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Resumo

A medicao indireta é uma alternativa para situacoes nas quais se tém dificuldades
em realizar uma medi¢ao por meio de sensores diretamente associados com variacoes
da grandeza a ser medida. O objetivo deste trabalho é desenvolver procedimentos para
sistemas de medi¢ao indireta em tempo real ou nao. Os sistemas de medicao indireta
(SMI) sao classificados nesta tese, de forma a especificar o tipo de tratamento a ser usado
para obtengao de uma determinada grandeza e de como analisar esse resultado estimado.
Cada método deve ser empregado conforme a aplicacao de forma isolada ou em conjunto,
para se obter a grandeza de interesse. Nesta tese, sao realizadas abordagens sobre duas
técnicas utilizadas nos estudos de casos: a Filtragem de Kalman e as Redes Neuronais
Artificiais. Considerando-se a complexidade das aplicagoes realizadas nos estudos de
casos, ¢ fundamental desenvolver esses métodos direcionados para a aplicacao, bem
como, a simulagao e andlise prévia dos resultados até a implementacao do sistema. Sao
desenvolvidos quatro SMI: medicao indireta da velocidade de um veiculo aeroespacial;
medicao indireta da temperatura no interior de um objeto dentro de uma estufa; medicao
indireta da velocidade rotérica de um motor de inducao e, como acréscimo, a este estudo
de caso, a medic¢ao indireta robusta de velocidade. A implementagao dos SMI possibilita
verificar a viabilidade do uso de ferramentas matematicas para a realizacao de medicoes

indiretas 6tima estocasticas e neuronais em sistemas dinamicos.

Palavras-chave: medicao, erros de medicao, estimacao de estado, redes neuronais arti-
ficiais, sistema estocastico, 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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Capitulo 1

Introducao

A observacao dos fenomenos da natureza é uma grande fonte de inspiracao para
os pesquisadores. O caminho mais imediato e natural para tratar e compreender um
problema fisico se inicia com a caracterizacao e a descrigao por meio de um modelo
que, na maioria das areas, utiliza a matemaética como ferramenta para tal finalidade.
Os modelos matematicos empregam métodos e técnicas que envolvem, no sentido mais
amplo, a resolugao de equagoes, cujas solugoes subsidiam a comparagao de resultados,
por meio de implementacoes e de observagoes, com o fenomeno investigado. Na pratica,
o modelo é tanto mais adequado a descri¢ao do fenomeno quanto menor for o desvio da
solucao do problema fisico com relacao ao mundo real.

Ao longo dos ultimos trés decénios do Século XX e do primeiro do século XXI vém-se
obtendo modelos de sistemas com o objetivo de medir indiretamente uma grandeza. O
conhecimento de uma ou mais grandezas por meio indireto é 1til em diversas situacoes

nas quais se tem dificuldade para medicao. A conotagao dada a expressao medi¢do
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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
Rdapida de Fourier (TRF).

A obtencao da informagao a partir de observacoes é fundamental para modelos de
sistemas dinamicos. Estas observacoes podem ser as medidas de sinais provenientes
de dispositivos/sistemas de medigao que, nesta tese, sao classificados em sistemas de
medicao indireta ou direta. Esta classificacao tem como referéncia a maneira como é
obtido o mensurando. Se o dispositivo gera um sinal elétrico a partir de um sensor que
tem por objetivo detectar variacoes da grandeza de interesse, o sistema de medigao é
denominado sistema de medi¢ao direta (SMD). Caso o mensurando seja obtido a partir
de grandezas que possuam alguma relacao com a grandeza que se deseja conhecer, o
sistema é denominado sistema de medigao indireta (SMI). Por exemplo, pode-se inferir
a velocidade do eixo do rotor de uma maquina de inducao a partir de medigoes de tensao
e corrente estatéricas. A medicao da velocidade também pode ser obtida por meio de
um tacometro que converte as rotagoes do eixo em um sinal elétrico, sendo caracterizado
como um dispositivo de medicao direta, pois converte a grandeza de interesse em um
sinal elétrico a partir de um sensor que esta 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 variagoes da grandeza velocidade.

Para se chegar a um modelo de um SMI pode-se partir do processo de identificagao
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sugerido por J. Schoukens e Pintelon [1], ilustrado na Figura [1.1. Na Figura [1.2]
extraida da Figura [1.1, tem-se o diagrama em blocos para a concepcao de um SMIL
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
medicao indireta é caracterizada pela escassez de recursos para se medir diretamente
uma grandeza desse sistema. O bloco modelo matemdtico se refere a representacao
do sistema, conforme o propodsito do modelo do sistema dinamico. No bloco métodos

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

computacionais.
r——  r——————1  Processode denificagio
| todos os |
| objetivos e modelo |
| circunstancias o
| \l/ leisffisica) |
| escolha do tipo |
de modelo \]/ |

|
| projeto primeiro tipo \l/ modelagert |
| experimental estimacéo |
| estruturafordem T
| v _ |
| ectimacéo de |
| parédmetros 1‘

dados |
| medidos \l/ o ) |
| ol cruzar validacses perspiscaciathabilidade |
| segundo ipo — néo |
| sim \l/ “_| \\
I checar v |
| compatibilidade |
[ —_ néo |
[, _________ﬂ'ﬂ______ — ]

modelo final

Figura 1.1: Etapas para a Identificacao de Processos.
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Sistema Real

Observacio

Wedicdo Indireta

Modelagem

Modelo Matematico

Solucio do problema

Métodos

Figura 1.2: Diagrama em blocos para a concepgao de um SMI.

Neste Capitulo sao evidenciadas a contextualizagao e a motivagao do corpo desta
tese, item [1.1; a declaracao do problema, item 1.2, sendo este o item que motivou
a realizacao deste trabalho, direcionando o desenvolvimento do texto. Em seguida,
no item 1.3, sao descritos os objetivos da tese, separando-os em objetivos gerais e
especificos; a metodologia é apresentada no item [1.4 e, por fim, a estrutura, contendo a

divisao do trabalho no item [1.5.
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1.1 Contexto e Motivacao

Medicao Indireta

A medicao indireta tem sido normalmente utilizada para solucionar problemas isolados
que, na maioria das vezes, podem ser agrupados para apresentarem solucoes diversificadas
por um tunico modelo do sistema. Dentre as solugoes de problemas isolados encontram-
se o uso de alguns algoritmos, que sao mencionados nesta tese para estimar parametros
de maquinas de indugao, como em [2]-[19]; filtrar sinais e estimar a velocidade de um
veiculo aeroespacial, conforme [20]; além de outros SMI, tais como em [21]-[25].

Os SMI neste trabalho sao sistemas em que os algoritmos podem ser processados a
partir de sinais obtidos em tempo real ou nao, e possuem as seguintes caracteristicas

bésicas em comum com os SMD:

e a medicao ocorre a partir da natureza fisica de um mensurando;
e 0s sinais do mensurando sao apresentados na entrada do sistema e analisados;

e 0 método de medicao ¢ escolhido de acordo com a aplicagao.

