns itens considerados relevantes para que o

problema seja identificado e corrigido. A detecção de falhas em sistemas de tempo real,

normalmente, envolve análises precisas sobre a interação das tarefas ao longo do tempo.

Quanto aos graus de rigor e criticalidade, a aplicação de um SMI em tempo real,

pode ser representada pela Figura 4.1. No eixo x tem-se um sistema rigoroso e no eixo

y, um sistema cŕıtico. As previsibilidades probabilista e determinista são associadas aos

dois grupos acima mencionados [110].

Figura 4.1: Graus de rigor e criticalidade de um sistema em tempo real .
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4.3 Qualidade da Medição Indireta

Além da escolha adequada do método de medição utilizado, a qualidade de um SMI

está associada à necessidade de estimações rápidas com métricas de qualidade, tais

como: ciclo de clock, tempo de execução de hardware e software e tamanho da memória

de dados e programa. Quando se trata das especificações e projetos de um SMI para

uso em tempo real é necessário seguir as recomendações das diversas referências sobre

sistema em tempo real, tais como:

• estimação do hardware: configuração mı́nima necessária, estimação do ciclo de

clock : máximo atraso associado a operação, estimação do controle dos procedi-

mentos, estimação do tempo de execução, estimação da taxa de comunicação e

estimação da área;

• estimação do software: estimação do modelo do processador espećıfico, estimação

genérica do modelo, tempo de execução do programa, tamanho de memória do

programa, tamanho de memória de dados;

• outras métricas: dissipação de potência, testabilidade e tempo de projeto.

A medição indireta pode ser simplificada para se obter resultados mais rápidos;

porém, pode-se incorrer em erros de estimação e baixa exatidão. O alto ńıvel de exatidão

nem sempre é necessário desde que o valor estimado seja obtido com métricas de quali-

dade, permitindo alternativas para tomadas de decisões. O método de medição indireta
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escolhido deve apresentar fidelidade, ou seja, um percentual de comparações correta-

mente preditas entre implementações. Segundo Gajski et al, [109], a fidelidade de uma

medição indireta é definida considerando-se D = D1, D2...Dn como um conjunto de

implementações em,

µij =





1, E(Di) > E(Dj) e M(Di) > M(Dj) ou

E(Di) < E(Dj) e M(Di) < M(Dj) ou

E(Di) = E(Dj) e M(Di) = M(Dj)

0, ∀ .

Sendo E e M valores estimados e medidos, respectivamente; µij para todo i, j tal

que 1 ≤ i, j ≤ n e i 6= j e n uma análise entre dois valores estimados e medidos. A

fidelidade de uma medição indireta, =, pode ser escrita por:

= = 100
2

n(n− 1)

n∑
i=1

n∑
j=i+1

µij. (4.5)

Mesmo que todos os componentes de erro conhecidos ou suspeitos tenham sido

avaliados e as correções adequadas tenham sido aplicadas, ainda assim permanece uma

incerteza sobre quão correto é o resultado declarado, isto é, uma dúvida acerca de quão

corretamente o resultado da medição representa o valor da grandeza que está sendo

medida [113].
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Nas medições diretas, o termo incertezas, no sentido mais amplo, significa dúvida

acerca da validade do resultado de uma medição. Dado que numa medição indireta

são realizados cálculos envolvendo valores de outras grandezas medidas diretamente, a

incerteza do resultado é função, também, dos vários valores medidos diretamente ao

longo do processo de estimação. Matematicamente, tem-se que se X é a grandeza cujo

limite se deseja determinar e a, b, c,... os valores das grandezas de que X depende

e, sendo cada uma delas com limite de erro ∆a, ∆b, ∆c,...pode-se escrever que X =

f(a, b, c, ...). Então, o limite do erro da grandeza X, ∆X, pode ser dado por,

∆X = |∂X

∂a
|∆a + |∂X

∂b
|∆b + . . . . (4.6)

As incertezas herdadas, bem como aquelas que estão associadas aos resultados da

medição indireta, caracterizam-se por dispersões dos valores que podem ser razoavel-

mente atribúıdos ao mensurando. O valor da incerteza em medição direta pode ser

analisado por meios estat́ısticos de uma série de observações (incerteza tipo A) ou por

outros meios que não a análise estat́ıstica de uma série de observações (incertezas tipo

B) [114]. A ênfase deste trabalho é sobre a medição indireta de acordo com a abor-

dagem que foi mencionada inicialmente, portanto, não será dada maior profundidade

acerca desses métodos de análise para a medição direta. Todavia, para entender mais

sobre a avaliação da incerteza do tipo A e a incerteza do tipo B, sugere-se que sejam

lidas as referências [113]-[115].
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4.4 Modelo do Sistema

Os processos no mundo real são intrinsecamente dinâmicos, não lineares, não Gaus-

sianos, não estacionários, com restrições e com interações com outros processos. Mas,

uma prática comum para o modelo matemático de um sistema e que é adotada nos

estudo de casos deste trabalho é realizar considerações acerca desse sistema. Deve-se

considerar que o sistema seja linear invariante no tempo (LIT), causal e finito. E, sendo

o sistema LIT cont́ınuo no tempo (CT), tem-se a descrição no espaço de estados, como

ẋ(t) = Ax(t) + Bu(t), (4.7)

y(t) = Cx(t) + Du(t), (4.8)

sendo A, B, C e D matrizes reais de dimensões apropriadas [103].

Karl e Björn mencionam em [116] que Kalman decompôs o sistema em quatro sub-

sistemas: observável e alcançável; observável, mas não alcançável; não observável, mas

alcançável; nem observável e nem alcançável. De acordo com essa decomposição, alguns

desses subsistemas podem até ser interconectados, porém a relação entre a entrada e

sáıda somente pode ser verificada em um subsistema que seja observável e alcançável.

As definições de controlabilidade e alcançabilidade de um sistema diferenciam a partir

do ponto em que a seqüência de controle pode ser alcançada. No sistema controlável,
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essa seqüência é tal que a origem pode ser alcançada a partir de qualquer estado inicial

com tempo finito. Em um sistema alcançável, essa seqüência é tal que um estado

arbitrário pode ser alcançado a partir de qualquer estado inicial com tempo finito.

Essas duas definições são equivalentes quando a matriz A da Equação (4.7) é inverśıvel.

Os termos alcançabilidade e controlabilidade podem ser utilizados alternadamente

em sistemas CT. A partir do peŕıodo de amostragem de um sistema CT alcançável,

pode-se obter as matrizes de um sistema discreto no tempo (DT) alcançável, isto por

que os sinais de controle permisśıveis de um sistema amostrado são subconjuntos dos

sinais de controle permisśıveis de um sistema CT.

A forma canônica de sistemas alcancáveis CT ou DT com entrada simples de n-

ésima ordem é escrita conforme a Equação (4.9) [116], [117],

ẋ(t)

ou

x(t + 1)





= Ax(t) + Bu(t). (4.9)

Para problemas envolvendo filtragem de sinais, as Equações (4.7) e (4.8) são representadas

por:

ẋ = Ax + Bu + Gξ, (4.10)
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y = C2x + D2u + η. (4.11)

com x(0) = x0. Adiciona-se rúıdos ao sistema, Equação (4.10), e à medida, Equação

(4.11), representados por ξ e η. O valor estimado, ẑ, é obtido a partir de medidas

ruidosas y. Na Figura 4.2 tem-se a ilustração para uma configuração geral de filtragem,

z = C1x + D1u. (4.12)

Figura 4.2: Configuração para filtragem.

A equação geral para estimar o valor de z utilizando os valores u e y pode ser escrita

como,

ẋ = Âx + Bu + By, (4.13)

x̂ = Ĉx, (4.14)

ẑ = C1x̂, (4.15)
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com x(0) = x0. Sendo x o estado do filtro ou do estimador e x̂, o estado estimado

do sistema. A escolha das matrizes nas Equações (4.13), (4.14) e (4.15) conduz a

filtros com caracteŕısticas diferentes, tais como limitabilidade do erro de estimação e

impolarizabilidade do filtro.

Considerando-se que os sinais de entrada e o sistema são limitados e o estimador de

estados sendo estável, o erro de estimação deve ser limitado. Em Seron et al [103] é

definido que um filtro estável apresenta erro de estimação limitado quando para todos

os estados iniciais finitos do sistema e do filtro, o erro de estimação z̃ é limitado, sendo

as entradas do sistema u e w limitadas.

4.5 Análise de Erros do Estimador

Os erros de estimação para uma medição indireta podem ser divididos em dois

grupos: estat́ıstico e por intervalo. No erro estat́ıstico, considera-se que os erros das

medidas ∆xi = x̃i − xi são variáveis aleatórias Gaussianas independentes com média 0

e desvio padrão conhecido σi. Enquanto que no erro por intervalo, somente se considera

os erros das medidas ∆xi, desde que ∆xi ∈ [−∆i, ∆i], sendo ∆i conhecido. Quando

se utiliza o primeiro grupo, ou seja, o erro da medida sendo estat́ıstico, tem-se um

algoritmo de erro de estimação considerado ótimo; utilizando-se o erro por intervalo

fixo, tem-se um novo algoritmo que pode até não ser ótimo, porém será melhor que o
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previamente conhecido [118].

As considerações mencionadas anteriormente para os erros de estimação estat́ısticos

são baseadas tanto em razões teóricas quanto emṕıricas.

1 Razões teóricas: normalmente, os fabricantes de instrumentos de medição se esforçam

no sentido de eliminarem as fontes que alteram o resultado de uma medida. O erro

da medida, porém, surge a partir de uma variedade de interferências independentes

e, dessa forma, esses erros são descritos como uma soma de pequenas variáveis

aleatórias independentes. E, de acordo com o teorema do limite central, [104],

[119], essa soma, sob condições razoáveis, converge para uma distribuição normal.

2 Razões emṕıricas: para a maioria dos instrumentos de medição, o erro da medida

é normalmente distribúıdo, dessa forma, considera-se que as variáveis aleatórias

sejam Gaussianas.

4.6 Incerteza em Medição Indireta

Sabe-se que na prática é improvável que uma medida seja 100% exata; desse modo, os

valores atuais (estimados ou medidos indiretamente) que divergem dos valores desejados

podem até ser desprezados, dependendo do algoritmo desenvolvido. Entretanto, o erro

da medida será diferente de zero.
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Em termos metrológicos, o processo de medição raramente consiste de uma medição

direta. Para expressar o resultado de uma medição indireta com a incerteza associ-

ada, deve-se seguir as recomendações do Guide to the Expression of Uncertainty in

Measurement (GUM). No GUM [113] tem-se a expressão da incerteza padrão combi-

nada, denominada Lei de Propagação da Incerteza para medição indireta, quando o

resultado da sáıda (o mensurando) está relacionado com valores da entrada por um

modelo de medição linear, mencionada na Seção 4.3. A utilização dessa expressão é

devido à presença de efeitos não lineares significantes no processo de medição. Ao

se utilizar métodos para representar a propagação da incerteza na medição indireta

abordada neste trabalho, é necessário haver compatibilidade com o GUM [84], [113].

A incerteza acerca do resultado de uma medida indireta está também relacionada

com a sensibilidade do método empregado e com as incertezas herdadas da medição

direta. No caso do método de medição indireta por meio de Redes Neuronais Artificiais,

a incerteza do resultado da medição indireta está relacionada com o tipo de treinamento,

ou seja, como encontrar os pesos wki de modo a aproximar a função neuronal da função

desejada. No estudo de caso apresentado no item 5.5, foi usado o algoritmo de retro-

propagação que utiliza o método do gradiente descendente para determinar o menor

erro quadrático. O uso do algoritmo de retropropagação é considerado rápido para

computar as derivadas parciais.

É interessante abordar neste contexto, os aspectos práticos sobre RNA e o seu al-

goritmo de treinamento. Algumas considerações devem ser verificadas de modo a obter
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a melhor estimativa. Não há regras quanto ao número de camadas ocultas, porém ex-

istem algumas ressalvas como por exemplo, o número de camadas ocultas não exceda

o número de entradas, pois os vetores dos pesos ~wk , (wk1, ..., wkn) são linearmente

independentes. Segundo Nievola, [120], um MLP com duas camadas ocultas é um

aproximador universal, ou seja, realiza qualquer mapeamento entrada-sáıda. Não foi

verificada nenhuma regra para a quantidade de neurônios que cada camada oculta deve

possuir. Sugere-se, pois, que se inicie com um número pequeno de neurônios e que,

gradualmente, aumente-se este número até se encontrar um número ótimo.

As primeiras tentativas para verificação dos valores adequados dos pesos foram re-

alizadas de forma aleatória. Os pesos foram inicializados com valores entre 0 e 1, 0,

porém os melhores resultados foram obtidos quando os pesos foram inicializados simet-

ricamente em torno de zero, entre −1
2

e 1
2

ou −1, 0 e 1, 0. Em relação às funções de

ativação, baseando-se na argumentação de que as RNA são não lineares, alega-se que as

funções não devem ser todas lineares. Quanto aos parâmetros, a determinação de quais

são melhores, contribuindo para um melhor desempenho é totalmente dependente do

problema. Com a variação adequada dos parâmetros é posśıvel obter tanto ativações

assimétricas quanto simétricas em relação à zero, da mesma forma que é realizada com

a inicialização dos pesos. Bons resultados, entretanto, têm sido obtidos para valores

de η entre 0, 1 e 10, já para α valores tipicamente entre 0, 10 e 0, 90. Outros itens

também devem ser considerados como: o tipo de treinamento e critério de parada desse

treinamento [88], [91], [121], [122].
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Devido à larga utilização da rede MLP por diversos pesquisadores, aprimoramentos

e melhorias têm sido desenvolvidos no sentido de conduzir a uma diminuição no tempo

de treinamento para muitos problemas.

Na Figura 4.3 procurou-se sintetizar os fatores que interferem no resultado em uma

medição indireta, levando-se em consideração os itens que são mencionados neste tra-

balho.

Figura 4.3: Fatores que interferem no resultado de uma medição indireta.

4.7 Sistema Embarcado Ótimo de Kalman

Normalmente, um sistema embarcado envolve um microcontrolador com potência

limitada e uma arquitetura simples. Entretanto, o projeto de um sistema embarcado

não é tão simples quanto a de um microcontrolador devido às condições de restrições
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temporais. O que se tem verificado é que sistemas embarcados baseados em microcon-

troladores estão sendo muito utilizados na indústria de forma a reduzir custos [154].