Nas Figuras 1.3 e 1.4 tém-se os diagramas em blocos ilustrativos desses dois con-
ceitos de SMD e SMI. O bloco Elementos funcionais presente nesses diagramas se refere
a todas as funcoes basicas consideradas necessérias para a descricao de um instrumento
de medigao direta, como exemplo, elemento sensitivo e elemento de conversao. O bloco

mensurando se refere a grandeza que é submetida a medicao. Na Figura 1.4 ha a
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representacao de dois mensurandos de um sistema: mensurando A e mensurando B.
A medicao da grandeza referente ao mensurando A do sistema é obtida indiretamente.
Neste caso, a grandeza referente ao mensurando B, desse mesmo sistema, que esta sendo
submetida diretamente ao bloco Elementos funcionais deve ter uma relacao com o men-
surando A. Ainda em relacao a Figura 1.4, o bloco Cdlculo computacional baseado no

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

volvido para se conhecer a grandeza do mensurando A.

Grandeza medida

[ ‘ diretamente

Elementos funcionais

mensurando ‘ |::>

Figura 1.3: Instrumento de Medigao Direta de uma Grandeza.

Calculo
computacional
::> Elementos funcionais :> baseado

1no modelo

mensurando B \ do s1stema

S

Figura 1.4: Instrumento de Medigao Indireta de uma Grandeza.

mensurando A

[ Medigiio mdireta
do mensurando A

Sistema

/

Verifica-se que a medicao direta de uma ou mais grandezas ¢é intermediaria para
a medicao indireta com base em modelo. Para o cédlculo computacional, baseado em

modelo, é necessario ter os valores das grandezas que sao medidas diretamente e que
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possuam alguma relacao com a grandeza que se deseja conhecer, bem como, alguns
parametros do sistema. A partir destes, é desenvolvido e processado o algoritmo que
fornece o valor estimado.

Normalmente, os erros estao associados a qualquer tipo de medicao. Nas medicoes
indiretas esses erros estao presentes nas variaveis utilizadas no calculo computacional
para determinacao da grandeza de interesse. H&a uma propagacao da incerteza da
medicao direta durante o calculo computacional até a estimagao do valor da grandeza.
O que nao se pode evitar é que a medida nao seja exata, uma vez que o valor real da
grandeza de entrada nao é exato. Como existem incertezas na funcao que relaciona a
grandeza a ser medida com a grandeza secundéria, entao, o valor medido indiretamente
nao sera exato. Nesta acepcao, para realizar a medicao indireta foram necesséarios al-
guns parametros adicionais ou especiais, como ajustes, correcoes e compensagao que
contribuiram para que o resultado da medicao fosse o mais préximo possivel do real.
No contexto desta tese, verifica-se que existem diversas etapas no processo da medicao
indireta que sao passiveis de gerar erros.

A seguir, tem-se uma breve descri¢ao dos SMI de alguns trabalhos ja desenvolvidos e
as estratégias utilizadas para o desenvolvimento dos SMI nos estudos de casos apresentados

nesta tese.

Sistema de Medicao Indireta

Segundo Moudden [26], a concepcao de um SMI baseia-se em encontrar resposta(s)
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para a estimacao 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) saida(s) esteja(m) relacionada(s) a
grandeza de interesse. A qualidade do SMI proposto pode ser avaliada de acordo com
a aplicagao e a funcao do estimador desenvolvido. O desempenho do estimador, porém,

apresenta algumas limitagoes, tais como:

e as informagoes iniciais do(s) observador(es) sobre a grandeza de interesse;

e a experiéncia em obter essas informagoes (escolha do método de medicao indireta);

e 0 algoritmo desenvolvido para extrair de modo eficiente tais informacoes.

Dentre os requisitos citados, o que possui maior impacto no desenvolvimento do
sistema é a escolha do método de medicao indireta a ser utilizado, de modo que seja
possivel extrair adequadamente as informacoes das grandezas de entrada.

A escolha de um e/ou outro método requer certa habilidade e experiéncia na coleta
das informagoes que servirao de entrada. Quando nao se pode aplicar diretamente um
e/ou outro algoritmo jé estabelecido, é necessério desenvolver um modelo matematico
do sistema para se estimar o valor da grandeza em que se tem interesse. Esse modelo
matematico, por sua vez, requer um levantamento detalhado do sistema.

O problema da escolha do método constitui uma das limitagoes para o desenvolvimento
do SMI. Uma escolha inadequada pode levar a um resultado indesejado, tempo de

processamento elevado e, conseqiientemente, resposta lenta.
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Uma area que possui muitas aplicagoes da medicao indireta é a robdtica, na qual
muitos pesquisadores enfocam, prioritariamente, o desenvolvimento de algoritmos para
planejamento do movimento e navegacao, manipulacao de objetos e visao computacional
por meio da computagao reconfigurdvel. No trabalho de Aragdo [27], tem-se a proposta
de um rob6 mével implementado com a tecnologia de computagao reconfiguravel. Ela
abrange estudos nos seguintes topicos: projeto de logica digital, modelagem de sistemas
digitais com VHDLY, exploracao de paralelismo em arquiteturas de computadores, téc-
nicas de inteligéncia artificial e RNA? aplicadas & robdtica, teoria de controle, légica
fuzzy, kernel de sistemas operacionais de tempo real e, finalmente, a computacao re-
configuravel propriamente dita.

Bucci[28] apresenta um SMI em tempo real para um motor de indugao. O algoritmo
de estimacao da amplitude e da freqiiéncia fundamental da tensao de linha no motor de
indugao é executado em tempo real. O método de medicao indireta usado é o baseado
em FK. Inicialmente, foram realizadas algumas consideracoes de hardware e software
em relacao a arquitetura para as exigéncias de tempo real. O comportamento dinamico
da medicao é monitorado para verificagao do desempenho em relagao a exatidao e
velocidade de execucao.

Sao desenvolvidos algoritmos baseados na TRF para medi¢ao indireta em tempo

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

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

2Redes Neuronais Artificiais - buscam mimetizar o sistema nervoso por meio de elementos proces-
sadores simples denominados neurénios.
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tacao foi realizada em uma arquitetura reconfiguravel, obtendo-se alto desempenho
e custo reduzido. Em Bonato [30], o processamento de imagens coloridas aplicado
a robos méveis é realizado por meio do método de medigao indireta utilizando Rede
Neuronal Booleana para o reconhecimento de padroes aplicando uma abordagem difer-
ente para a construcao da Rede Neuronal. A plataforma é desenvolvida e implementada
em hardware reconfiguravel dentro do conceito de sistemas SoC.

Nos SMI desenvolvidos nesta tese, as leis fundamentais da Fisica sao apresentadas
para cada sistema utilizado nos estudo de casos, apresentados nos itens de 5.1 a 5.5}
bem como sao definidos os parametros associados a cada um desses sistemas. Como
resultado, tem-se uma equagao diferencial ou um conjunto de equacgoes diferenciais
que descrevem os sistemas e as equacOes de estado correspondentes. A andlise do
comportamento de cada um dos sistemas em estudo e o desenvolvimento das equacoes
desses sistemas sao reforcadas por meio de diagramas em blocos.

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

a energia elétrica; a resposta esta em funcao da entrada. A fonte de energia térmica

[N

é uma resisténcia elétrica, a temperatura interna aumenta com o tempo, fornecendo
uma resposta escalar, cuja dimensao é expressa em °C. Para um objeto colocado dentro
da estufa, a excitacao 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 variacao da energia térmica, haverd

variacao 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, ha uma relacao entre a quantidade de

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

temperatura

estufa == interna da
uit) y(t)

energia elétrica

estufa

Figura 1.5: Excitacao e resposta de uma estufa.

energia térmica _ temperatura no
—_— = objeto o .
U, () Y (t) interior do objeto

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

Ja no sistema elétrico utilizado nos Estudos de Casos dos itens 5.5.1 e 5.5.2/ para
Medicao Indireta da Velocidade Rotorica de um Motor de Inducao, os sinais de excitacao
sao caracterizados pelas tensoes e correntes estatoricas e os sinais de resposta do sistema,
sao representados pelos fluxos rotéricos. No desenvolvimento do modelo matematico do
sistema envolvendo o veiculo aeroespacial, apresentado no item 5.1, as excitagoes sao
representadas pelos sinais vindos do radar na forma das coordenadas azimute, distancia
e elevacao com relagao ao sistema cartesiano de coordenadas do referido radar de um
veiculo aeroespacial que é monitorado pelo radar; as respostas de saida do sistema sao

dadas pela posicao e velocidade do veiculo aeroespacial.
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1.2 Descricao do Problema

Os dispositivos de medicao direta existentes nao sao suficientes para atender solici-
tagoes em que se tem dificuldades para realizar medigoes. Essa lacuna no ambito das
medicoes é em decorréncia de diversos fatores, tais como: auséncia de sensores reais,
seguranga, custos e impossibilidade de realizar a medicao. Outro fator importante
¢ a necessidade de se conhecer o valor de grandezas desconhecidas para a teoria de
controle. Embora os sistemas de controle reais sejam geralmente nao-lineares, eles
podem ser aproximados por meio de modelos matematicos lineares; é possivel utilizar
ferramentas matemaéticas para o desenvolvimento de um sistema de medicao indireta
agregado ao sistema de controle de modo que este fornega informagoes do(s) valor(es)

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

1.3 Objetivos da Tese

Neste item sao mencionados os objetivos geral e os especificos desta tese. No
objetivo geral tém-se o alvo essencial deste trabalho que é proposto para a solucao
do problema. Nos especificos sao apresentados os aspectos analisados que apresentam

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

O objetivo desta tese é desenvolver procedimentos para sistemas de medigao indireta
em tempo real. Com base nesses procedimentos, é possivel se verificar e implementar
sistemas de medicao indireta, buscando apresentar as ferramentas mais adequadas para
projeto e analise de modelos lineares e nao-lineares de sistemas dinamicos, as métricas
de desempenho e as consideragoes de otimalidade do SMI.

Pretende-se assegurar a viabilidade do desenvolvimento de algoritmos para medigao
indireta por meio de ferramentas matematicas de alto nivel e que as implementagoes
desses algoritmos em sistemas embarcados ou mesmo microcontroladores ja disponiveis
tendam a substituir os dispositivos para medicao direta de grandezas quando este pro-
cedimento for necessario. Como beneficios, tem-se a redugao de custos por serem agre-
gados aos sistemas de controle para fornecimento de informagoes necessérias ao controle
de um determinado sistema.

Para validacao dos procedimentos, sao apresentados neste trabalho quatro estudos de
casos para aplicagoes em sistemas lineares e nao-lineares. As ferramentas matematicas
usadas para desenvolver os algoritmos dos sistemas de medic¢ao indireta sao as RNA e

o FK.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese sao:
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e desenvolver métodos/procedimentos para a medi¢ao indireta por meio de filtragem

Otima estocastica e redes neuronais artificiais em sistemas dinamicos;

e direcionar a teoria desenvolvida por Kalman para medicao direta e indireta em

sistemas;
e formular as incertezas em medicao indireta;
e apresentar o método computacional mais adequado para sistemas nao-lineares;
e descrever uma taxonomia dos sistemas de medicao indireta;

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

qualidade, exatidao e tempo de resposta de uma medicao indireta.

1.4 Metodologia Utilizada

e Revisao Bibliografica

Inicialmente, foi realizada uma revisao bibliografica a respeito dos métodos que
sao utilizados para estimacao de parametros de modelos em sistemas lineares e
nao-lineares em tempo real ou nao. Esta revisao teve como objetivo estudar as
ferramentas matematicas mais adequadas aos problemas relacionados com esta

tese e estabelecer o conceito de medigao indireta que é abordado.
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e Abordagem da Medicao Indireta

Nesta etapa, foi estabelecido o conceito de medicao indireta empregado nesta
tese a partir de um levantamento sobre o que se considera sobre as defini¢oes
de medicao 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 conotacao que estd sendo dada em relagao a expressao

medicao indireta.

e Modelos dos Sistemas Dinamicos

Em cada um dos sistemas foi desenvolvido o modelo; levou-se em consideracao
as grandezas de entrada que podem fazer uma correlacao com a grandeza que se
deseja medir indiretamente; procurou-se obter um modelo que corresponda ao sis-
tema real, sem a inclusao de parametros desnecessarios ao calculo computacional
e, ao mesmo tempo, incluindo parametros extremamente tteis proporcionando

um resultado da medicao mais exato.

e Implementacao do SMI

Ap6s o desenvolvimento dos modelos dos sistemas e a escolha do método, realizou-
se a simulacao de forma a verificar o desempenho tanto dos parametros do método
empregado quanto do algoritmo desenvolvido. Uma vez verificando a convergéncia

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

Para abordar o problema da medicao indireta, este documento estd dividido em

quatro partes, sendo 7 Capitulos, 2 Apéndices e 1 Anexo:

Parte 1: nesta parte, Introducao (Capitulo 1), apresenta-se a relagao entre a medigao
direta e a medicao indireta, especificando-se as caracteristicas comuns entre ambas
as medicoes e a necessidade da medicao direta como intermediaria da medicao
indireta. Identificam-se, inicialmente, algumas limitacoes para o bom desempenho
de um sistema de medigao indireta. O termo SMI é enfatizado, mencionando a
sua concepgao e uma breve abordagem sobre o desempenho do estimador. Sao
mencionados alguns textos cientificos referentes as medigoes indiretas implemen-
tadas em hardware. Os métodos de medicao indireta utilizados nos estudos de
casos sao apresentados brevemente. Tem-se ainda nesta parte, a descricao do
problema da tese, os objetivos gerais e especificos e a metodologia utilizada para

o desenvolvimento deste trabalho.

Parte 2: esta parte compreende os Capitulos 2, 3/ e 4. No Capitulo 2, apresenta-
se, resumidamente, os diversos métodos de medicao utilizados, dando-se énfase
aos sistemas de medigao indireta. No Capitulo [3 faz-se a abordagem de uma
taxonomia dos sistemas de medicao indireta, bem como as consideragoes e as
etapas necessarias para o desenvolvimento de um SMI, apresentadas no Capitulo

4.
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Parte 3: esta parte se refere aos estudos de casos desenvolvidos no Capitulo 5. Sao
realizados quatro estudos de casos, abordando os procedimentos utilizados para
se obter indiretamente os valores de grandezas desconhecidas, conforme cada
aplicacao. No Estudo de Caso 5.1, os sinais de trajetérias de um veiculo aeroes-
pacial fornecidos pelos radares sao filtrados e, posteriormente, é realizada a medicao
indireta da velocidade do veiculo aeroespacial. Ainda em relagao a esse estudo, no
item 4.7 faz-se uma abordagem sobre o sistema embarcado étimo de Kalman. No
Estudo de Caso 5.2 realiza-se a medicao indireta da temperatura no interior de
um objeto que se encontra dentro de uma estufa. Nesses dois primeiros estudos
de casos, utiliza-se 0 método de medicao indireta filtro de Kalman. No Estudo
de Caso 5.5.1 tem-se o tratamento da obtencao do valor da velocidade rotérica
de uma maquina de inducao por meio do método RNA. No item 5.5.2, realiza-se
o desenvolvimento da robustez da rede neuronal para a aplicacao do Estudo de