A especificação de um sistema embarcado ótimo em tempo real de Kalman, leva em

consideração que um dos eventos são, normalmente, amostras de sinais de trajetórias do

véıculo aeroespacial. Esse sistema embarcado ótimo consiste de técnicas de otimização

para escolher uma estrutura de otimização que determine o hardware em função de um

conjunto de algoritmos.

A inicialização das constantes em tempo adequado num programa durante a fase

inicial de execução em um sistema embarcado, pode conduzir a um desempenho mais

rápido em tempo real. Considera-se já o pré-cálculo de algumas constantes que são

utilizadas em diversas partes do algoritmo. Uma divisão longa é substitúıda por uma

simples multiplicação, caso a constante já seja calculada pelo compilador e armazenada

para posterior uso na área de memória estática [155]. Os melhores valores das variân-

cias e covariâncias do filtro de Kalman podem ser obtidos, inicialmente, por meio de

simulação e assim, já armazenados como constantes para uso pelo código em tempo real.

Uma vez armazenadas as variáveis consideradas constantes, pode-se ter uma economia

de espaço de memória, aumentando-se, assim, as exigências da capacidade de memória

mı́nima no sistema embarcado em tempo real. Neste Caṕıtulo, faz-se uma abordagem

acerca das especificações de hardware e software do sistema embarcado em tempo real

ótimo.
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4.7.1 Funções Objetivo

O Sistema Ótimo de Medição Indireta consiste da melhor alternativa baseada em

otimização para definir o melhor sistema de medição. As restrições representam a

conexão entre o hardware e o software mediante o seguinte mapeamento,

HHS : Xs−ware −→ Yh−ware, (4.16)

sendo Xs−ware os conjuntos de restrições do modelo e do filtro que são mapeadas nos

requisitos Xh−ware de hardware. Uma estrutura de otimização implementa a função

HHS, Equação 4.16, de mapeamento,

min Z(Yh−ware) (4.17)

sujeito a

Xs−ware ≤ Rs−ware (4.18)

Yh−ware ≤ Rh−ware,

sendo Rh−ware e Rs−ware as especificações de hardware e software, respectivamente.

As especificações Rh−ware gerais de hardware são as capacidades de memória, tempo

de relógio, potência consumida e outras caracteŕısticas intŕınsecas a um dado hardware
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embarcado. O conjunto de especificações Rs−ware de software desenvolvidas nesta seção,

tem por base as dimensões dos modelos e estratégias de projeto do algoritmo de filtragem

e medição indireta.

As considerações de desempenho, apresentadas no Caṕıtulo 4, fornecem as relações

para maximizar a performance do sistema embarcado.

A estrutura de otimização é constrúıda a partir da Equação 4.19, representando a

função objetivo e as Equações 4.20, 4.21 e 4.22, sendo as restrições,

Ds =
1

Tea

, (4.19)

Tep = Ncc = Ncpp ∗ Tcc, (4.20)

Ncpp = Nip ∗Ncci (4.21)

e

Tep = Nip ∗Ncci ∗ Tcc. (4.22)
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maxDs max
1

Tea

(4.23)

sujeito a

Tep ≤ Ncpp ∗ Tcc (4.24)

Ncpp ≤ Nip ∗Ncci (4.25)

Tep ≤ Nip ∗Ncci ∗ Tcc (4.26)

Uma função EH mapeia as solicitações de software em cima de um dado hardware,

EH : {Dsoft−W} −→ {Dhard−W , } (4.27)

sendo Dsoft−W = {Emod−p, Emod−g, Tp−exe, Emm−t} o conjunto das especificações de software

que são obtidas dos algoritmos para medição indireta. Emod−p estabelece a estimação

do modelo do processador, Emod−g é a estimação genérica do modelo, Tp−exe é o tempo

de execução do programa, Emm−t é o tamanho de memória do programa e Emem−d é o

tamanho de memória de dados. O conjunto de Dhard−W = {Oµ, Econt−p, Et−exe, Et−com,

Earea, Dpot}. Para este último conjunto do mapeamento EH , Oµ representa a operação,

Econt−p é a estimação do controle dos procedimentos, Et−exe é a estimação do tempo de

execução, Et−com é a estimação da taxa de comunicação, Earea é a estimação da área e

Dpot dissipação de potência.

Procura-se otimizar a fidelidade do sistema em função de medições entre as im-
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plementações do mundo real e o desempenho estimado em projeto. A estrutura de

otimização, Equações (4.23) a (4.26), fornece um conjunto de opções de hardware para

um determinado algoritmo em tempo real. Para as alternativas fornecidas monta-se

uma nova estrutura de otimização para otimizar a fidelidade do sistema embarcado

para medição indireta,

max 100
2

n(n− 1)

n∑
i=1

n∑
j=i+1

µij (4.28)

sujeito a

µij =





1, E(Di) > E(Dj) e M(Di) > M(Dj) ou

E(Di) < E(Dj) e M(Di) < M(Dj) ou

E(Di) = E(Dj) e M(Di) = M(Dj)

0, ∀ .

(4.29)

A estrutura de otimização é constrúıda a partir da Equação (4.5) representando a

função objetivo e as relações da Equação (4.3) para restrições em função dos E e M ,

valores estimados e medidos, respectivamente.
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4.7.2 Mapeamento da memória

Cada um dos diversos tipos de dados necessita de uma certa quantidade de memória

para armazenar a informação por ele representada. Essa quantidade é função do tipo

de dado considerado, do tipo de arquitetura e do tipo de linguagem de programação

[156].

Na exploração da arquitetura de memória para sistemas embarcados programáveis,

considera-se como padrão, o acesso a memória para cada aplicação, a arquitetura de

processador, bem como, um compilador ótimo que improvise, significativamente, o com-

portamento do sistema na memória [157].

A complexidade de um algoritmo está intimamente ligada à da aplicação a que se

destina. O algoritmo do filtro de Kalman aqui abordado, representa o núcleo, ou seja,

o trecho principal do algoritmo e, posteriormente, deve-se realizar uma justaposição

de modo a encontrar a solucão para a aplicação desejada. Embora o processamento do

sistema atue de forma diferenciada para arquiteturas do tipo Harvard ou Von Neumann,

não há diferença entre a memória que contém o algoritmo e a memória que contém

os dados usados pelo algoritmo. Em aplicações espećıficas, o programa pode incluir

fórmulas para calcular os elementos de algumas matrizes como, por exemplo, as matrizes

A e Q. Os requisitos de memória para o algoritmo tendem a ser independentes da

aplicação. Entretanto, para o filtro de Kalman, o tamanho do problema está relacionado

com as ordens das matrizes do vetor de estado, das medidas e do rúıdo do processo. Os
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requisitos da memória de dados para armazenar as ordens dessas matrizes são muito

dependentes tanto do tamanho do problema quanto da estrutura dos dados e, ainda,

do modo como a estrutura de dados re-usa os resultados parciais. A memória de dados

também pode ser economizada eliminando-se redundâncias na estrutura de dados, como

por exemplo, usando a simetria das matrizes de covariância [158].

O núcleo do algoritmo de Kalman, Figura 4.4, encerra em si uma seqüência de

comandos que é repetida diversas vezes. As variáveis utilizadas nesse núcleo podem

ser do tipo inteira, real e indexada, dependendo da aplicação. No Estudo de Caso 5.1,

utilizam-se variáveis inteiras, reais e indexadas (matrizes). Dessa forma, na análise do

cálculo computacional, leva-se em consideração que não é posśıvel operar diretamente

sobre uma matriz como um todo, mas apenas sobre seus componentes, um por vez.

Por exemplo, para uma soma entre duas matrizes é necessário somar cada um de seus

componentes dois a dois.

Verifica-se por meio do núcleo do algoritmo de Kalman que a construção não é linear

e sim, ćıclica. Cada etapa do ciclo corresponde às etapas do processo da filtragem

Kalman (Predição e/ou Correção), Figura 4.5. As equações (4.30), (4.31), (4.32) e

(4.33) são obtidas a partir do detalhamento realizado em cada etapa do ciclo desse

núcleo.
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Figura 4.4: Pseudocódigo do núcleo do algoritmo de Kalman.

Figura 4.5: Etapas do filtro de Kalman: predição e correção.
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Para o projeto e análise do filtro de Kalman considera-se somente a coordenada Z,

com as ordens das matrizes A, G e C sendo 3×3, 3×1 e 1×3, respectivamente e, ainda,

o vetor de estado, xk, com ordem 3×1 e os rúıdos, ξk e ηk, escalares.

No pseudocódigo do núcleo do algoritmo de Kalman, considera-se xhatmin(k) e

xhat(k), sendo o estado estimado a priori (x̂−k ) e a posteriori (x̂k), respectivamente e

Pminus(k) a covariância do erro estimado a priori, P−
k .

Análise do Núcleo do Algoritmo de Kalman

Baseando-se no núcleo ilustrado na Figura 4.4, segue que a correção ocorre nos

passos de 3 a 6 e a predição, nos passos 7 e 8. Para cada um dos passos e, considerando-

se as ordens das matrizes utilizadas, tem-se 92 adições, 132 produtos, 3 divisões e 10

subtrações para cada medida. De um modo genérico para as matrizes A, G e C de

ordem n×n, n×1 e 1×n, respectivamente; o vetor xk com ordem n×1 e os rúıdos, ξk e

ηk, sendo escalares, tem-se as seguintes quantidades de operações para cada medida do

vetor yk:

SOMA = 3n3 + n2 + n− 1; (4.30)

SUB = n2 + 1; (4.31)

PRODUTO = 3n3 + 4n2 + 5n; (4.32)

DIV = n. (4.33)
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Incertezas Identificadas

Neste trabalho procura-se deixar em evidência que não se consegue determinar o

valor exato de uma grandeza. Seria interessante se os dados desejados fossem obtidos

de modo exato, porém a experiência nos mostra que somente existe uma aproximação

dos valores medidos indiretamente com os valores desejados. A incerteza pode ser

substancialmente reduzida quando se utiliza o métodos de medição mais adequado a

aplicação e se minimiza ou elimina-se os fatores que possam propiciar resultados indese-

jáveis, de acordo com cada um desses métodos. Podem ser consideradas também como

principais fontes de incertezas nos resultados:

• incertezas do modelo do sistema - o modelo pode não descrever o sistema

real;

• incertezas numéricas - a inexatidão aritmética pode prejudicar as respostas, o

algoritmo poder ser, numericamente, instável; os métodos podem ser finalizados

prematuramente, ou seja, antes que ocorra a convergência dos resultados;

• incertezas do software - o programa pode gerar erros devido ao método numérico,

ao algoritmo e à biblioteca do software que podem ser impróprios ou inexatos; ou

ainda, a execução pode estar incorreta devido à erros em compiladores ou dados

que se perdem ou que são carregados pelo sistema, usando o programa errado, ou

eventos semelhantes.
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4.8 Conclusões

Embora se esteja tratando de assuntos da ”ciência exata”, nas medições de grandezas

f́ısicas não se consegue obter os valores exatos dessas grandezas; as medições diretas e/ou

indiretas são afetadas pela inexatidão. De modo razoável, pode-se admitir que o valor

exato existe e que, embora ele não seja conhecido, seja posśıvel realizar a estimação

desse valor e estabelecer limites do intervalo em que ele se encontra. As considerações

sobre a incerteza em uma medição indireta devem ser tomadas como forma de avaliar

o grau de confiança nos resultados obtidos. Nas medições indiretas é necessário ter

bastante cuidado no desenvolvimento das etapas da medição. Com o levantamento

detalhado do modelo do sistema, o método que melhor se aplica, entre outros itens

que foram mencionados é provável que os resultados obtidos sejam próximos entre si

e não se afastem muito do verdadeiro valor. O objetivo deste Caṕıtulo foi apresentar

as etapas de desenvolvimento de uma medição indireta para sistemas dinâmicos no

qual o valor estimado representa a melhor estimativa do verdadeiro valor da grandeza

e mencionar sobre a inexatidão dessa medida. É importante, também, abordar que,

independentemente do tipo de medição, o resultado de uma medição está sujeito a erros

de diversas fontes.



Caṕıtulo 5

Estudos de Casos

Neste Caṕıtulo são apresentados quatro estudos de casos sobre a medição indireta

que focalizam o assunto deste trabalho.

1. Medição Indireta da Velocidade de um Véıculo Aeroespacial;

2. Medição Indireta da Temperatura no Interior de um Objeto dentro de uma Estufa;

3. Medição Indireta da Velocidade Rotórica de um Motor de Indução;

4. Medição Indireta Robusta de Velocidade.

Nos Estudos de Casos 1 e 2, utiliza-se o método da filtragem de Kalman e nos Estudos

de Casos 3 e 4, a Rede Neuronal Artificial.

Uma análise sobre o sistema embarcado ótimo do filtro de Kalman é realizada no

item 4.7. Esses quatro estudos de casos apresentados refletem a viabilidade do uso

de SMI. Com base nesses estudos, foram realizadas análises comparativas entre os
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resultados obtidos por meio do SMI e os valores medidos diretamente. Por meio dessa

análise, verifica-se que os resultados obtidos pelos SMI apresentam bom desempenho.

5.1 Medição Indireta da Velocidade de um Véıculo

Aeroespacial

O método de medição indireta baseado em filtro de Kalman é utilizado neste item

para medir indiretamente a velocidade de um véıculo aeroespacial. Os sinais filtra-

dos utilizados nesta aplicação foram do banco de dados do Sistema de Rastreamento

de Foguetes do Centro de Lançamento de Alcântara - Brasil (CLA) fornecidos pelos

radares para um foguete de teste, o VS-40. Os sinais de rastreio medidos pelos radares

são transmitidos para computadores locais a uma freqüência de 20 Hz. Estes sinais con-

sistem de informações do status do radar, relação sinal rúıdo (SNR) e, principalmente,

posição do alvo que está sendo rastreado na forma de elevação, azimute e distância

do foguete. Na sáıda do sistema, portanto, têm-se os sinais filtrados e os valores da

posição e da velocidade estimada do foguete. Após tratamento, os dados de cada um

dos radares são enviados, a uma freqüência de 10 Hz, aos computadores centrais ou

Sistemas de Tratamento de Dados de Localização (STDL), que, dentre outras funções,

geram a visualização da trajetória percorrida pelo foguete e fazem a previsão do ponto

de impacto (PI), com a superf́ıcie terrestre. O PI reflete o ńıvel de rúıdo do sinal fil-
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trado e o tempo de reação do filtro nas transições entre as fases propulsada e baĺıstica.