Caso [5.5.1l

Parte 4: nesta ultima parte tém-se a Conclusao, item 6, na qual sdao mencionadas as
contribuigoes e conclusoes desta tese. Tem-se também as Sugestoes para Trabalhos
Futuros, item 7, apresentando sugestoes de linhas de pesquisas como prossegui-
mento ou desdobramento dos temas expostos nesta tese. Ainda nesta parte tem-
se o Apéndice Al e Bl 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. H&



Capitulo 1. Introducao 18

um anexo, Anexo A, no qual sao apresentadas as caracteristicas do sensor de

temperatura utilizado no Estudo de Caso 5.2l



Capitulo 2

Sistema de Medicao Indireta

De acordo com o Vocabuldrio Internacional de Termos Fundamentais e Gerais de
Metrologia (VIM), [31], a medi¢do é um conjunto de operagoes que tem por objetivo
determinar o valor de uma grandeza. No VIM nao sao especificados os conceitos de
medicao direta e indireta. Entretanto, historicamente, sabe-se que a medicao direta de
uma grandeza ¢ aquela na qual o valor medido ¢é obtido a partir da leitura direta de um
instrumento de medigao. J4 na medicao indireta, o valor medido é obtido por calculos
a partir de outras grandezas medidas diretamente. Porém, a abordagem dada neste
trabalho sobre o SMI se refere as medicoes que sao realizadas em sistemas, nos quais
0 processo para se obter o valor de uma grandeza indiretamente, leva em consideracao
que os valores especificados como entrada sejam oriundos de uma medicao direta, ou
seja, de grandezas que foram medidas diretamente e que o calculo utilizado seja baseado
em ferramentas de alto nivel, por exemplo, RNA. Os critérios para se utilizar um SMI

seguindo esta abordagem estao relacionados com a impossibilidade de medicao direta,
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ja que em algumas situacgoes a medicao direta nao pode ser realizada por questao de
seguranca, tempo, acesso ou ainda de inexisténcia de sensor ou transdutor. A medigao
indireta também pode ser empregada para a obtencao de resultados mais confidveis 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 medicoes diretas podem ser muito dispendiosas.

Nesse contexto, tem-se que a concepcao de um SMI baseia-se em encontrar re-
sposta(s) para a estimacao 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, entao, é obter um sistema, cuja(s) saida(s) esteja(m) relacionada(s) a
grandeza de interesse. A verificagdo da qualidade de um SMI leva em consideracao o
tipo de aplicagao, o método de medicao indireta escolhido e os requisitos de hardware.
Existem algumas limitacoes que interferem no bom desempenho do SMI desenvolvido,

tais como:

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

e experiéncia em obter essas informagoes (escolha do método de medicao indireta);

o algoritmo desenvolvido para extrair de modo eficiente tais informacoes;

e operacao para uma dada banda de freqiiéncia.

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



Capitulo 2. Sistema de Medicao Indireta 21

¢ a escolha do método de medicao indireta a ser utilizado de modo que seja possivel
extrair adequadamente as informacgoes das grandezas de entrada. Aliada a essa escolha
estd o desenvolvimento do modelo do sistema que devera representar o mais proximo

possivel o sistema real, conforme a aplicagao.

2.1 Medicao Classica - Instrumentacao Real

A medicao é empregada em diversas areas e, neste trabalho, torna-se necessario
enfatizar os tipos de medicao. Conforme mencionado anteriormente, a medicao pode
ser realizada de forma direta e indireta. Estabelecer a metodologia entre uma forma
e outra gera, em parte, certa discussao quando se analisa intensamente o método de
obtencao da grandeza medida. Cook, [32], considera que uma medicao é direta quando

hé um processo de comparagao direta. Essa comparagao direta pode ser realizada por:

e comparagao entre duas grandezas que é determinada pelo senso humano, e entao
a grandeza tem que ser uma que esteja dentro das capacidades da experiéncia

humana;

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

mensao, considerada padrao.

Busca-se, neste Capitulo, nao somente mencionar sobre os outros métodos de medicao,

mas também enfocar a abordagem de medicao dada neste trabalho. Como reforco,
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pode-se, ainda, mencionar que a medicao indireta que estd sendo considerada trata-se
da medicao de grandezas por meio de ferramentas matematicas que ja estao estab-
elecidas ou que venham a ser desenvolvidas para aplicacao em sistemas dinamicos. As
ferramentas matematicas 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 dinamicos a partir da relacao 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 consideracao o conceito ja estabelecido da medicao classica, a instru-
mentacao real consiste de um conjunto de técnicas para o projeto de desenvolvimento
e construcao de equipamentos eletronicos. Esses equipamentos eletronicos manipulam
sinais elétricos que representam grandezas fisicas. 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 saida de dados, o

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

2.2 Sensor Virtual

O modelo matematico de sistemas pode reduzir a necessidade de se realizar medicoes

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 préximo
possivel do desejado, ou seja, que o resultado seja mais exato. A partir de alguns modelos
é possivel obter a estimacao de diversos parametros. A estimacao dos parametros esté
correlacionada com outro dispositivo, o sensor virtual. O sensor virtual em um SMI,
pode ser considerado como o método de medigao indireta escolhido, levando-se em
consideracao o quao 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 sao, freqiientemente, caixas pretas
(por exemplo, RNA) e sao especialmente valiosos quando o processo fisico 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 rotérica de uma
méquina de inducdo, por exemplo. Habtom, [36], utiliza a RNA como sensor virtual
onde as informagoes disponiveis sao insuficientes para treinar a rede. Outras aplicacoes
envolvendo sensor virtual podem ser verificadas em [37]-[40].

Os sensores virtuais oferecem propriedades atrativas, tais como:

e representam uma alternativa de baixo custo para dispositivos com preco elevado;

e podem fornecer informagoes em paralelo com sensores reais, tornando o sistema
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mais seguro;
e podem ser implementados em hardware ja existente;

e contribuem para a estimacao em tempo real, superando os atrasos oriundos de

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

2.3 Instrumentacao Virtual

H&4 que se mencionar neste item a diferenca entre a instrumentacao virtual e a
simulacao 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 instrumentacao virtual e a simulacao por computador surgiram e evoluiram
independentemente uma da outra. Na instrumentacao virtual, pode-se enviar dados
reais em tempo real para um modelo simulado, que processa esses dados e retorna ao
sistema fisico, por meio de interfaces adequadas, estimulos, sinais e efeitos. Atualmente,
em sua grande maioria, a instrumentacao virtual esta preparada para facilitar a trans-
feréncia de dados entre sistemas por meio de GPIB (General Purpose Interface Bus,
protocolo desenvolvido pela H P que passou a ser denominado padrao pelo I EEE 488).

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

mento de medigao ou equipamento de comando (reais), colocados em comunicagao. Um
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programa executando no computador torna o instrumento ou o controlador acessivel ao
operador mediante uma interface grafica de software. Essa interface é dotada de botoes,
chaves, mostradores, indicadores e painéis de exibicao de gréaficos apresentados como
objetos interativos, animados sob acao do operador por meio do apontador do mouse. O
instrumento conectado ao computador pode ser desde um equipamento completo, como
um osciloscépio ou frequencimetro ou mesmo um simples sensor como um termopar ou
um extensometro.

Os botoes e indicadores que aparecem na tela do instrumento virtual podem nao
corresponder aos controles reais do instrumento que estd conectado ao computador.
Isto é, usando o computador, pode-se ampliar a funcionalidade de um instrumento
acrescentando-lhe novas fungoes executadas pelo computador com as medidas forneci-
das pelo instrumento. Por exemplo, se acoplarmos ao computador um osciloscopio
digital que nao tenha a funcao de analise espectral, pode-se obter os dados do sinal
adquiridos pelo osciloscopio, processa-los no computador usando-se um algoritmo de
TRF (Transformada Répida de Fourier) e assim realizar uma andlise espectral do sinal.
O conjunto osciloscépio digital mais o computador executando a TRF, forma um Anal-
isador de Espectro Virtual.

O HP-VEE, por exemplo, é um ambiente de instrumentacao virtual criado pela
Hewlett-Packard para trabalhar com seus préprios equipamentos e demais instrumentos
compativeis. A linguagem de programacao visual desenvolvida pela HP é orientada para

o controle de instrumentos, aquisicao e andlise de dados. J& o LabVIEW (Laboratory
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Virtual Instrument Engineering Workbench) foi criado pela National Instruments Corpo-
ration como um ambiente de programacao voltado ao desenvolvimento de aplicagoes,
realizado por meio de programacao visual orientada pelo fluxo de dados, com o foco
em instrumentagao virtual. O nome LabVIEW designa o ambiente de desenvolvimento
e a linguagem de programagao visual denomina-se G (de Graphics, numa acepgao a
linguagem C'). Tem-se ainda como ferramenta virtual também bastante utilizada o

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

2.4 Sistema de Medicao Indireta

Para o desenvolvimento de um projeto de medicao indireta em sistemas dinamicos
é necessario haver compatibilidade com o Guia da Expressao da Incerteza em Medicao
(ISO GUM). Dessa maneira, respeitando as normas do ISO-GUM, os SMI sao clas-
sificados, segundo a metodologia empregada, em: Métodos por Modelo Matematico,
Métodos por Otimizacao e Métodos Heuristicos. Considera-se que esses trés métodos
envolvem as ferramentas que podem ser utilizadas para o desenvolvimento de um SMIL.
A escolha de um dos métodos depende da aplicagao, da experiéncia do projetista entre
outros fatores que contribuem para que o resultado da medigao seja mais préximo do

desejado e mais réapido.
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2.4.1 Uma Taxonomia dos Sistemas de Medicao Indireta

O objetivo deste item é apresentar uma visao do estado da arte sobre os sistemas
de medicao indireta. A compreensao aprofundada das alternativas existentes para se
realizar uma medicao indireta pode ser apreendida a partir de um estudo dos diferentes
métodos de medigao indireta disponiveis.

O primeiro passo para estabelecer uma taxonomia de sistemas de medigao indireta
é escolher um conjunto adequado de métodos de medi¢ao indireta. A escolha de um
conjunto de métodos de medicao indireta deve ter como objetivo a medicao ou a es-
timacao de uma ou mais grandezas desconhecidas independentes entre si. A idéia foi
atingir a selecao de um conjunto 6timo de métodos de medicao indireta, e com isto atin-
gir uma taxonomia completa. Antes, o objetivo foi expor alguns dos mais relevantes
métodos de medicao indireta e abordar aplicagoes em medicao indireta nos casos de es-
tudo deste trabalho de tese. E importante perceber que o avanco tecnolégico implica a
revisao constante destes métodos, bem como o acréscimo de novos métodos e mudanca
na importancia relativa de métodos estabelecidos. A seguir, tem-se uma taxonomia dos

sistemas de medicao indireta formulada sob um ponto de vista metodolégico.
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1. Métodos por Modelo Matematico

Neste método, busca-se obter um modelo que represente o comportamento de um
sistema normalmente por meio de equacoes diferenciais ou equagoes de diferencgas
[44]. Algumas restri¢oes sao consideradas de forma que o modelo matematico
possa ser simplificado, tais como a linearizacao do processo e que o sistema seja
invariante no tempo. Devido as simplificacoes, o desenvolvimento de um modelo
matematico visando adequa-lo a uma situacao real pode nao descrever o sistema
de forma significativa e realista. Embora essa metodologia seja empregada por nao
se ter conhecimento ou ainda um método que descreva o sistema, deve-se levar em
consideragao que outros fatores como fenémenos fisicos ou quimicos, disturbios
externos e valores inexatos também afetam a exatidao do modelo. Os modelos
deterministicos e estocasticos sao normalmente utilizados em sistemas de controle
robustos, caracterizando-se por levar em consideracao perturbacgoes desconheci-
das, porém com limites ou amplitudes conhecidas. Nos modelos estocasticos, por
exemplo, pode-se acrescentar ruidos aos sinais por meio de parametros estocésticos

[45].

2. Métodos por Otimizacao

Os Métodos por Otimizac¢ao sao considerados, nesta proposta, como todos os al-

goritmos ja estabelecidos que sao utilizados para aplicacoes em medicao indireta.
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A escolha 6tima de um algoritmo esta associada a uma verificacao do sistema, se é
linear ou nao, ou ainda se possui restrigoes [46], [47]. A seguir tem-se alguns algo-
ritmos que foram aplicados em medicao indireta: algoritmos Genéticos; algoritmo
de RNA; algoritmo de FK; outros métodos computacionais, tais como: algoritmos
evolucionarios, algoritmos distribuidos, métodos de "memoria minima”, regioes de
confianca, minimizacao de quadraticas, sistemas de equagoes nao lineares, mini-
mizacao irrestrita e busca linear, minimizacao unidimensional, restricoes lineares,
penalizacao, gradiente reduzido generalizado, métodos sem derivadas, método La-

grangeano, métodos homotopicos e minimizacao global.

3. Métodos Heuristicos

Classifica-se aqui como Métodos Heuristicos, os casos de medicao indireta em
que sao utilizados métodos baseados na experiéncia prévia com regras praticas e
estratégias ja freqiientemente usadas para se obter o valor de uma determinada
grandeza. Neste caso, a restricao de linearidade nao é mais necessaria ou mesmo
relevante, uma vez que a funcao entrada-saida é descrita ponto a ponto. Em
um SMI heuristico existe a possibilidade de se construir uma funcao de entrada
versus saida e util na descricao de uma planta ou processo. Neste tipo de medicao

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

Um dos itens a ser mencionado ainda neste Capitulo esta relacionado com as etapas
necessarias para o projeto de um SMI, Figura2.1. O modelo que representara o sistema
real é uma das etapas importantes, pois é por meio dele que serd possivel especificar
quais os parametros mais adequados para se obter a grandeza desejada; quais sinais

medidos diretamente podem ser utilizados; se é possivel fazer uma correlacao entre as

variaveis de entrada do sistema com as varidaveis que se deseja conhecer.

diretamente

sinais medidos | L———

J

computador
de processo

modelo qual a grandeza
do sistema a medir?
ferramenta
matematica
sistema
embarcado

Figura 2.1: Etapas para o desenvolvimento de um SMI.