O cálculo do PI tem como parâmetros de entrada a posição e a velocidade do véıculo

aeroespacial. Um sistema de previsão de trajetória de foguete que apresente vantagens

em relação ao sistema de filtragem atualmente utilizado é bastante interessante do ponto

de vista tecnológico e da segurança de vôo. A previsão do PI depende da exatidão e

da estabilidade do filtro, cujos produtos são valores filtrados da posição e da velocidade

do alvo em relação à rampa de lançamento definida para o rastreio. Atualmente, o

filtro utilizado pelo CLA, filtro αβγ, é sub-ótimo, caracterizando-se por possuir ganhos

constantes para algum valor de αβγ [123], [124].

Neste item, é utilizada uma arquitetura programável da Cypress System para im-

plementação em hardware do Filtro de Kalman. Antes, porém, o desempenho do FK é

verificado por meio do MATLAB versão 6.0, linguagem C, e, posteriormente, implemen-

tado em hardware. O modelo do sistema de rastreio do véıculo aeroespacial desenvolvido

é apresentado no Apêndice A.

O Processo do Rastreio

Os radares informam somente a posição do foguete e o PI é uma variável esti-

mada a partir de posição e velocidade estimadas, obtidas por meio de técnicas de fil-

tragem. A evolução do PI reflete a qualidade de uma filtragem, em termos de ńıveis

de rúıdo e velocidade de convergência. Em condições normais de rastreio de foguetes
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de multiestágios, tem-se mudanças bruscas de acelerações entre fins de queima de es-

tágios e reińıcio de queima de estágio seguinte, alterando o comportamento dinâmico.

Em outras condições, tem-se a perda de rastreio por parte dos radares em pleno vôo e

posterior reaquisição do rastreio instantes depois. Tais condições devem ser levadas em

consideração no processo de filtragem.

Um dos principais objetivos da Segurança de Vôo durante o rastreamento de foguetes

é a capacidade de acompanhar a sua trajetória e acertar a localização do PI com a

superf́ıcie terrestre, considerando a fase baĺıstica a cada instante. A implementação

de um filtro adaptativo e robusto é necessária devido ao comportamento dinâmico do

véıculo multiestágio e essas conseqüências são refletidas na aquisição de dados pelos

radares. Portanto, os ganhos devem ser adaptados, ao contrário do filtro αβγ a ganhos

constantes e que considera apenas uma fase propulsada e uma baĺıstica [124].

O comportamento do filtro deve ser avaliado considerando a velocidade de con-

vergência e o ńıvel de rúıdo no sinal filtrado. Um bom indicador desses critérios é a

estimativa do PI nas seguintes situações: a) entre fases fim de queima de um estágio e

ińıcio de queima do seguinte, filtragem na fase baĺıstica final; b) entre certas condições

operacionais, tal como instantes entre perda e recuperação do rastreamento do alvo.

Alguns aspectos de tempo real são apresentados para o desenvolvimento do algo-

ritmo. As restrições para a caracterização do processo de filtragem e hardware em

tempo real são especificadas. O sistema em estudo pode ser considerado como um

sistema cŕıtico e, neste caso, possui restrições ŕıgidas quanto ao tempo.
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O problema é formulado utilizando métodos de filtragem estocástica de Kalman.

As considerações para o desenvolvimento do algoritmo de Kalman são especificadas no

item 3.2 e no Apêndice A, conforme mencionadas em [101], [125] e [126].

5.1.1 Arquitetura para o Filtro de Kalman

Um FK foi implementado em DSP por Lewis [127]. Algumas subrotinas foram

utilizadas, como: uma subrotina inicial na qual foram armazenados os coeficientes do

filtro na memória de dados e as condições iniciais; outra subrotina para obter os valores

medidos yk e os valores de entrada uk e, em seguida, armazenados na memória de da-

dos. De modo semelhante ao processo adotado para simulação de filtragem do véıculo

aeroespacial, o autor obteve os valores medidos yk por meio de simulação e, em seguida,

realizou uma comparação entre os resultados obtidos por simulação e por implementa-

ção. Nesse trabalho, o autor menciona que a implementação convergiu rapidamente e,

provavelmente, devido às considerações iniciais que adotou, como, velocidade estimada

(ν̂(0)) zero com peŕıodo de amostragem 0, 05 s. Uma outra arquitetura, o FPGA, foi

utilizada em [128] por Al-Dhaher para implementação do FK. Nesta implementação,

vários sensores foram usados para fornecer o valor da medida a ser filtrada pelo FK.

Segundo o autor, a multiplicação entre matrizes implementada em FPGA apresentou

alto desempenho com uso mı́nimo da área.
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A arquitetura utilizada neste trabalho é da Cypress MicroSystems [129]. O proces-

sador MC8 possui freqüência de até 24 MHz, arquitetura Harvard com 4 MIPS, de 8

bits, e permite a configuração de blocos digitais e analógicos. O clock do processador

pode funcionar a baixas velocidades, reduzindo o consumo de energia. Neste trabalho,

o FK é utilizado para filtrar sinais de posição de um véıculo aeroespacial e obter, indi-

retamente, a velocidade do véıculo para um foguete de teste do CLA-MA. Considera-se

somente a coordenada Z em km. As caracteŕısticas gerais da arquitetura são: 3, 0 -

5, 25 V, 16 Koctetos memória flash, 256 octetos de RAM , 8 blocos digitais e 12 blocos

analógicos. A memória de programa é somente para armazenar códigos do programa,

tabelas constantes, valores iniciais e caracteres para variáveis globais. O compilador

gera uma memória imagem em forma de arquivos de sáıda de hexadecimal em ASCII.

Na Figura 5.1, considera-se yk como os sinais de uma aeronave obtidos pelo radar e x̂k,

a medição indireta da posição.
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Figura 5.1: Filtro de Kalman em tempo real.

Por meio do software da arquitetura é posśıvel configurar e programar uma grande

variedade de opções. Pode-se adicionar componentes discretos e adequar as config-

urações da arquitetura quanto à velocidade de processamento e consumo; é posśıvel

entrar com ajustes globais necessários para configurar o próprio chip [130].

O FK é implementado na arquitetura e os valores de referência são os sinais de um
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banco de dados de trajetória do CLA-MA. Esse algoritmo é também desenvolvido em

linguagem C versão 4.5 no ambiente PC Windows. Utiliza-se a versão 4.1, Programmable

System-on-Chip (PSoC) Designer.

O algoritmo é desenvolvido em 81 linhas de código C, com 159 octetos de RAM

e 55% de memória flash. Utiliza-se 100 amostras de sinais de dados da coordenada

Z. Esse conjunto de amostras é armazenado em uma tabela constante na memória

flash, ocupando 400 octetos. As variáveis em ponto flutuante e inteiras são de 4 octetos

e 2 octetos, respectivamente. Embora a arquitetura utilizada tenha sido de 8 bits, a

implementação usa palavras de 16 bits. Da porta 0 obtém-se os valores de sáıda da

posição do véıculo na coordenada Z, sendo visualizada por meio de um display externo.

O módulo LCD da arquitetura é utilizado para realizar a conexão com o LCD externo.

O módulo TIMER de resolução 1 µs é acrescentado ao projeto somente para verificar o

tempo de execução que é de 367 ms. O arquivo principal do algoritmo em C do projeto

tem tamanho de 8 Koctetos e os arquivos auxiliares .rom e .hex têm tamanhos 29

Koctetos e 36 Koctetos, respectivamente. Dados da Arquitetura Reconfigurável:

• freqüência: clock de 24 MHz;

• tensão: 4, 95 V.

A arquitetura reconfigurável usada neste projeto pode ser ajustada usando um bloco

conversor A/D para receber diretamente esses sinais dos radares e realizar o processo

de filtragem. Se esses sinais forem enviados pelos radares aos computadores a uma taxa



Caṕıtulo 5. Estudos de Casos 92

de 20 Hz, então o valor máximo de clock da CPU do PSoCTM pode ser de até 24 MHz.

Os módulos a serem utilizados, neste caso, são: módulo do conversor A/D, módulo LCD

e o módulo TIMER.

5.1.2 Resultados Experimentais

Na simulação computacional é posśıvel verificar o desempenho do FK. Considerando

os recursos da simulação, o desenvolvimento do filtro pode ser observado a partir dos grá-

ficos da estimação da posição, da velocidade e da aceleração do véıculo aeroespacial na

coordenada Z. Verifica-se, principalmente, por meio do gráfico da velocidade ilustrado

no Apêndice A, Figura A.4, que durante a fase propulsada as equações do movimento

se assemelham às do Movimento Retiĺıneo Uniformemente Acelerado (MRUA), isto por

que nessa fase o véıculo apresenta aceleração de propulsão que varia rapidamente de

zero até um certo patamar de aceleração, mantendo-se, aproximadamente, constante

até instantes finais do estágio, caindo rapidamente para zero. Na fase baĺıstica, tem-se

um movimento semelhante às de um projétil, instantes em que o véıculo está sujeito

unicamente à força gravitacional, despreza-se, neste caso, a resistência do ar. Com uma

taxa de amostragem de 0, 1 s, observa-se um overshoot em torno de 2, 0 s provocado

pela ação do filtro na estimação da velocidade, após a mudança para a fase baĺıstica.

O comportamento do filtro é ainda mais pronunciado para a estimação da aceleração,

conforme pode ser observado no Apêndice A, Figura A.5. Nesta figura, verifica-se que
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a aceleração está ligeiramente defasada na fase propulsada e que logo após a passagem

brusca para a fase baĺıstica, há um overshoot da curva estimada para posterior aco-

modação. Na Figura A.6, Apêndice A, tem-se as curvas do ganho de Kalman. Após

o processo de simulação da filtragem de Kalman no ambiente MATLAB, é realizado o

desenvolvimento do algoritmo na linguagem C, versão 4.5 e em seguida na linguagem

própria da arquitetura para verificar indiretamente a velocidade do véıculo aeroespacial.

O desempenho do filtro é verificado e comparado com os valores de sinais de trajetória

dispońıveis no banco de dados do CLA-MA.
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5.2 Medição Indireta da Temperatura no Interior

de um Objeto dentro de uma Estufa

O conhecimento do comportamento de um sistema térmico pode ser avaliado a partir

de observações de certas variáveis. Algumas dessas variáveis apresentam dificuldades

para se observar devido ao acesso para se inserir o sensor e/ou devido ao elevado ńıvel

de rúıdo. O método de medição indireta baseado em modelos de processos permite a

avaliação dos estados do sistema por meio de outras variáveis medidas diretamente.

Nesse item é apresentado o desenvolvimento do modelo estocástico que representou

o sistema térmico e o sistema embarcado. No item 5.2.1 são verificadas as metodolo-

gias para medição da temperatura. O item 5.2.2, Medição Indireta da Temperatura,

enfatiza o desenvolvimento da teoria matemática utilizada para estimar a temperatura;

apresenta-se o sistema térmico descrito no espaço de estados e o estimador. No item

5.2.2 são apresentados os resultados computacionais por meio de simulações. Os resultados

experimentais mencionados no item 5.4.4 foram obtidos no sistema embarcado im-

plementado em uma arquitetura reconfigurável que executou a medição indireta da

temperatura do sistema. E, no último item são apresentadas as conclusões e comen-

tários acerca do sistema de medição indireta desenvolvido. A fundamentação teórica

desse estudo de caso tem como referências [105], [131]-[139].
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5.2.1 Modelo do Sistema Térmico

O desenvolvimento do modelo do sistema térmico é realizado baseado nos conceitos

da termodinâmica, da transferência de calor e da mecânica dos fluidos. Apresenta-se

um exemplo do mundo real e a partir de sinais de medições obtém-se indiretamente os

parâmetros de uma função de transferência de um sistema térmico. Deseja-se monitorar

a temperatura no interior de um objeto que se encontra dentro de uma estufa sujeita

à variações da temperatura. São consideradas as variações da temperatura ambiental e

um resistor para realizar o controle de temperatura do objeto.

Considera-se o sistema térmico da Figura 5.2. Nesse sistema tem-se T2 que rep-

resenta a temperatura interna da estufa; T1, sendo a temperatura no interior de um

objeto; T0, a temperatura ambiente e R, a resistência elétrica da estufa. A metodologia

de identificação apresentada em Modelo Dinâmico é útil para monitoração e controle de

temperatura quando todos os objetos inseridos na estufa estão associados a um sensor.

Já na abordagem apresentada em Modelo Térmico, a metodologia de identificação é

adaptada para medição indireta. Nesse caso, os modelos são baseados nas leis da F́ısica

para estimar a temperatura no interior de um objeto que se encontra dentro da estufa

que está sob variações de temperatura por meio de uma resistência elétrica.
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Modelo Dinâmico

O modelo dinâmico do sistema térmico é representado pela equação à diferenças,

yk = −an−1yk−1 + ...− a0yk−n + bn−1uk−1 + ... + b0uk−n, (5.1)

sendo yk e uk as variáveis discretas que representam a temperatura T1(t) e a excitação

u(t) da fonte de calor cont́ınuas no tempo, respectivamente. Reescrevendo a Equação

(5.1), tem-se,

Tk = −an−1Tk−1 + ...− a0Tk−n + bn−1uk−1 + ... + b0uk−n, (5.2)

Figura 5.2: Representação de um sistema térmico.
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Baseando-se nas referências e aplicando as leis da F́ısica que regem os sistemas tér-

micos, considera-se que uma equação de segunda ordem seja suficiente para representar

o comportamento dinâmico da temperatura no objeto. Dessa forma, a estrutura do

modelo pode ser escrita como:

Tk = −a1Tk−1 − a0Tk−2 + b1uk−1 + b0uk−2, (5.3)

ou seja,

Tk =

[
−Tk−1 −Tk−2 uk−1 uk−2

]




a1

a0

b1

b0




, (5.4)

sendo a1, a0, b1 e b0 os parâmetros desse modelo.

Modelo Térmico

Na Figura 5.3 tem-se a representação da estufa, na qual são colocados os princi-

pais elementos do sistema térmico a ser modelado. A estufa utilizada é do fabricante

Odontobrás, cujas dimensões internas são largura = 31, 00 cm, altura = 32, 00 cm e

profundidade = 29, 5 cm; com o peso ĺıquido de 28, 50 kg e volume de 30 l. Possui
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um resistor, R, que dissipa uma potência igual à taxa de transferência de calor do meio

2, T2(t), para o meio externo, T0(t). A temperatura do modelo térmico é baseada no

conceito de capacitância térmica. O calor total armazenado é dado pelo calor espećıfico,

ci, e pela massa do objeto que se encontra dentro da estufa. A temperatura varia como

uma função do tempo quando a energia térmica é armazenada na estufa devido à taxa

de variação do fluxo de calor.