Algumas diretrizes sao sugeridas para o desenvolvimento de um sistema de medigao

indireta:
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conhecer o sistema;

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

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

discriminar os sinais de entrada medidos diretamente que podem ter relacao com

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

definir a ferramenta matematica que seja mais adequada para a aplicacao do SMI.

A obtencao de grandezas de forma indireta por meio de modelos matemdticos, méto-
dos por otimizacdo e heuristicos pode ser verificada em diversos trabalhos, tais como

[49]-[85].

2.5 Conclusao

Neste Capitulo, sao mencionados alguns métodos existentes para aquisicao de da-
dos; apresenta-se resumidamente os conceitos de instrumentacao real, sensor virtual e
instrumentagao virtual, além do conceito de medicao indireta e uma taxonomia para
esse tipo de medicao mencionados neste trabalho.

Independente do método de medicao empregado para se conhecer o valor de uma
grandeza, todos sao importantes, tanto na area urbana quanto nas industrias. Como

conseqiiéncia, a qualidade da medicao torna-se uma exigéncia cada vez mais freqiiente
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em diversos setores: industrial, aeroespacial, naval, médico e hospitalar. Devido a
evolucao tecnoldgica, além dos instrumentos reais, é possivel se utilizar instrumentos
virtuais e sistemas de medicao indireta para contribuir com o setor industrial, propi-
ciando e auxiliando nos processos da medicao e controle. A partir de modelos matemati-
cos sao desenvolvidas estratégias matematicas de forma a reduzir a necessidade de se

realizar uma medig¢ao por meio de dispositivos eletromecanicos ou eletronicos.



Capitulo 3

Métodos de Medicao Indireta

Neste Capitulo sao apresentados os métodos de medicao indireta utilizados nos estu-
dos de casos desenvolvidos neste trabalho. Em cada um dos métodos é apresentada uma
abordagem direcionada para a aplicacao. Sendo assim, apresenta-se a teoria matematica
para filtragem de Kalman utilizada nesta tese: o algoritmo computacional e aplicacao
para problema de voo em veiculos aeroespaciais, as limitacoes 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 sao utilizadas para a estimacao

de velocidade de uma maquina de inducao.

3.1 Rede Neuronal Artificial

As RNA sao 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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sao compostas por varias unidades de processamento. Ilustra-se, resumidamente, na
Figura 3.1, a operacao de uma unidade de processamento, proposta por McCulloch e
Pitts(1943). Eles demonstraram que o modelo poderia ser usado para construir qualquer
expressao logica finita. O neuronio de McCulloch e Pitts consiste em uma soma pon-
derada dos pesos, seguido por uma funcao nao linear, denominada, funcao de ativacao

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

1, Se Zj W;T; 2 0

Yk
0, A

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

processamento da rede [87].

soma
ponderada

vetor

:E : 1 saida
entrada r__ — Yi
X ) ( ;

vetor | LI

peso

W,

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

De acordo com a Figura 3.1, tem-se: (z1,x9,...,2;) = sinais apresentados a
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entrada; (wy,ws, ..., w;) = pesos multiplicadores de cada sinal, indicando a sua in-
fluéncia na saida da unidade; (w21 +wexs +. .. +w;z;) => soma ponderada dos sinais
que produz um nivel de atividade; pr = polarizacao aplicada externamente; y, —>

resposta de saida, caso o nivel de atividade exceda um certo limite.

3.1.1 Redes Biologicas

A estrutura individual dos nodos, a topologia de suas conexoes e 0 comportamento
das RNA tiveram como base as redes biolégicas. O cérebro humano contém cerca de 10!
neuronios, sua célula fundamental. Cada um desses neuronios processa e se comunicam
com aproximadamente 10* neurénios continuamente e em paralelo. A rede de nodos
tem a capacidade de reconhecer padroes e relaciona-los, usar e armazenar conhecimento
por experiéncia, além de interpretar observagoes [88].

O tempo de resposta de um neurénio ¢ aproximadamente 1072 s, muito mais lento
do que um computador que é de 1071% s, tempo de resposta de uma porta légica. O
tempo de reconhecimento de uma figura é de cerca de 107! s. Algumas especulacoes sao
abordadas, dentre elas: em relagao ao tempo de resposta do neurdnio ser relativamente
lento, em comparacao com a velocidade de processamento de informagcao. O sistema de
aprendizagem bioldgica é extremamente paralelo e distribuido, entretanto nao possui
um numero muito grande de camadas. Um outro item a mencionar estd relacionado

com a compatibilidade entre as RNA e as redes bioldgicas: existem incompatibilidades
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entre as RNA e as unidades do sistema biol6gico de aprendizagem. A saida de uma
unidade artificial é um valor constante, enquanto que as unidades bioldgicas 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 classificagao de padroes; é
construido em torno de um neurdénio nao linear. O perceptron representa o progresso
do modelo proposto por McCulloch e Pitts, pois os pesos sao variaveis e a rede é capaz
de aprender.

Em relagao a capacidade representacional pode-se mencionar que o perceptron define
um subespaco multidimensional, classificando como positivos os exemplos que estao de
um lado e como negativos os demais. O perceptron pode ser usado para representar
as funcgoes l6gicas AND, OR, NOR e NAND. E importante mencionar que qualquer
funcao booleana pode ser representada por uma rede de perceptrons, que executam as
operacoes citadas. A funcao booleana pode ser representada na forma normal disjuntiva,

ou seja, disjungao de clausulas [89]-[91].

MLP - Perceptron Multicamadas

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

matemadtico, utilizou-se a RNA do tipo perceptron multicamada (MLP). O erro de
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predigao ou residuo possibilita um algoritmo de treinamento. Neste tipo de rede, todas
as camadas sao completamente ligadas por pesos, exceto a primeira camada onde ocorre
a recepcao dos padroes de entrada.

Na Figura 3.2 tem-se a estrutura de um MLP. As entradas formam a camada de
entrada da rede; as saidas sao formadas pela camada de saida. A segunda camada que
é visivel para a camada de entrada, mas nao para a camada de saida, é denominada
camada oculta ou camada intermediaria e, ao contrario das camadas de entrada e saida,
seu tamanho nao é fixo. A camada oculta é geralmente utilizada para forcar a rede a
obter um modelo simples do sistema, gerando dados com habilidade para generalizar

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

vetor de saida

camada de saida
pesos

( linear ou néo linear)

camada oculta ou

intermediaria pesos

{usualmente nao linear)

camada de
entrada

vetor de entrada

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 intermediarias e podem tratar com dados nao linearmente separaveis. As
funcoes de ativagao precisam ser diferenciaveis 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 saida do sistema. Esse treinamento é realizado por
meio dos algoritmos de aprendizado.

O treinamento supervisionado de retropropagacao consiste em ajustar os pesos e os
limites de suas unidades de modo a obter o mapeamento desejado. As redes MLP com
retropropagacao sao bem utilizadas na préatica.

O procedimento é realizado da seguinte forma: quando um padrao é inicialmente
apresentado a rede neuronal ela produz uma saida. Em seguida, obtém-se a diferenca
entre a resposta atual ou obtida pelo modelo neuronal e a desejada. Com esse erro
sao realizados os ajustes apropriados nos pesos das conexoes de modo a reduzir esta
diferenca.

O erro é, assim, propagado a partir da camada de saida até as camadas de entrada,
e 0s pesos das conexoes das unidades das camadas internas vao sendo modificados. Esse

procedimento é denominado Regra Delta, Figura 3.3.
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y ——= saida da RNA

Figura 3.3: Diagrama para treinamento do Perceptron.

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

Figura (3.4 [92].
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Figura 3.4: Representacao da ativacao da rede e treinamento por erro de propagacao.
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A seguir, tem-se as equacoes do calculo computacional para frente e para tras do

algoritmo de retropropagacao [93]:

e propagacao para frente

mo
b = o> wimi+ 1),
i=0

para o k-ésimo neuronio da primeira camada,

mip—1

1 10— !
Y = o E WYy ),
i=0
[ = 2...L para o k-ésimo neuronio da [-ésima camada;

e propagacao para tras

5 = (dy — yi) (i),

para o k-ésimo neuronio da camada de saida,

m;+1

0 = (k) D oMl

I=1...L para o k-ésimo neuronio da [-ésima camada intermedidria,

l

o I I 1-1
wy,; = Wy + Awy; = wy,; + nogy;

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)
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Sendo w, o peso entre dois neuronios; d, a resposta desejada e z, a entrada; y, o neuronio
de saida; o, a funcao de ativacao; 7, a taxa de aprendizagem; [, o nimero de camadas,
onde 1 (um) representa a primeira camada intermediaria e L a camada de saida; i ou k
representa o niimero de neurénios em cada camada. Dessa forma, y! ¢ a saida do k-ésimo
neurdnio da [-ésima camada intermedidria; w!; é o peso entre o k-ésimo neurénio na
l-ésima camada e o k-ésimo neurénio na (I — 1)-ésima camada. d., é a resposta desejada
do k-ésimo neurénio na [-ésima camada. p! é a polarizagao no k-ésimo neurénio. ¢}, é
0 k-ésimo valor da Regra Delta no neuronio para a correcao do peso. mg é o nimero
de neurénios na camada de entrada, m;_; é o nimero de neurénios na (I — 1)-ésima
camada.

A fase de treinamento é seguida da fase de estimacao, onde a RNA se comporta
deterministicamente, ou seja, para cada combinacao de valores de entrada, a saida sera
sempre a mesma. Uma vez treinada, a RNA pode estimar, reconhecer e classificar dados
desconhecidos ou incompletos, inferindo solugoes e até mesmo capturando relagoes entre
os dados.

O treinamento de um MLP também pode ser realizado com auxilio 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 adicao de ruido Gaussiano, tendo as
medidas disponiveis como combinacoes lineares dos estados do sistema, sido corrompidas
pela adicao do ruido Gaussiano. No treinamento da RINA os pesos da rede sao os estados

do sistema a serem estimados e as saidas da RNA sao as medidas disponiveis usadas
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pelo FKE. O algoritmo de retropropagagao é uma simplificacdo do FKFE [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 saida desse modelo ¢ utilizada como sinal de ajuste dos pesos da RNA. Esta
estrutura de aprendizagem ¢é utilizada para resolver um problema classico de apren-
dizagem supervisionada em que o sistema fornece diretamente os valores das saidas

desejadas que servem para adaptar o modelo neuronal.

) valor desejadn
= sistemna

varidveis de
entrada

valor atual

arquitetura
da RMA

-

/[“ pesos

algoritmo de
aprendizagem

b

modelo neuranal

Figura 3.5: Diagrama em blocos do modelo direto para estimagao via redes neuronais.
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3.2 Filtragem Otima Estocéastica para Hardware de

Tempo Real

Uma das caracteristicas 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 memoria. O FK ¢ amplamente utilizado devido a sua simplicidade, tratabilidade
e robustez e por esses aspectos o método de medicao indireta utilizando FK, torna-se
extremamente util quando se trata de aplicagoes em tempo real.

A propriedade fundamental do FK é que ele atua como um estimador de estados para
um sistema dinamico linear. Quando a dinamica do sistema e os modelos de observacoes
sao lineares, os modelos de probabilidade condicional sao distribui¢oes normais, e o FK
pode ser utilizado. As equacoes do FK podem ser algebricamente manipuladas em
diversas formas; podem ser escritas usando fungoes nao aproximadas do sistema. O FK
¢ um estimador recursivo com estrutura de predigao-correcao.

Entretanto, em muitas aplicacoes de interesse, as condicoes de linearidade nao sao
satisfeitas e extensoes do 'K devem ser utilizadas. Nesses casos, pode-se utilizar o Filtro
de Kalman Estendido, FKFE, que é baseado na expansao da série de Taylor do sistema
nao linear. O FKE explora a suposicao de que todas as transformagoes sao quase
lineares e lineariza todas as transformacoes nao lineares, de tal forma que as equagoes
tradicionais do FK possam ser utilizadas. Dessa forma, na maioria das aplicacoes, o

FKE é utilizado em sistemas nao lineares de primeira ordem que apresentem linearidade
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local. Para sistemas nao lineares em que a ordem é mais elevada, nao é vantajoso se
utilizar o FKFE devido as representagoes pobres das func¢oes nao lineares e distribuicoes
de probabilidade de interesse, resultando em estimativas incorretas.

O Filtro de Kalman Unscented (FKU) busca superar as limitagoes do FKFE por
meio da utilizacao do modelo nao linear real, utilizando para tal uma abordagem de
amostragem deterministica. O FKU baseia-se na Transformada Unscented (TU) que
fornece um mecanismo para transformar as informagcoes de média e covariancia, suprindo
as deficiéncias impostas pela linearizacao realizada pelo FKE [90], [95]-[99].

Um FK corretamente projetado permite que algumas grandezas sejam observadas,
e entao, a partir dessas observagoes, seja possivel reconstruir ou estimar o estado in-
terno completo de um sistema. Num FK também é possivel se utilizar fungoes para
filtragem passa-baixa e amplificacao; pode ser elaborado para fornecer compensagao de
temperatura, rejeicao de modo comum e corregao de tensao de offset [100].

Os principais resultados do FK nos estudos de casos deste trabalho sao utilizados
para desenvolver um algoritmo de predicao e correcao para aplicacoes 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 minimos
quadrados para estimacao nao polarizada do vetor de estado com ponderacao 6tima
[101].

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

e outro estocastico. A decomposicao deste modelo é apresentada no item [3.2.2l
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3.2.1 Modelo do Sistema Real

Um sistema real pode ser representado por um modelo linear deterministico com
ruidos aleatérios. As equacoes a diferencas finitas modelam ou representam o sistema
real e podem ser utilizadas na andlise do comportamento desse sistema, bem como para
fins de projeto de filtro. O referido sistema é representado de modo linear no espago
de estados. Acrescentam-se ruidos do sistema e da medida ao modelo deterministico e

obtém-se assim o sistema linear deterministico/estocastico [101],

Tpr1 = Apzi + Brug + Grpé, (3.6)

Sendo que AY", BY*™, G, CF™ e DI™ representam a dinamica do sistema,
entrada-controle, o ruido da planta, a saida e controle-saida, respectivamente. As ma-
trizes Ay, By, Gi, Cy e Dy sao conhecidas e constantes. As seqiiéncias a:ZXl, uZLXl e
y,ZXl sao vetores de estado, entrada e saida, respectivamente. Os valores de & e 7, sao
os ruidos do sistema e da medida, respectivamente.