Figura 5.3: Representação da estufa a energia elétrica.

O modelo do sistema térmico baseia-se nos prinćıpios da conservação de energia e

nas leis da termodinâmica que representam a transferência de calor, ou seja,

mici
dT

dt
= Qh, (5.5)
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sendo mi e ci a massa e o calor espećıfico do i−ésimo meio e Qh é o fluxo de calor. A

Equação (5.5) tem a forma da variável de fluxo que é proporcional à taxa de variação

da temperatura como uma função do tempo.

Esse modelo térmico representa a transferência de calor entre os dois meios, ou seja,

o meio 2 e o meio 1 na presença da temperatura ambiente T0(t). Para cada um dos

meios, a equação diferencial resultante que representa o comportamento do sistema é

expressa como uma função da temperatura:

m1c1
dT1

dt
= k12(T2 − T1) (5.6)

e

m2c2
dT2

dt
= −k12(T2 − T1)− k20(T2 − T0) + u(t), (5.7)

sendo kij condutâncias térmicas entre os meios [133].

As variações da temperatura nas Equações (5.6) e (5.7) representam o potencial de

impulso que provoca o fluxo de calor.

A seguir, na Figura 5.4, tem-se o sistema de fluxo de calor e o circuito térmico

equivalente. Sendo Rt,conv,2, a variável que representa a resistência térmica por con-

vecção no meio 2; Rt,cond, a resistência térmica por condução que o material oferece ao

fluxo de calor e Ts,1, a temperatura na superf́ıcie do material. A resistência térmica é a
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rećıproca da condutância térmica. A resistência térmica total, Rtotal é dada por,

Rtotal = Rt,conv,2 + Rt,cond. (5.8)

Figura 5.4: a)Distribuição de temperatura através do material; b) Circuito térmico
equivalente.

5.2.2 Medição Indireta da Temperatura

Neste item, apresenta-se o modelo da medição indireta da temperatura na estufa. O

modelo do sistema e a forma de estimação de Gauss-Legendre são os elementos básicos

do SMI para o processo de estimação, predição e filtragem de sinais reais representados
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pelo modelo estocástico. O modelo do sistema é utilizado para prever as variáveis e

a forma de Gauss-Legendre levou em consideração os valores medidos para melhorar

o resultado da medição indireta. O método de medição indireta baseado em filtro de

Kalman é utilizado para filtrar e prever o comportamento da temperatura na estufa

que pode ser controlada por meio de um resistor. A descrição no espaço de estados a

seguir apresenta o modelo da estufa baseado nas leis da F́ısica. No item 5.2.2 tem-se a

filtragem de Kalman padrão para aplicação em medição indireta da temperatura.

Descrição no Espaço de Estados

O sistema térmico modelado no item 5.2.1 dado pelas Equações (5.4) e (5.7) é

representado na forma de espaço de estado por:

ẋ = Ax + Bu, (5.9)

y = Cx, (5.10)

sendo Anxn, a matriz que representa a dinâmica do sistema; Bnxm, a ponderação do

controle e Cpxn matriz constante de sáıda. A sáıda do sistema, y, é dada por uma

combinação linear dos estados. Substituindo o vetor x como x1 = T1 e x2 = T2 nas



Caṕıtulo 5. Estudos de Casos 102

Equações (5.4) e (5.7) desenvolvidas no item 5.2.1, tem-se:

m1c1Ṫ1 = k12(T2 − T1) (5.11)

e

m2c2Ṫ2 = −k12(T2 − T1)− k20(T2 − T0) + u(t), (5.12)

colocando na forma matricial, segue




Ṫ1

Ṫ2


 =




−k12

m1c1

k12

m1c1

k12

m2c2

−k12−k20

m2c2







T1

T2


 +




0

1
m2c2


 u +




0

k20

m2c2


 T0. (5.13)

Estimador de Estados da Temperatura

O algoritmo do filtro de Kalman produz uma estimativa ótima da temperatura na

estufa, minimizando as incertezas acerca da predição dessa temperatura. Considerando

x̂−k ∈ Rn o estado estimado a priori no passo k conhecendo-se o sistema e x̂k∈ Rn o

estado estimado a posteriori no passo k, conhecendo-se a medida yk, tem-se que os erros

de estimação de yk a priori e a posteriori são,

e−k = xk − x̂−k (5.14)
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e

ek = xk − x̂k. (5.15)

A covariância do erro de estimação a priori é

P−
k = E[e−k e−k

T
] = E[(xk − x̂−k )(xk − x̂−k )T ] (5.16)

e a covariância do erro de estimação a posteriori é,

Pk = E[eke
T
k ] = E[(xk − x̂k)(xk − x̂k)

T ]. (5.17)

Segue, então, a predição da medida,

y−k = Ckx̂
−
k . (5.18)

Na Equação (5.19) obtém-se a estimativa a posteriori x̂k como uma combinação linear

da estimação a priori x̂−k com a inovação da medida (reśıduo), (yk − y−k ), que fornece a

discrepância entre a medida atual e a medida prevista:

x̂k = x̂−k + Kk(yk − y−k ). (5.19)

De modo semelhante ao item 5.1, segue que para as equações diferenciais lineares

estocásticas (A.3), xi
k+1 = Ai

kx
i
k+Gi

kξ
i
k, e (A.4), yi

k = Cxi
k+ηi

k, considerou-se que os rúı-
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dos do sistema ξk e da medida ηk são independentes e com distribuições probabiĺısticas

normais:

p(ξk) ∼ N(0, Qk) (5.20)

p(ηk) ∼ N(0, Rk) (5.21)

E(ξkη
T
i ) = 0 (5.22)

E(ξkξ
T
i ) =





Qk, i = k

0, i 6= k

E(ηkη
T
i ) =





Rk, i = k

0, i 6= k.

Na Figura 5.5 têm-se os procedimentos Kalman utilizados para a medição indireta

da temperatura. O processamento do algoritmo é inicializado com a correção da medida

e em seguida com a predição da medida, ou seja, com a predição da temperatura no

interior do objeto.



Caṕıtulo 5. Estudos de Casos 105

Figura 5.5: Procedimentos utilizados pela filtragem de Kalman para a medição indireta
da temperatura.

5.3 Calor Espećıfico Estimado

O calor espećıfico, ci, dos materiais (metais) utilizados neste estudo de caso é es-

timado por meio do Laboratório Virtual de Qúımica (ChemLab), versão 1.2a. Neste

laboratório o calor espećıfico do material é estimado por meio do aquecimento. O ma-

terial é aquecido inicialmente e, em seguida, colocado numa quantidade conhecida de

água em um caloŕımetro. Mede-se a temperatura resultante.

O calor é transferido entre o metal aquecido e a água, tal que a perda de calor pelo

metal é igual ao ganho de calor pela água, sendo expresso por,
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(mi) × (ci) × [T (0)i − T (F )i] = (mH2O) × (cH2O) × [T (0)H2O − T (F )H2O] .

Sendo mi, a massa do metal; ci, o calor espećıfico do metal; T (0)i, a temperatura ini-

cial do metal; T (F )i, a temperatura final do metal; mH2O, a massa da água; cH2O, o calor

espećıfico da água; T (0)H2O, a temperatura inicial da água e T (F )H2O, a temperatura

final da água.

A temperatura final da água será a mesma do metal. Considera-se o calor espećıfico

da água sendo 1 cal/gmoC.

Utilizou-se os procedimentos especificados pelo Laboratório na seguinte seqüência:

• a amostra do metal é colocada em um tubo de ensaio. Em seguida, é adicionado

um termômetro dentro do tubo de ensaio para medir a temperatura inicial do

material;

• utiliza-se um beaker contendo 150 ml de água e, posteriormente, inserido o tubo

de ensaio com o material;

• o conjunto é aquecido até o ponto de ebulição da água, 100 oC;

• O material aquecido é retirado do beaker e derramado dentro de um caloŕımetro,

contendo 100 ml de água. O caloŕımetro estando com temperatura de 20 oC;

• O caloŕımetro é fechado. O valor da temperatura final dentro do caloŕımetro é

obtido por meio de um termômetro e em seguida registrado.
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Após realizar os procedimentos anteriores, o valor do calor espećıfico de cada um

dos materiais pode ser obtido por meio das seguintes anotações:

• temperatura inicial do metal;

• temperatura final do metal;

• temperatura inicial da água no caloŕımetro;

• temperatura final da água no caloŕımetro.

5.4 Testes Computacionais

Os resultados computacionais apresentados neste item são obtidos por meio de sim-

ulações do SMI proposto. Esses resultados são utilizados para análise e śıntese de

dispositivos digitais baseados nos conceitos que são apresentados no item 5.2.2. O sis-

tema embarcado é o núcleo do dispositivo de medição indireta. O sistema embarcado

é implementado em uma arquitetura reconfigurável que é usada para desempenhar as

principais tarefas da medição indireta da temperatura. O desempenho do algoritmo de

Kalman é verificado para prever a temperatura no interior do objeto, ou seja, de um

cubo de alumı́nio com peso de 19, 50 g inserido dentro da estufa, conforme representado

na Figura 5.3.
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5.4.1 Descrição Numérica do Espaço de Estados

A descrição numérica do espaço de estados da estufa é a representação do sistema

real. Esta representação é obtida substituindo-se na descrição do espaço de estados,

Equação (5.13), os valores aproximados para m1c1 = 3, 88, m2c2 = 3049, 5, k12 = 2, 08

e k20 = 0, 46.




Ṫ1

Ṫ2


 =




−0, 54 0, 54

0, 00068 −0, 00083







T1

T2


 +




0

1
3049,5


 u + (5.23)




0

0,46
3049,5


 T0

y =

[
0 1

]



T1

T2


 . (5.24)

As equações no espaço de estado cont́ınuas são mapeadas em suas equivalentes

equações de diferença no espaço de estados. O modelo discreto realiza o passo de

predição do algoritmo de filtragem Kalman, conforme Figura 5.5.
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5.4.2 Procedimento Computacional

Para encontrar os melhores valores da covariância Q e variância R de forma que

haja convergência do filtro são realizadas duas simulações. Os resultados obtidos são

comparados com valores de temperatura medidos diretamente por meio de um sensor

de temperatura colocado no interior do objeto, medindo T1, dentro da estufa.

Na primeira simulação, a covariância Q = 1 e a variância R = 0, 0001. Na segunda

simulação, o valores de Q e R, são 10 e 0, 01, respectivamente. Essa última simulação

apresenta os melhores valores quando comparados aos valores de temperatura medidos

diretamente no interior do objeto T1.

Na Figura 5.6 tem-se a ilustração da evolução do ganho de Kalman, e, como pode

ser verificado, o valor tende a se fixar em torno da trigésima iteração.
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Figura 5.6: Evolução do ganho de Kalman

5.4.3 Procedimentos Experimentais

Conforme ilustrado no diagrama da Figura 5.7, é utilizado um sensor de temperatura

para medir a temperatura interna da estufa, T2 e uma arquitetura na qual é inserido

o filtro de Kalman para medir indiretamente a temperatura no interior do objeto que

se encontra dentro da estufa. Além disso, o valor da temperatura é apresentado em

um display. O conversor A/D da arquitetura converte os valores analógicos de tensão

em valores digitais. Esse conversor A/D interno da arquitetura opera com 8 bits. O

sensor de temperatura analógico utilizado, LM35, tem a linearidade como caracteŕıstica

principal. Esse sensor fornece 10 mV/oC. Na Figura 5.8 tem-se ilustrado os aspectos
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do objeto utilizado para se verificar o valor da temperatura em seu interior. Na parte

superior do cubo de alumı́nio é realizada uma abertura, Figura 5.8, na qual é inserido

um dos sensores LM35. Posteriormente, os valores medidos por esse sensor são uti-

lizados para realizar a análise comparativa entre os valores medidos indiretamente pela

arquitetura e os valores medidos diretamente pelo sensor de temperatura, denominado

por T1, conforme ilustra o diagrama da Figura 5.7.

Figura 5.7: Diagrama em blocos da medição indireta de temperatura no meio 1.
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Figura 5.8: Cubo de alumı́nio utilizado.

Sistema Embarcado

Utiliza-se uma arquitetura reconfigurável para implementar o núcleo do SMI. A

arquitetura é da Cypress System - PSoC, versão 4.0, módulo LCD e o módulo ADC.

Uma porta de E/S da arquitetura reconfigurável, (P0 a P7), é utilizada para verificar

o valor da temperatura no meio 1. Essa porta é conectada a um display externo para

visualizar o valor da temperatura. Internamente, essa porta é conectada ao módulo

LCD da arquitetura. Esta arquitetura possui as seguintes caracteŕısticas: freqüência -

24 MHz; tensão de alimentação - 3, 0 a 5, 25 V; memória flash - 16 Koctetos; RAM

- 256 octetos; 8 blocos digitais (temporizadores, contadores, PWM, etc) e 12 blocos

analógicos (ADC, DAC, filtros programáveis, comparadores, etc).

O algoritmo do filtro de Kalman é desenvolvido e processado em linguagem C

própria da arquitetura. A partir dessa ferramenta, mede-se indiretamente o valor da

temperatura no interior do objeto (cubo de alumı́nio) que se encontra dentro da estufa.
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O desempenho do filtro de Kalman é comparado com 340 amostras de valores medi-

dos diretamente a partir dos dois sensores de temperatura: um deles inserido dentro do

objeto e outro fora do objeto, porém dentro da estufa. As limitações apresentadas neste

projeto correspondem aos formatos dos dados e a biblioteca dispońıvel pela linguagem

C da arquitetura, capacidade de memória, além da temperatura máxima permisśıvel

pelo fabricante da estufa.

5.4.4 Resultados Experimentais

Os valores da temperatura obtidos diretamente e indiretamente no interior do objeto

que se encontra dentro da estufa, apresentam algumas discrepâncias, principalmente no

ińıcio do processo da medição. É necessário levar em consideração que tais discrepâncias

foram oriundas de alguns fatores, tais como: as condições iniciais - a massa do material,

o calor espećıfico e a condutância térmica que não estavam devidamente ajustadas; a

dissipação entre o material e a estufa.

Na Figura 5.9 tem-se a ilustração das temperaturas T1 no interior do objeto obtida

por meio direto e no interior do objeto obtida por meio indireto.
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Figura 5.9: Comportamento das temperaturas

A análise comparativa do desempenho entre as medições de temperatura, direta e

indireta, é verificada a partir do erro médio, E, dado pela Equação (5.25):

E =
1

n

∑n

j=1
|T1d(j) − T1i(j)|, (5.25)

sendo T1d a medição direta no meio 1, T1i, a medição indireta no meio 1 e n, o número

de medições (n = 340). O erro médio entre os valores de temperatura medidos indire-
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tamente no interior do objeto é de 2, 36 oC, aproximadamente. A exatidão do sensor

utilizado, o LM35, conforme Anexo A, é ± 1.5 e é definida como o erro entre a tensão de

sáıda e 10 mV/oC, dentro das condições especificadas de tensão, corrente e temperatura

expressa em oC.

5.5 Medição Indireta da Velocidade Rotórica de um

Motor de Indução

Neste item é apresentado o estudo de caso no qual se obtém indiretamente a velocidade

rotórica em uma máquina de indução. Nos dois casos desenvolvidos, o método de

medição indireta utilizado é o da RNA. Analisou-se o comportamento das tensões

e correntes estatóricas, fluxo rotórico e velocidade rotórica no ambiente MATLAB.

Em outro momento é desenvolvido o algoritmo da RNA que, a partir do conjunto de

sinais de entrada, realiza o treinamento. A RNA estima o valor do fluxo rotórico. A

velocidade rotórica é um dos três pesos da RNA e, com a minimização do erro, obtém-se

a medição da velocidade rotórica. Os resultados são analisados e comparados por meio

de simulação e implementação em hardware.
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5.5.1 Modelo da Máquina de Indução

Neste item, tem-se o modelo da máquina de indução que representa o sistema. É

dada uma abordagem sobre o desenvolvimento do estimador neuronal de velocidade

rotórica. A excitação da rede neuronal é realizada por meio das tensões e correntes de

estator referenciadas a um sistema estacionário dq0.

As equações da máquina foram baseadas em [6], [8], [140] e [141]. O circuito elétrico

equivalente para operação no espaço de estados de uma máquina de indução simétrica

é ilustrado na Figura 5.10,

~vs = Rs
~is + ~̇λs, (5.26)

0 = Rr
~ir + ~̇λr + jωr

~λr, (5.27)

~λs = Ls
~is + Lm

~ir, (5.28)

~λs = Ls
~is + ~λm, (5.29)

~λr = Lm
~is + Lr

~ir, (5.30)
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~λr = Lr
~ir + ~λm, (5.31)

sendo λ, o fluxo concatenado; L, a indutância; v, a tensão; R, a resistência; i, a corrente;

σ = 1− L2
m

LrLs
, o coeficiente de dispersão; Tr = Lr

Rr
, a constante de tempo do rotor; ωr, a

velocidade rotórica e Lm, a indutância de magnetização.

Os subscritos r e s representam valores referentes ao rotor e ao estator, respectiva-

mente e os subscritos d e q representam componentes no eixo dq.

Segue que,~vs =

[
~vds ~vqs

]′
, ~is =

[
~ids

~iqs

]′
e ~̇λs = d~λs

dt
, sendo a tensão induzida

no estator.

Figura 5.10: Circuito elétrico equivalente.

Considerando ~vr =

[
~vdr ~vqr

]′
sendo 0 (rotor curto-circuitado) e ω = 0. As
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Equações (5.26), (5.27), (5.28) e (5.30) na forma matricial,




~vs

0

~λs

~λr




=




Rs
d
dt

0 0

0 0 Rr
d
dt

Ls 0 Lm 0

Lm 0 Lr 0







~is

~λs

~ir

~λr




+ jωr




1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1







0

~λr

0

0




. (5.32)

A velocidade rotórica, ωr, é obtida com orientação do fluxo rotórico, λr [143]. A es-

timação da velocidade rotórica é baseada nas Equações (5.33) e (5.34). O fluxo rotórico

é utilizado para o cálculo da velocidade [7]. Das Equações (5.26), (5.27), (5.28) e (5.30)

o fluxo rotórico pode ser escrito como:

~̇λdr =
Lr

Lm

(~vs −Rs
~is − σLs

~̇is) (5.33)

ou

~̇λar = (− 1

Tr

+ ωrj)~λr +
Lm

Tr

~is. (5.34)

Sendo, ~̇λdr = d
dt




~λddr

~λdqr


 e ~̇λar = d

dt




~λadr

~λaqr


, ~̇λdr e ~̇λar são expressões equivalentes.

A tensão induzida dada por ~̇λar está em função de ωr, enquanto ~̇λdr não possui essa

dependência.
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As Equações (5.33) e (5.34) do fluxo na referência dq são:

d

dt




~λddr

~λdqr


 =

Lr

Lm




~vds

~vqs


−




(Rs + σLs
d
dt

) 0

0 (Rs + σLs
d
dt

)







~ids

~iqs


 (5.35)

e

d

dt




~λadr

~λaqr


 =



− 1

Tr
−ωr

ωr − 1
Tr







~λadr

~λaqr


 +

Lm

Tr




~ids

~iqs


 . (5.36)

A Equação (5.36) pode ser representada como:

~̇λadr = − 1

Tr

~λadr − ωr
~λaqr +

Lm

Tr

~ids, (5.37)

~̇λaqr = − 1

Tr

~λaqr + ωr
~λadr +

Lm

Tr

~iqs. (5.38)

A sáıda do bloco que representa a máquina de indução é dada pelo fluxo desejado λd,

que é obtido a partir da tensão induzida, Equação (5.33). Na sáıda do modelo neuronal

tem-se o fluxo atual (λa), Equação (5.34). Os fluxos são independentes, expressos por

meio de uma estrutura estacionária.

Aprendizagem

A aprendizagem da rede é realizada mediante o algoritmo de retropropagação es-

tático e supervisionado, conforme descrito no item 3.1.3. Este tipo de algoritmo utiliza



Caṕıtulo 5. Estudos de Casos 120

pares de entrada/sáıda para, por meio de um mecanismo de correção de erros, ajustar

os pesos da rede. Quando o fluxo atual, λa, se aproxima do fluxo desejado, λd, ou seja, o

fluxo rotórico da Equação (5.34) se aproxima do fluxo da Equação (5.33), a RNA passa

a fornecer os sinais atrasados no tempo para a sua própria entrada [10].

A RNA é utilizada como estimador para obter o fluxo do rotor. O erro entre o

fluxo de referência, λd, e o fluxo estimado, λa é usado pelo algoritmo de aprendizagem

para ajustar os pesos da rede. A RNA possui três pesos, sendo dois deles considerados

constantes.

O ajuste do peso pela arquitetura da rede é realizado por meio da velocidade rotórica

ωr que, por sua vez, atualiza λa até que este se aproxime de λd. Conhecendo-se os

parâmetros do motor, os dois modelos tendem a coincidir. Entretanto, diferenças entre

a velocidade utilizada no modelo neuronal e na velocidade do motor podem resultar

em erro entre a sáıda dos dois estimadores. Este erro entre λd e λa é responsável pela

atualização do peso do modelo da rede neuronal, ou seja, a velocidade rotórica, ωr, na

Equação (5.34). Na Figura 5.11 tem-se esta aproximação, sendo que o algoritmo de

retropropagação é derivado de forma tal que o estimador da Equação (5.34) acompanha

o mais próximo posśıvel o estimador da Equação (5.33). Para obter o algoritmo de

retropropagação, o modelo dos padrões de dados da Equação (5.34) é, primeiramente,

derivado.

Como a taxa de variação instantânea de λr em relação a T no instante em que
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t = Tk, é dada por lim∆T→0
∆λr

∆T
= lim∆T→0(

~λr(k)−~λr(k−1)
T

) então,

~̇λa(k) =
~λa(k)− ~λa(k − 1)

T
. (5.39)

Figura 5.11: Estrutura da rede neuronal para estimar ωr.

Aplicando a recursividade no lado direito da Equação (5.39), igualando à Equação
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(5.34), vem

~λa(k)− ~λa(k − 1)

T
= (

−1

Tr

I + ωrJ)~λa(k − 1) +
Lm

Tr

~is(k − 1) (5.40)

então,

~λa(k) = I~λa(k − 1) + (
−1

Tr

I + ωrJ)T~λa(k − 1) +
Lm

Tr

T~is(k − 1). (5.41)

Organizando os termos em relação às matrizes I, J e as variáveis ~λa e ~is vem,

~λa(k) = (1− T

Tr

)I~λa(k − 1) + ωrTJ~λa(k − 1) +
Lm

Tr

T~is(k − 1). (5.42)

A Equação (5.42) pode ser escrita da seguinte forma:

~λa = w1 ~x1 + w2 ~x2 + w3 ~x3 (5.43)

ou ainda

~λa =
3∑

i=1

wi ~xi, (5.44)

com w1 = 1− T
Tr

, ~x1 = I~λa(k−1), w2 = ωrT , ~x2 = J~λa(k−1), w3 = Lm

TrT
, ~x3 = I~is(k−1),

I =




1 0

0 1


, J =




0 −1

1 0


 e T é o peŕıodo de amostragem.
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Arquitetura da Rede Neuronal Artificial

Há diversas notações do MLP, porém, para facilitar o desenvolvimento, adota-se

uma nova notação tanto da arquitetura quanto da formulação algébrica do algoritmo

de aprendizado. A notação adotada neste item é:

1. xidq - camada de entrada, onde i varia de 1 a 3. Os ı́ndices dq corresponderam

aos sinais no eixo direto e em quadratura;

2. λadq - camada de sáıda;

3. wi - peso do neurônio da camada de entrada i para a camada de sáıda.

Na Figura 5.12 tem-se a representação da arquitetura da rede MLP composta por

duas camadas; dois neurônios, ou seja, com duas sáıdas representando o fluxo magne-

tizante nas variáveis d e q. Os pesos da rede neuronal são w1, w2 e w3; x1, x2 e x3

representando as entradas e a função de ativação linear é utilizada.

Segundo Braga [88], o número de unidades das camadas intermediárias de uma rede

pode crescer exponencialmente com o número de entradas, porém a solução neuronal

mais eficiente é aquela em que o número de unidades cresce apenas polinomialmente

com o aumento do número de unidades de entradas. Neste trabalho, a solução do

estimador neuronal de velocidade rotórica é constitúıda por uma camada de entrada e

uma camada de sáıda para cada um dos dois neurônios.
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Figura 5.12: Dois neurônios com três entradas e duas sáıdas lineares.

Organizando λa, x e w, tem-se que,

~λa =




λad

λaq


 ,

~x =




x1d x2d x3d

x1q x2q x3q


 (5.45)
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e

w =




w1

w2

w3




. (5.46)

O erro entre o fluxo desejado e o fluxo atual, matematicamente, é dado por:

~ε(k) = ~λd(k)− ~λa(k). (5.47)

Os pesos w1 e w3 da rede neuronal são considerados constantes, pois dependem

somente dos parâmetros do motor. O peso w2 que depende da velocidade do motor é

variável [7]. A velocidade estimada é dada por [143], [144],

ω̂r(k) = ω̂r(k − 1)− 1

T
ηδ(k)X2 +

1

T
α∆w2(k − 1). (5.48)

O desenvolvimento da velocidade estimada pode ser verificado no Apêndice B.

Combinando a Equação (5.43) e a Equação (B.25) que é desenvolvida no Apêndice

B, segue

(∆wk, ya(k)) = F (wk, xk, yd(k)), (5.49)

sendo que F utiliza os pesos wk, as entradas xk e o valor desejado yd como entradas

e ∆wk e ya(k) como sáıdas. Na Figura 5.13, tem-se a ilustração do fluxograma do

algoritmo de retropropagação modificado para treinar a RNA. A principal diferença
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entre este algoritmo e o algoritmo de retropropagação apresentado no item 3.1.3 é que a

sáıda da RNA não fornece o valor da grandeza de interesse. O valor realmente desejado

é obtido por meio da variação do peso w2, do qual é extráıdo o valor da velocidade

rotórica da máquina de indução, conforme é verificado na Equação (B.27) do Apêndice

B e reforçado na Figura 5.14.

Figura 5.13: Algoritmo de retropropagação modificado para treinar a RNA.
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Figura 5.14: Núcleos do observador neuronal de fluxo/velocidade rotórica.

Sistema Experimental

O PSoCTM , Programmable System on Chip[145], é usado neste projeto para im-

plementar o estimador neuronal. Considera-se a capacidade de memória dispońıvel na

arquitetura. Os dados utilizados na simulação são obtidos do catálogo do fabricante e

dados de placa da máquina de indução. O desenvolvimento do algoritmo é codificado
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tanto em linguagem C própria da arquitetura PSoCTM quanto em C Builder versão

4.5. As carateŕısticas principais da máquina de indução são:

• Motor de Indução: trifásico, tensão: 380 V em Y, velocidade: 1700 rpm,

potência: 2, 25 kW e fator de potência: 0, 82;

• Parâmetros: Ls=134, 5 mH, Lr=76, 55 mH, Rr=1, 55 Ω e Rs=2, 1 Ω, obtidos

experimentalmente.

A tecnologia da arquitetura programável desenvolvida pela Cypress System e o

software PSoC Designer versão 4.0 são utilizados. A partir do módulo LCD do software

os valores de sáıda da velocidade estimada são fornecidos e dispońıveis na porta 0 do

chip. O valor da velocidade estimada é visualizada mediante a conexão com um display

externo. Dados da arquitetura:

• Arquitetura Programável: velocidade do processador MC8: 24 MHz, Tensão

de operação: 4, 95 V, memória flash usada: 8 Koctetos, módulo LCD e módulo

TIMER.

Análises

O programa desenvolvido em linguagem C é previamente processado para posterior

utilização do código C da arquitetura. Verifica-se a influência do tamanho das variáveis,

principalmente devido às dimensões das matrizes utilizadas. Algumas estratégias são
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utilizadas para acelerar o método de modo que a execução do algoritmo seja favorável,

permitindo que a matriz aparente ter um menor número de pontos e/ou tenha número

de condição menor.

O algoritmo é desenvolvido contendo 143 linhas de código C. Um conjunto de

amostras de tensão e corrente estatóricas na referência dq0 é armazenado em uma

tabela e considerado, inicialmente, constante, utilizando desse modo, a memória flash

da arquitetura. Cada amostra em ponto flutuante ocupa 4 octetos e as variáveis inteiras

2 octetos. A arquitetura é de 8 bits, porém utiliza-se palavras de 16 bits. Os módulos

LCD e TIMER são utilizados para visualização do valor da velocidade rotórica e

verificação do tempo de execução, respectivamente. A porta 0 é utilizada como sáıda

do valor da velocidade rotórica medida indiretamente. O arquivo principal, contendo o

código em C possui tamanho de 8 Koctetos.

Uma análise comparativa entre as velocidades obtidas por meio de simulação e

pelo estimador neuronal evidencia uma boa estimação em regime permanente. O bom

desempenho do estimador no espaço de estados é verificado quando comparado aos val-

ores do tacômetro e com o sistema embarcado em regime. Neste caso, no tacômetro

com 1790, 00 rpm, considerando o motor sem carga. A velocidade obtida por simulação

é 1798, 80 rpm e a velocidade obtida pelo estimador neuronal implementada na arquite-

tura é 1791, 94 rpm.
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5.5.2 Medição Indireta Robusta de Velocidade

Devido à temperatura, saturação e outros efeitos não-lineares, existem variações nos

parâmetros da máquina de indução. Diversos métodos de estimação de parâmetros em

máquinas de indução são utilizados, conforme pode ser verificado em [4], [9], [12], [16],

[146]. A variação na resistência do rotor pode ser de até 50%, causando variação na

constante de tempo do rotor que, por sua vez, influencia no controle de fluxo orientado

[147].

Neste item tem-se o desenvolvimento de uma RNA-robusta para medir indiretamente

a velocidade rotórica em uma máquina de indução. O método de medição indireta uti-

lizado é o da RNA e os procedimentos são semelhantes aos do item 5.5.1. Na apren-

dizagem robusta, todos os parâmetros devem aprender com mesma velocidade.

Modelo da Máquina de Indução

Considerando-se o modelo da máquina apresentado no item 5.5.1 e de modo seme-

lhante a [148]-[150], para verificar a robustez da RNA, considerou-se que os parâmetros

reais da máquina de indução possúıam as seguintes incertezas em porcentagem: ∆Rs

Rs
= c,

∆Rr

Rr
= d, ∆Lr

Lr
= e, ∆Ls

Ls
= f , ∆Lm

Lm
= g e ∆σ

σ
= h. As Equações (5.26), (5.27), (5.28) e
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(5.30) na forma matricial são:




~vs

0

~λs

~λr




=




(Rs + ∆Rs)
d
dt

0 0

0 0 (Rr + ∆Rr)
d
dt

(Ls + ∆Ls) 0 (Lm + ∆Lm) 0

(Lm + ∆Lm) 0 (Lr + ∆Lr) 0







~is

~λs

~ir

~λr




+ jωr




0

1

0

0




~λr. (5.50)

A velocidade rotórica, ωr, baseia-se na estimação de ωr a partir das equações (5.33)

e (5.34). Das equações (5.26), (5.27), (5.28) e (5.30) o fluxo rotórico, considerando as

variações paramétricas, pode ser escrito como:

~̇λdr =
(Lr + ∆Lr)

(Lm + ∆Lm)
(~vs − (Rs + ∆Rs)~is − (σ + ∆σ)(Ls + ∆Ls)~̇is) (5.51)

ou

~̇λar = (− 1

(Tr + ∆Tr)
+ ωrj)~λr +

(Lm + ∆Lm)

(Tr + ∆Tr)
~is. (5.52)

Desenvolvendo-se as Equações (5.51) e (5.52), tem-se

~̇λdr =
Lr

Lm

(A~vs −BRs
~is − CσLs

~̇is), (5.53)

~̇λar = (− 1

TrD
+ ωrj)~λa +

Lm

Tr

F~is, (5.54)

sendo A = (1+e)
(1+g)

, B = A(1 + c), C = A(1 + f)(1 + h), D = (1 + e
d
) e F = (1+g)

D
.
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A sáıda do bloco que representa a máquina de indução é dada pelo fluxo desejado λd,

que é obtido a partir da tensão induzida, Equação (5.53). Na sáıda do modelo neuronal

tem-se o fluxo real (λd), Equação (5.54).

Aprendizagem

A aprendizagem da rede é também realizada mediante o algoritmo de retropropa-

gação estático e supervisionado. Quando o fluxo real, λa, se aproxima do fluxo desejado,

λd, ou seja, o fluxo rotórico da Equação (5.54) se aproxima do fluxo da Equação (5.53),

o Observador-Neuronal passa a fornecer os sinais atrasados no tempo para a sua própria

entrada, conforme Equação (5.55), [10], [150], [151],

ymaq(t + 1) = f(ymaq(t), ..., ymaq(t− n + 1); u(t), ..., u(t−m + 1)). (5.55)

A sáıda do sistema, representado pela máquina de indução, ymaq, no instante t + 1

depende dos n valores passados da sáıda do sistema e dos m valores passados da entrada

u do sistema, sendo (u(t), ymaq(t)) os pares entrada/sáıda.

A RNA robusta é utilizada como estimador para obter o fluxo do rotor. O erro

entre o fluxo de referência, λd, e o fluxo estimado, λa é utilizado pelo algoritmo de

aprendizagem para ajustar os pesos da rede. A rede contém três pesos, sendo dois deles

considerados constantes.

O algoritmo de retropropagação é derivado de forma tal que o estimador da Equação
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(5.54) acompanha o mais próximo posśıvel o estimador da Equação (5.53). Para obter

o algoritmo de retropropagação, o modelo dos padrões de dados da Equação (5.54)

é, primeiramente, derivado e, aplicando-se a recursividade no lado direito da Equação

(5.39), e igualando à Equação (5.54), tem-se,

~λa(k)− ~λa(k − 1)

T
= (

−1

TrD
I + ωrJ)~λa(k − 1) + F

Lm

Tr

~is(k − 1) (5.56)

então,

~λa(k) = I~λa(k − 1) + (
−1

TrD
I + ωrJ)T~λa(k − 1) + F

Lm

Tr

T~is(k − 1). (5.57)

Organizando os termos em relação às matrizes I, J e as variáveis ~λa e ~is vem:

~λa(k) = (1− T

TrD
)I~λa(k − 1) + ωrTJ~λa(k − 1) + F

Lm

Tr

T~is(k − 1). (5.58)

A Equação (5.58) pode ser escrita da seguinte forma:

~λa = w1 ~x1 + w2 ~x2 + w3 ~x3 (5.59)

ou ainda

~λa =
3∑

i=1

Wi
~Xi, (5.60)
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com w1 = 1 − T
TrD

, ~x1 = I~λa(k − 1), w2 = ωrT , ~x2 = J~λa(k − 1), w3 = F Lm

TrT
,

~x3 = I~is(k − 1), I =




1 0

0 1


, J =




0 −1

1 0


 e T é o peŕıodo de amostragem.

Arquitetura da RNA Robusta

Semelhante ao item 5.5.1, a representação da arquitetura do MLP é composta por

duas camadas; dois neurônios, ou seja, com duas sáıdas representando o fluxo magne-

tizante nas variáveis d e q. Os pesos da rede neuronal são w1, w2 e w3; x1, x2 e x3

representando as entradas e a função de ativação linear é utilizada.

Após as substituições das equações, verifica-se que a velocidade estimada que é

obtida a partir do peso w2 permanece a mesma que é desenvolvida no Apêndice B,

Equação (B.27), entretanto os pesos w1 e w3 se alteram quando se aplica a robustez.

5.6 Conclusões

Nos quatro estudos de casos apresentados, verificou-se que a metodologia utilizada

no desenvolvimento dos SMI é satisfatória. Os resultados e análises realizados em cada

um dos casos demonstram que o uso de SMI é viável e pode ser adotado em sistemas

que apresentem razões para o uso da medição indireta. Os algoritmos das ferramentas

matemáticas escolhidas apresentam melhor desempenho quando são desenvolvidos de
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tal forma que os parâmetros relevantes, todos os parâmetros relevantes e somente os

parâmetros relevantes estejam inseridos. O conhecimento da importância dos parâmet-

ros utilizados para o bom desempenho do método é obtido a partir do momento em que

se faz uma correlação entre as variáveis de entrada e as variáveis de sáıda. Esses aspec-

tos são importantes para que o resultado de uma medição indireta seja mais próximo

do desejado e que o processamento do algoritmo apresente uma resposta mais rápida.

No Estudo de Caso 5.1, o FK é utilizado para medir indiretamente a velocidade

de um véıculo aeroespacial. Verifica-se por meio dos gráficos a proximidade do valor

estimado com o valor de referência da velocidade e da posição; a velocidade de reação

do filtro e a convergência do filtro durante a mudança da fase propulsada para a fase

baĺıstica; o ńıvel do rúıdo do sinal filtrado. Este ńıvel de rúıdo é visualizado no gráfico

da posição, no qual é considerada somente a coordenada Z. Verifica-se também, por

meio dos gráficos, mudanças abruptas do FK no ińıcio do processo, entretanto, o filtro

consegue recuperar os valores medidos. No gráfico da aceleração, entretanto, o filtro não

apresenta bons resultados, os resultados são inexatos; porém, esta componente não tem

utilidade no desempenho da dinâmica do rastreio. Esses resultados são realizados para

uma fase inicial de estudo, na qual o objetivo é localizar o melhor ajuste para a sintonia

do filtro. O FK apresenta bons resultados para filtrar posição e medir indiretamente a

velocidade, é regular no tempo de reação e inexato para se obter a aceleração.

Dessa forma, com base nos resultados computacionais e implementações em hardware,

pode-se mencionar que o método FK apresenta bom desempenho e satisfaz os requisitos
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necessários para implementações em tempo real.

O método do FK também é utilizado no Estudo de Caso 5.2. Nesta aplicação, o

FK é utilizado para medir indiretamente a temperatura no interior de um objeto que

se encontra dentro de uma estufa. O modelo térmico é desenvolvido para o sistema

e representado por meio de equações diferenciais. Novamente, o desempenho do al-

goritmo proposto pode ser verificado por método computacional e implementação em

hardware. O algoritmo é também implementado em uma arquitetura reconfigurável de

baixo custo que possui blocos de conversores A/D. O conversor A/D recebe os valores

de temperatura medidos pelo sensor colocado no meio 2. A partir desses valores, o

algoritmo é executado, visualizando-se no display o valor da temperatura medida in-

diretamente no meio 1, ou seja, o valor da temperatura no interior do objeto. Neste

Estudo de Caso, baseando-se na análise do modelo, leva-se em consideração a massa,

o calor espećıfico e a condutância térmica tanto do objeto quanto da estufa. Não é

realizada uma análise quanto ao volume e/ou a forma geométrica da estufa e do objeto,

entretanto, por meio das medições diretas utilizando dois sensores é posśıvel comprovar

as variações no interior do objeto em relação à temperatura interna da estufa. O dis-

positivo de medição indireta proposto pode ser considerado como uma alternativa de

estimação ótima de temperatura para monitoração e controle.

Já nos Estudos de Casos 5.5.1 e 5.5.2, o método de medição indireta utilizado é a

RNA. O modelo do sistema descrito no item 5.5.1 é desenvolvido baseado no modelo



Caṕıtulo 5. Estudos de Casos 137

neuronal e implementado em uma arquitetura. Os resultados computacionais e exper-

imentais provam que o uso do estimador neuronal é viável para medição indireta da

velocidade. No caso robusto, os procedimentos para o desenvolvimento são semelhantes

aos utilizados no item 5.5.1, adiciona-se aqui a robustez da máquina. Verifica-se ao fim

do desenvolvimento matemático que a equação do peso w2 abordada no Apêndice B,

Equação (B.27), ou seja, da velocidade rotórica é a mesma para os dois casos de estudo,

entretanto, os termos dos pesos w1 e w3 são alterados devido ao acréscimo da robustez.

A eficiência do método pode ser verificada a partir da análise comparativa entre os

valores obtidos diretamente por meio do tacômetro e os valores medidos indiretamente

por meio do observador neuronal.

Uma análise comparativa é realizada em [144] por meio do Matlab/Simulink entre

os seguintes estimadores de velocidade rotórica: estimador via fluxo; estimador via

fem; estimador via fluxo usando MRAS e estimador via fem usando MRAS. Em

todas as técnicas analisadas ocorreram oscilações no ińıcio do tempo das formas de

onda. As velocidades estimadas pelo fluxo e pela fem apresentaram mais oscilações

até se aproximarem do valor de referência. Na estimação do fluxo utilizando MRAS,

a velocidade estimada aproximou-se mais rápido do valor de referência. A estimação

da fem utilizando MRAS distanciou-se um pouco da velocidade de referência, ficando

25% abaixo desta. Na simulação realizada para o dispositivo de medição indireta, no

observador neuronal, inicialmente são atribúıdos diversos valores para os parâmetros

da rede neuronal, porém somente os valores α = 0, 6 e η = 0, 5 foram mais adequados
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ao algoritmo de treinamento, aproximando-se do valor de referência. Nesse trabalho,

o autor comenta que a velocidade estimada ωr se apresenta melhor para a técnica

MRAS com fluxo, ou seja, converge mais rapidamente para o valor de referência em

seguida o estimador via redes neuronais atingindo o valor de referência um pouco depois

do estimador via fluxo por MRAS. A técnica via fem por MRAS, embora tenha se

estabilizado rapidamente em um valor de velocidade, distanciou do valor de referência.

Logo depois, as técnicas via fluxo e via fem sem MRAS, ambas não garantiram que a

velocidade estimada convergisse para o valor de referência.
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Conclusão

A principal contribuição desta tese é o desenvolvimento de metodologias para projeto

e implementação de SMI, utilizando estimações estocásticas e neuronais de estados.

Mostra-se a viabilidade do uso de ferramentas matemáticas para a realização de medições

indiretas ótima estocásticas e neuronais em sistemas dinâmicos. O desenvolvimento de

cada um dos SMI apresentados nos estudo de casos é abordado nas seguintes etapas:

desenvolvimento do modelo do sistema dinâmico; método de medição indireta consid-

erado mais adequado a aplicação; utilização de um software para verificar antecipada-

mente o comportamento do sistema; integração entre o software e o hardware. Destaca-

se também o desenvolvimento de uma proposta de um SMI robusto para máquinas de

indução via RNA. Com o uso de SMI é posśıvel reduzir a necessidade de se realizar

medições por meio de dispositivos eletromecânicos ou eletrônicos quando for considerado

necessário.

Normalmente, os dispositivos utilizados para realizar medições diretas são limitados,
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principalmente por causa da disponibilidade tecnológica para o seu desenvolvimento.

Essa lacuna existente no sistema de medição direta pode ser preenchida com o aux́ılio

das medições indiretas. O uso destas medições também pode reduzir custos em sistemas

de medição. O tratamento dos dados é realizado por meio de um algoritmo especificado

conforme o método utilizado para se realizar a medição. A aquisição desses dados

pode ser realizada por meio de medições diretas, por parâmetros do próprio sistema

em análise ou por meio de sinais armazenados em um banco de dados. Todavia, o

desenvolvimento de tais sistemas requer a integração de diversos conhecimentos em

Engenharia, Eletrônica, Informática, F́ısica e outras áreas que se fizerem necessárias de

acordo com o sistema no qual se deseja realizar a medição indireta.

Os procedimentos de controle, medições e automação de processos tradicionalmente

utilizam sensores reais. Por outro lado, existem situações nas quais se tem dificuldades

para realizar uma medição direta por questões de segurança, tempo, acesso, inexistência

de sensor ou transdutor. Recomenda-se como alternativa para esses casos, a medição

indireta. As medições indiretas podem ser, também, utilizadas quando se deseja obter

resultados mais confiáveis do que aqueles obtidos por métodos convencionais ou ainda

para reduzir um conjunto de procedimentos necessários para se conhecer o valor de uma

grandeza.

Como o processo de medição de grandezas é fundamental para as diversas áreas,

torna-se extremamente necessário o uso de recursos que auxiliem e melhorem signi-

ficativamente as medições. Em muitas situações, o estado pode não estar dispońıvel
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para medida, o custo de sensores pode ser demasiadamente elevado. Dessa forma, se

beneficiando das medições indiretas é posśıvel ter conhecimento de algumas grandezas.

Um SMI utilizando o método de medição indireta por FK, por exemplo, pode ser

empregado para se obter informações em comunicações, navegação, para realimentação

em controle e outras aplicações nas quais ele pode ser utilizado com exatidão.

A premissa básica de qualquer medição é de que as informações a serem manipuladas

sejam corretas, pois os erros inerentes à medição direta e o uso inadequado de parâmetros

do sistema contribuem para que o resultado da medição indireta se distancie do valor

desejado. Dessa forma, as etapas que antecedem o resultado de uma medição indireta

devem ser realizadas com conhecimento, experiência, habilidade, perspiscácia, cautela

e bom-senso.

O uso de um software é necessário como uma das etapas iniciais para a verificação

do modelo do sistema em estudo. Para as análises dos gráficos, é utilizado o MATLABr

como plataforma computacional. Por meio desse software é verificado o comportamento

das grandezas relevantes de cada um dos sistemas estudados. A partir dessas análises

é posśıvel desenvolver métodos de ajuste de alguns parâmetros do método de medição

indireta empregado de modo que haja convergência para os resultados desejados.

Os algoritmos apresentam melhor desempenho quando são desenvolvidos de tal

forma que somente os parâmetros relevantes no processo da medição indireta estejam

inseridos. O método de medição indireta FK é utilizado para medir indiretamente a

velocidade de um véıculo aeroespacial e medir a temperatura no interior de um objeto
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que estava dentro de uma estufa. Por meio deste método de medição obtém-se bons

resultados para filtrar posição e medir indiretamente a velocidade do véıculo aeroes-

pacial e também a temperatura no interior do objeto. Dessa forma, com base nos

resultados computacionais e experimentais, pode-se mencionar que o uso do método

FK apresenta-se bastante promissor desde o projeto até a fase de implementação em

hardware. Um outro método de medição que se mostra bastante promissor é o uso das

RNA. Os resultados computacionais e experimentais provam que o uso do estimador

neuronal é viável para medição indireta da velocidade rotórica em máquina de indução.

A eficiência do método pode ser verificada a partir da análise comparativa entre os

valores obtidos diretamente por meio do tacômetro e os valores medidos indiretamente

por meio do observador neuronal.

O desenvolvimento dos SMI dos estudos de casos neste trabalho surgiram devido

à necessidade do emprego de uma metodologia alternativa, tentando ultrapassar as

concepções predominantes no processo da medição. Não é posśıvel nem desejável negar

a importância das medições diretas no processo da medição indireta, tendo em vista

que estas são dependentes daquelas.
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Sugestões para Trabalhos Futuros

Como prosseguimento ou desdobramento dos temas expostos e nos estudo de casos

apresentados neste trabalho de tese, seguem-se algumas sugestões de linhas de pesquisas:

1. aplicações para controle sob o ponto de vista de observador de estado. Por exem-

plo, tornar fact́ıvel a implementação do projeto Regulador Linear Quadrático

(LQR), de modo a estimar os estados que não podem ser mensurados diretamente;

2. a aplicação da metodologia proposta para sistemas complexos do mundo real e

dispositivos em que ela reduz o custo e o espaço f́ısico;

3. desenvolvimento de um método para otimizar a implementação em função do

custo, energia, tamanho e confiabilidade;

4. análise de métodos de medição indireta para sinais em baixas e altas freqüências;

5. estudo da viabilidade de combinar métodos de medição indireta para fusão de

dados.
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Apêndice A

Modelo do Sistema de Rastreio

Um modelo estocástico linear é utilizado para representar o deslocamento do véıculo

aeroespacial a partir dos sinais de trajetória provenientes das medições realizadas pelos

radares de rastreio. Este modelo é descrito por um conjunto de equações diferenciais

ordinárias de primeira ordem. Sejam d, az, el a distância, o azimute e a elevação,

respectivamente, do alvo, com o radar localizado na origem. Considera-se d, az, e el

como funções do tempo com primeira e segunda derivadas denotadas por ḋ, ȧz, ėl, d̈, äz,

ël, respectivamente. Seja T > 0 o peŕıodo de amostragem para dk = d(kT ), ḋk = ḋ(kT )

e d̈k = d̈(kT ). Usando a aproximação polinomial do segundo grau de Taylor, o modelo

de rastreio do radar é descrito em espaço de estado linear estocástico por[153]:


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sendo xk = [dk ḋk d̈k azk ȧzk äzk elk ėlk ëlk]
T .

As matrizes Ai
k =
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, Ci
k =

[
1 0 0

]
, {ξk}, {ηk} seqüências de rúıdos

brancos independentes de média zero com V ar(ξk) = Qk e V ar(ηk) = Rk.

Supondo que Qk =
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, sendo Gi
k sub-

matrizes 3×3, Qi
k sub-matrizes simétricas 3×3 não-negativa definidas e Ri

k sub-matrizes

simétricas 3 × 3 definidas positivas, para i = 1, 2, 3. O sistema pode ser decomposto

em três sub-sistemas no espaço de estados. Sejam, xk = [x1
kx

2
kx

3
k]

T , x1
k = [dkḋkd̈k]

T ,

x2
k = [azk ˙azk ¨azk]

T , x3
k = [e`k

˙e`k
¨e`k]

T , ξk = [ξ1
kξ

2
kξ

3
k]

T , ηk = [η1
kη

2
kη

3
k]

T , yk = [y1
ky

2
ky

3
k]

T .

O sistema de Equações (A.1) e (A.2) é escrito como:

xi
k+1 = Ai

kx
i
k + Gi

kξ
i
k (A.3)
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e

yi
k = Cxi

k + ηi
k (A.4)

com i = 1, 2, 3.

Para o projeto e análise do filtro, considera-se somente a coordenada Z. O modelo

do sistema é descrito por três equações no espaço de estados para cada um dos eixos

do sistema tridimensional de referência (X, Y, Z). Considera-se que x(t), 0 ≤ t < ∞,

especifica a trajetória no espaço de um objeto em vôo, Figura A.1, sendo t a variável

tempo e T > 0 o peŕıodo de amostragem, a equação de estado para o modelo discreto

é escrita como xk
.
= x(kT ), k = 0, 1, . . .

Figura A.1: Trajetória de um véıculo aeroespacial.

Considera-se que x(t) tem derivadas de primeira e segunda ordem cont́ınuas, deno-

tadas por ẋ e ẍ, respectivamente [101], [126]. As equações da posição e velocidade são
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representadas como xk+1 = xk + T ẋk + 1
2
T 2ẍk, ẋk+1 = ẋk + T ẍk e ẍk+1 = ẍk. Sendo

xk = x1
k, ẋk = x2

k, ẍk = x3
k, e k = 0, 1, . . . O sistema é decomposto, levando-se em

consideração somente o eixo Z,




x1
k+1

x2
k+1

x3
k+1




=




1 T T 2/2

0 1 T

0 0 1







x1
k

x2
k

x3
k




+




1 0 0

0 1 0

0 0 1







ξ1
k

ξ2
k

ξ3
k




,

e yk =

[
1 0 0

]




x1
k

x2
k

x3
k




+ ηk, sabendo-se que xk =




x1
k

x2
k

x3
k




=




s(tk)

vel(tk)

a(tk)




,

A =




1 T T 2/2

0 1 T

0 0 1




, C = [100] e ηk = η(k) é um escalar. O modelo de estado e as

medidas da posição em uma direção espećıfica são representados como, xk+1 = Axk+Gξk

e yk = Cxk + ηk. Considera-se ξk =

[
ξ1
k ξ2

k ξ3
k

]T

e ηk com seqüências de rúıdos

brancos Gaussiano de média zero satisfazendo E(ξk) = 0, E(ηk) = 0, E(ξkξ
T
k ) = Qkδk`,

E(ηkη
T
k ) = Rkδk`, E(ξkηk) = 0, E(xkξ

T
k ) = 0, E(xkηk) = 0 e Qk uma matriz simétrica

não-negativa definida, Qk > 0 para todo k.
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A.1 Algoritmo do Filtro de Kalman

O algoritmo do FK é desenvolvido e testado no ambiente MATLABr. Os val-

ores considerados medidos na simulação são obtidos a partir da análise matemática

da dinâmica de uma part́ıcula. Aplicando conceitos de cinemática e considerando o

movimento de uma part́ıcula no espaço em R3, obtém-se o vetor de posição do foguete

no instante t, o vetor da velocidade a partir da derivada do vetor de posição e o vetor de

aceleração a partir da derivada do vetor velocidade. Considera-se a massa M do foguete

e que seu movimento tenha sido causado por um campo de forças em R3. Aplica-se as

leis de Newton para obter o modelo matemático adequado e representativo do foguete

nas fases baĺıstica e propulsada, momento em que é estabelecida a conexão do foguete

e da força que produz o movimento, ou seja, quando a massa decresce pelo consumo do

combust́ıvel; o estado do foguete quando está sem a ação da força e a reação do foguete,

considerando o deslocamento vertical sujeito somente a força gravitacional da Terra.

Na Figura A.2 é ilustrado o fluxograma do algoritmo utilizado na implementação.
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Figura A.2: Fluxograma do filtro de Kalman implementado.



Apêndice A. Modelo do Sistema de Rastreio 172

A.2 Resultados Computacionais

O algoritmo do fluxograma, Figura A.2, é desenvolvido no ambiente MATLABr.

Nas Figuras A.3, A.4, A.5 e A.6 são ilustradas as curvas de posição, velocidade, aceleração

e ganho obtidas para a coordenada Z, considerando 100 amostras de sinal. Os princi-

pais arquivos da simulação, nos quais são armazenados os valores medidos durante a

fase propulsada e baĺıstica, têm tamanhos 11 Koctetos e 15 Koctetos, respectivamente.
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Figura A.3: Posição do véıculo aeroespacial.
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Figura A.4: Velocidade do véıculo aeroespacial.
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Figura A.5: Aceleração do véıculo aeroespacial.
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Figura A.6: Curvas de ganho de Kalman para posição, velocidade e aceleração no
modelo.

Os sinais de trajetória usados pelo programa computacional são sinais medidos pelos

radares de um pequeno foguete de teste do CLA-MA. A seguir, tem-se as especificações

do véıculo aeroespacial, o VS-40.

• Dados do Véıculo Aeroespacial:

– massa do foguete: 5, 15 kg;

– massa inicial do combust́ıvel: 2, 6 kg;

– taxa de queima do combust́ıvel (tempo de queima 1, 10 s): 2, 36;

– empuxo na direção do eixo do foguete provocado
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pela queima do combust́ıvel: 450 kg/s;

– tempo de vôo na vertical: 10 s;

– aceleração gravitacional: −9, 81 m/s2.



Apêndice B

Desenvolvimento da Regra Delta

Neste item tem-se o desenvolvimento da Regra Delta que foi utilizada na medição

indireta de velocidade rotórica da máquina de indução. Os pesos w1, w2 e w3 também

denominados pesos sinápticos, são sintonizados para minimizar a função de energia [7],

[86], [88], [159]. O valor instantâneo da energia do erro para esses neurônios é definido

como:

E =
1

2
~ε2(k), (B.1)

ou seja,

E =
1

2
ε
′
ε =

1

2
‖~λd(k)− ~λa(k)‖2. (B.2)

Como dentre os pesos da rede neuronal somente W2 varia, segue que a correção

∆w2(k) aplicada pelo algoritmo de retropropagação a esse peso sináptico variável é

dada por:

∆w2(k) ∝ − ∂E

∂w2

. (B.3)
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Pela regra da cadeia, o gradiente ∂E
∂w2

pode ser expresso como [93], [160]:

∂E

∂w2

=
∂E

∂ε

∂ε

∂x2

∂x2

∂λa

∂λa

∂w2

, (B.4)

sendo ∂E
∂w2

, o fator de sensibilidade que determina a direção de busca no espaço de pesos

para o peso sináptico w2.

Diferenciando-se ambos os lados da Equação (B.1) em relação a ε, tem-se

∂E

∂ε
= ~ε. (B.5)

Substituindo-se ~λa da Equação x2 = J~λa(k−1) na Equação (5.47) e diferenciando-se

ambos os lados dessa equação em relação a x2, tem-se

∂ε

x2

= −1. (B.6)

Se x2 = J~λa(k − 1), pode-se dizer, então, que

x2 = f(~λa). (B.7)

Logo, diferenciando-se a Equação (B.7) em relação a ~λa, tem-se

∂x2

∂~λa

= f ′(~λa). (B.8)
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Diferenciando-se a Equação (5.43) em relação a w2, produz-se

∂λa

∂w2

= x2. (B.9)

Substituindo-se as Equações (B.5), (B.6) e (B.8) na Equação (B.4), tem-se

∂E

∂w2

= ε(−1)f ′(~λa)x2. (B.10)

A correção ∆w2(k) aplicada a w2, definida como Regra Delta, é dada por:

∆w2(k) = −η
∂E

∂~λa

, (B.11)

sendo η o parâmetro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagação estático

e, o sinal negativo, indicando descida do gradiente no espaço de pesos de modo a

encontrar uma direção para a mudança de peso a fim de reduzir o valor do erro ε.

Substituindo-se a Equação (B.10) na Equação (B.11), tem-se

∆w2(k) = −ηε(−1)f ′(~λa)x2, (B.12)

ou seja,

∆w2(k) = −ηδ(k)x2, (B.13)
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sendo δ(k) o gradiente local, dado por

δ(k) = − ∂E

∂~λa

. (B.14)

Diferenciando-se a Equação (B.2) em relação a ~λa, vem

∂E

∂~λa

=
1

2

∂[(~λd(k)− ~λa(k))
′
(~λd(k)− ~λa(k))]

∂~λa(k)
, (B.15)

∂E

∂~λa

=
1

2

∂[~λd(k)
′~λd(k)− ~λd(k)

′~λa(k)− ~λa(k)
′~λd(k) + ~λa(k)

′~λa(k)]

∂~λa(k)
(B.16)

como ~λd(k)
′~λa(k) = ~λa(k)

′~λd(k) então,

∂E

∂~λa

=
1

2

∂[(~λd(k)2)
′ − (2~λd(k))

′~λa(k) + (~λa(k)2)
′
]

∂~λa(k)
(B.17)

derivando,

∂E

∂~λa

=
1

2
(−2~λd(k)

′
+ 2~λa(k)

′
), (B.18)

∂E

∂~λa

= (−~λd(k)
′
+ ~λa(k)

′
), (B.19)

substituindo-se a Equação (B.19) em (B.14), vem

δ(k) = (~λa − ~λd)
′
. (B.20)
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Substituindo-se a Equação (B.14) e x2 = J~λa(k − 1) na Equação (B.13), tem-se

∆w2 = −η(~λa(k)− ~λd(k))
′
J~λa(k − 1). (B.21)

Da Regra Delta, conforme Figura 3.3, tem-se que o novo peso será

w2(k) = w2(k − 1) + η∆w2(k), (B.22)

sendo η, o coeficiente de treinamento e o coeficiente k é incrementado de 1 para cada

varredura por meio do conjunto de entrada-sáıda.

A Regra Delta da Equação (B.13) é modificada de maneira a aumentar a taxa de

aprendizado sem conduzir a oscilações, incluindo-se, assim, um termo de momento,

conforme a Equação (B.23):

∆w2(k) = −ηδ(k)x2 + α∆w2(k − 1). (B.23)

O coeficiente α, constante de momento, determina o efeito das modificações dos

pesos anteriores no peso atual. É prefeŕıvel, portanto, utilizar a Equação (B.23) ao

invés da Equação (B.22).

Sabendo-se que w2 = ωrT , então ωr = w2

T
, variando-se ωr, vem

∆ωr =
∆w2

T
. (B.24)
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E, finalmente, substituindo-se a Equação (B.23) na Equação (B.24), produz-se a velocidade

estimada do rotor que é dada por

∆ωr = − 1

T
ηδ(k)x2 +

1

T
α∆w2(k − 1), (B.25)

ou seja,

ω̂r(k)− ω̂r(k − 1) = − 1

T
ηδ(k)x2 +

1

T
α∆w2(k − 1), (B.26)

então, a velocidade estimada é [145],

ω̂r(k) = ω̂r(k − 1)− 1

T
ηδ(k)x2 +

1

T
α∆w2(k − 1). (B.27)

O comportamento da tensão no eixo estacionário dq0 é ilustrado, por meio de

simulação computacional, na Figura B.1. Na Figura B.2 é ilustrada a velocidade rotórica

medida indiretamente.



Apêndice B. Desenvolvimento da Regra Delta 183

Figura B.1: Tensão no estator obtida por simulação.
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Figura B.2: Velocidade rotórica medida indiretamente.



LM35
Precision Centigrade Temperature Sensors
General Description
The LM35 series are precision integrated-circuit temperature
sensors, whose output voltage is linearly proportional to the
Celsius (Centigrade) temperature. The LM35 thus has an
advantage over linear temperature sensors calibrated in
˚ Kelvin, as the user is not required to subtract a large con-
stant voltage from its output to obtain convenient Centigrade
scaling. The LM35 does not require any external calibration
or trimming to provide typical accuracies of ±1⁄4˚C at room
temperature and ±3⁄4˚C over a full −55 to +150˚C tempera-
ture range. Low cost is assured by trimming and calibration
at the wafer level. The LM35’s low output impedance, linear
output, and precise inherent calibration make interfacing to
readout or control circuitry especially easy. It can be used
with single power supplies, or with plus and minus supplies.
As it draws only 60 µA from its supply, it has very low
self-heating, less than 0.1˚C in still air. The LM35 is rated to
operate over a −55˚ to +150˚C temperature range, while the
LM35C is rated for a −40˚ to +110˚C range (−10˚ with im-
proved accuracy). The LM35 series is available packaged in

hermetic TO-46 transistor packages, while the LM35C,
LM35CA, and LM35D are also available in the plastic TO-92
transistor package. The LM35D is also available in an 8-lead
surface mount small outline package and a plastic TO-220
package.

Features
n Calibrated directly in ˚ Celsius (Centigrade)
n Linear + 10.0 mV/˚C scale factor
n 0.5˚C accuracy guaranteeable (at +25˚C)
n Rated for full −55˚ to +150˚C range
n Suitable for remote applications
n Low cost due to wafer-level trimming
n Operates from 4 to 30 volts
n Less than 60 µA current drain
n Low self-heating, 0.08˚C in still air
n Nonlinearity only ±1⁄4˚C typical
n Low impedance output, 0.1 Ω for 1 mA load

Typical Applications

TRI-STATE® is a registered trademark of National Semiconductor Corporation.

DS005516-3

FIGURE 1. Basic Centigrade Temperature Sensor
(+2˚C to +150˚C)

DS005516-4

Choose R1 = −VS/50 µA
V OUT=+1,500 mV at +150˚C

= +250 mV at +25˚C
= −550 mV at −55˚C

FIGURE 2. Full-Range Centigrade Temperature Sensor
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Connection Diagrams

TO-46
Metal Can Package*

DS005516-1

*Case is connected to negative pin (GND)

Order Number LM35H, LM35AH, LM35CH, LM35CAH or
LM35DH

See NS Package Number H03H

TO-92
Plastic Package

DS005516-2

Order Number LM35CZ,
LM35CAZ or LM35DZ

See NS Package Number Z03A

SO-8
Small Outline Molded Package

DS005516-21

N.C. = No Connection

Top View
Order Number LM35DM

See NS Package Number M08A

TO-220
Plastic Package*

DS005516-24

*Tab is connected to the negative pin (GND).
Note: The LM35DT pinout is different than the discontinued LM35DP.

Order Number LM35DT
See NS Package Number TA03F

www.national.com 2



Absolute Maximum Ratings (Note 10)

If Military/Aerospace specified devices are required,
please contact the National Semiconductor Sales Office/
Distributors for availability and specifications.

Supply Voltage +35V to −0.2V
Output Voltage +6V to −1.0V
Output Current 10 mA
Storage Temp.;

TO-46 Package, −60˚C to +180˚C
TO-92 Package, −60˚C to +150˚C
SO-8 Package, −65˚C to +150˚C
TO-220 Package, −65˚C to +150˚C

Lead Temp.:
TO-46 Package,

(Soldering, 10 seconds) 300˚C

TO-92 and TO-220 Package,
(Soldering, 10 seconds) 260˚C

SO Package (Note 12)
Vapor Phase (60 seconds) 215˚C
Infrared (15 seconds) 220˚C

ESD Susceptibility (Note 11) 2500V
Specified Operating Temperature Range: TMIN to T MAX
(Note 2)

LM35, LM35A −55˚C to +150˚C
LM35C, LM35CA −40˚C to +110˚C
LM35D 0˚C to +100˚C

Electrical Characteristics
(Notes 1, 6)

LM35A LM35CA

Parameter Conditions Tested Design Tested Design Units

Typical Limit Limit Typical Limit Limit (Max.)

(Note 4) (Note 5) (Note 4) (Note 5)

Accuracy T A=+25˚C ±0.2 ±0.5 ±0.2 ±0.5 ˚C

(Note 7) T A=−10˚C ±0.3 ±0.3 ±1.0 ˚C

T A=TMAX ±0.4 ±1.0 ±0.4 ±1.0 ˚C

T A=TMIN ±0.4 ±1.0 ±0.4 ±1.5 ˚C

Nonlinearity T MIN≤TA≤TMAX ±0.18 ±0.35 ±0.15 ±0.3 ˚C

(Note 8)

Sensor Gain T MIN≤TA≤TMAX +10.0 +9.9, +10.0 +9.9, mV/˚C

(Average Slope) +10.1 +10.1

Load Regulation T A=+25˚C ±0.4 ±1.0 ±0.4 ±1.0 mV/mA

(Note 3) 0≤IL≤1 mA T MIN≤TA≤TMAX ±0.5 ±3.0 ±0.5 ±3.0 mV/mA

Line Regulation T A=+25˚C ±0.01 ±0.05 ±0.01 ±0.05 mV/V

(Note 3) 4V≤V S≤30V ±0.02 ±0.1 ±0.02 ±0.1 mV/V

Quiescent Current V S=+5V, +25˚C 56 67 56 67 µA

(Note 9) V S=+5V 105 131 91 114 µA

V S=+30V, +25˚C 56.2 68 56.2 68 µA

V S=+30V 105.5 133 91.5 116 µA

Change of 4V≤VS≤30V, +25˚C 0.2 1.0 0.2 1.0 µA

Quiescent Current 4V≤V S≤30V 0.5 2.0 0.5 2.0 µA

(Note 3)

Temperature +0.39 +0.5 +0.39 +0.5 µA/˚C

Coefficient of

Quiescent Current

Minimum Temperature In circuit of +1.5 +2.0 +1.5 +2.0 ˚C

for Rated Accuracy Figure 1, IL=0

Long Term Stability T J=TMAX, for ±0.08 ±0.08 ˚C

1000 hours

www.national.com3



Electrical Characteristics
(Notes 1, 6)

LM35 LM35C, LM35D

Parameter Conditions Tested Design Tested Design Units

Typical Limit Limit Typical Limit Limit (Max.)

(Note 4) (Note 5) (Note 4) (Note 5)

Accuracy, T A=+25˚C ±0.4 ±1.0 ±0.4 ±1.0 ˚C

LM35, LM35C T A=−10˚C ±0.5 ±0.5 ±1.5 ˚C

(Note 7) T A=TMAX ±0.8 ±1.5 ±0.8 ±1.5 ˚C

T A=TMIN ±0.8 ±1.5 ±0.8 ±2.0 ˚C

Accuracy, LM35D
(Note 7)

T A=+25˚C ±0.6 ±1.5 ˚C

TA=TMAX ±0.9 ±2.0 ˚C

TA=TMIN ±0.9 ±2.0 ˚C

Nonlinearity T MIN≤TA≤TMAX ±0.3 ±0.5 ±0.2 ±0.5 ˚C

(Note 8)

Sensor Gain T MIN≤TA≤TMAX +10.0 +9.8, +10.0 +9.8, mV/˚C

(Average Slope) +10.2 +10.2

Load Regulation T A=+25˚C ±0.4 ±2.0 ±0.4 ±2.0 mV/mA

(Note 3) 0≤IL≤1 mA T MIN≤TA≤TMAX ±0.5 ±5.0 ±0.5 ±5.0 mV/mA

Line Regulation T A=+25˚C ±0.01 ±0.1 ±0.01 ±0.1 mV/V

(Note 3) 4V≤V S≤30V ±0.02 ±0.2 ±0.02 ±0.2 mV/V

Quiescent Current V S=+5V, +25˚C 56 80 56 80 µA

(Note 9) V S=+5V 105 158 91 138 µA

V S=+30V, +25˚C 56.2 82 56.2 82 µA

V S=+30V 105.5 161 91.5 141 µA

Change of 4V≤VS≤30V, +25˚C 0.2 2.0 0.2 2.0 µA

Quiescent Current 4V≤V S≤30V 0.5 3.0 0.5 3.0 µA

(Note 3)

Temperature +0.39 +0.7 +0.39 +0.7 µA/˚C

Coefficient of

Quiescent Current

Minimum Temperature In circuit of +1.5 +2.0 +1.5 +2.0 ˚C

for Rated Accuracy Figure 1, IL=0

Long Term Stability T J=TMAX, for ±0.08 ±0.08 ˚C

1000 hours

Note 1: Unless otherwise noted, these specifications apply: −55˚C≤TJ≤+150˚C for the LM35 and LM35A; −40˚≤TJ≤+110˚C for the LM35C and LM35CA; and
0˚≤TJ≤+100˚C for the LM35D. VS=+5Vdc and ILOAD=50 µA, in the circuit of Figure 2. These specifications also apply from +2˚C to TMAX in the circuit of Figure 1.
Specifications in boldface apply over the full rated temperature range.

Note 2: Thermal resistance of the TO-46 package is 400˚C/W, junction to ambient, and 24˚C/W junction to case. Thermal resistance of the TO-92 package is
180˚C/W junction to ambient. Thermal resistance of the small outline molded package is 220˚C/W junction to ambient. Thermal resistance of the TO-220 package
is 90˚C/W junction to ambient. For additional thermal resistance information see table in the Applications section.

Note 3: Regulation is measured at constant junction temperature, using pulse testing with a low duty cycle. Changes in output due to heating effects can be com-
puted by multiplying the internal dissipation by the thermal resistance.

Note 4: Tested Limits are guaranteed and 100% tested in production.

Note 5: Design Limits are guaranteed (but not 100% production tested) over the indicated temperature and supply voltage ranges. These limits are not used to cal-
culate outgoing quality levels.

Note 6: Specifications in boldface apply over the full rated temperature range.

Note 7: Accuracy is defined as the error between the output voltage and 10mv/˚C times the device’s case temperature, at specified conditions of voltage, current,
and temperature (expressed in ˚C).

Note 8: Nonlinearity is defined as the deviation of the output-voltage-versus-temperature curve from the best-fit straight line, over the device’s rated temperature
range.

Note 9: Quiescent current is defined in the circuit of Figure 1.

Note 10: Absolute Maximum Ratings indicate limits beyond which damage to the device may occur. DC and AC electrical specifications do not apply when operating
the device beyond its rated operating conditions. See Note 1.

Note 11: Human body model, 100 pF discharged through a 1.5 kΩ resistor.

Note 12: See AN-450 “Surface Mounting Methods and Their Effect on Product Reliability” or the section titled “Surface Mount” found in a current National Semicon-
ductor Linear Data Book for other methods of soldering surface mount devices.
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