A Equagao (3.6) representa o modelo do sistema que descreve a dinamica do estado
no tempo. O estado em k + 1 é obtido a partir do produto entre a matriz de transicao

Ay e o estado previsto . Este modelo, porém, é imperfeito devido a adicao do vetor

de ruido do sistema. A Equagao (3.7) representa o modelo da medicao e a partir desta,
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tem-se uma relacao entre as medidas e o estado, ja que usualmente, nao se pode medir
diretamente o estado. As seqiiéncias de ruidos desconhecidas tem medidas estatisticas
conhecidas denominadas & e 1 e representam os ruidos do sistema e da observagao
(medida), respectivamente. As médias sao nulas e as variancias e covariancias sao
medidas estatisticas conhecidas [101], [102].

As duas primeiras restri¢oes de tempo real a seguir sao estabelecidas para a dimensao
tanto a estrutural do modelo quanto a das variaveis que devem estar associadas com o

hardware do sistema embarcado.

Restricao 1 - Restricoes para garantir a realizacao estrutural

1< m,p,q <n.

A restricao 1] relaciona a dimensao de espaco de estado com dimensao da entrada-

controle, m, dimensao da seqiiéncia de ruido, p, e dimensao da saida, q.

3.2.2 Decomposicao do Modelo

O sistema linear deterministico/estocédstico, Equagoes (3.6) e (3.7), é decomposto
em dois sistemas lineares; um dos sistemas é deterministico e o outro, estocastico. A
solucao do sistema deterministico é conhecida e esta condigao justifica a decomposicao

do sistema [101].
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Sistema Linear Deterministico:

l’kDJrl = Akxf + Bkuk, (38)

Sistema Linear Estocastico:
T = Ay + G, (3.10)
yi = Cray + . (3.11)

Restricao 2 - Modelo Deterministico/Estocdstico

1. As seqiiéncias {&x} e {nx} s@o ruidos brancos Gaussianos, nao correlacionados,

e Média zero: E(&) =0 e E(n,) = 0;
e Variancias: Var(&) = Qy, Var(ng) = Ry sdo matrizes definidas positivas e

E&m) =0, V kel

2. O estado inicial zy é independente de {&.} e de {m.}: E(xeél) = 0, V k;

E(zonf) =0, V k.
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A solugao do sistema linear, Equagoes (3.6) e (3.7), apds a decomposigao ¢ a soma

das solugoes do sistemas deterministico e estocastico,
D E

sendo xP a solugao do sistema deterministico e zF a solugao do sistema estocastico
[101], [103].
A solucao do sistema deterministico é conhecida e é dada pela equacao de transicao

de estados,
k
.’E? = (Ak—l e A())ZEOD + Z(Ak_l . Ao)Bi_lui_l. (313)
i=1

A solugao da equacao de estado estocastica fornece uma estimativa do vetor de
estado, ¥, e conseqiientemente, a saida da equacao deterministica/estocdstica. A esti-

mativa 6tima 2z conduz a estimativa 6tima da saida,
A D | AE
T =T, + 2.

A solugao da equagao estocastica é formulada para fornecer uma estimativa étima
de y,. A componente estocdstica se faz presente nos ruidos, na forma de informacao

estatistica, tais como médias e variancias.
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A estimativa 2), de 2 consiste na escolha de uma matriz de ponderacio 6tima que
fornece a variancia minima de 2. O método de solucao segue a abordagem dos minimos

quadrados.

3.2.3 Os Processos de Estimacao

Neste item, os processos de estimacao se referem a relacao temporal entre a quanti-
dade k£ de valores da medida e a quantidade k£ de valores das variaveis de estados que
sao utilizados para caracterizagao do processo. Podem-se obter estimadores diferentes
dos estados das Equagoes (3.6) e (3.7), dependendo das medidas disponiveis.

Considerando-se que vy, = {y(j),u(j)|j<k} é conhecido e usando y; para estimar
x(k+m), haverd trés situagoes descritas para caracterizagao das restri¢oes deste processo

de estimagao e ilustradas na Figura 3.6l

Restricao 3 - Caracterizacao dos Processos de Estimacao

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

nando o vetor de estados xj;, com as medidas y;.

k= j, Notagao Iy = Ty. (3.14)
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2 Processo de Predicao Otima de zy: quando m > 0, ou seja, xz(k + 1), Figura [3.6b.

k> j, Notagao: =y = Ty|;. (3.15)

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

k< j, Notagao: =y = y|;. (3.16)

Caso nao seja necessario 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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Filtragem Digital Predigéo Otima Filtragem Digital Suave
=
£
m m 7
k k k
o
2
®
E
B
L
k k+1 k-1
a b c

Figura 3.6: a)Filtragem Digital; b)Predicao Otima; ¢) Filtragem Digital Suave.

Restricao 4 - Hardware de Tempo Real

1 Se o estado estimado &} = Zy, ¢ determinado utilizando todos os sinais yo, ..., Y, 0
processo de estimacao nao é aplicavel para problemas em tempo real para valores

quando k é muito grande.

2 Motivo: o armazenamento das medigoes e solicitagoes computacionais aumentam com

0 tempo.
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3.2.4 Algoritmo Kalman-Padrao

Uma formulacao recursiva da estimacao 3, = 4, contorna o problema da restricao
4/ de Hardware de tempo real. Nesta formulacao os sinais digitais sao lidos a cada
passo k e desta forma pode-se garantir um pequeno armazenamento de dados. Esta

formulacao ¢é o algoritmo de filtragem de Kalman-Padrao.

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

determinar Ty a partir da predi¢ao Tpj,—1.

Condigoes Iniciais:

Poo = Var(xy), (3.17)
(2’070 = E(IL’o) (318)

Filtragem:
Ky = Py 1CL (Cu Py CF + R) 7Y, (3.19)
Tk = Typ—1 + Kip(yr — Culyp—1), (3.20)
Pie = (I = KiCr) Pyji—1. (3.21)

Predicao:

o1 = Ar1Th—1/5-1, (3.22)

Pyt = A1 P11 AL + G QG (3.23)
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para k = 1,2,--- Sendo ) e R as matrizes covariancia dos ruidos do sistema e da
observacao, respectivamente e P, a matriz covariancia do erro. As varidveis com sub-
indices 0, 0 representam as condigoes iniciais.

As Equagoes (3.19) e (3.21) representam a filtragem e as Equagoes (3.22) e (3.23),
a funcao de predicao do processo de filtragem de Kalman.

A partir da observagao ¥, tem-se a relacao da filtragem tendo em vista o mapea-

mento [104], [105],

HX : :Z’k|k_1 — ik\k (324)

A funcao Hyx é baseada na forma cldssica de Gauss-Legendre, para realizar uma

correcao na predicao Zyr—1 do estado em k, Equacao (3.20).

3.3 Comentarios

Embora as RNA sejam baseadas na neurociéncia, a maioria dessas redes estd rela-
cionada com modelos matemadticos e/ou estatisticos como classificagdo de padrdes nao
paramétricos, agrupamentos de algoritmos, filtros nao-lineares e modelos de regressao
estatistica que podem ser associados com o modelo neurobiolégico. A RNA busca uma
aproximacao do modelo do cérebro e do modo como este processa a informagao. E

utilizada como aproximador universal e é considerada uma ferramenta que aprende a
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partir do ambiente; que encontra dependéncias nao evidentes entre dados. A partir
de sinais medidos de alguma fonte conhecida ou nao, a RNA pode ser treinada para
aplicagoes como: classificacao de padrao; sintese e reconhecimento da fala; estimacao;
simulagao e predicao de processos; interfaces adaptaveis entre o homem e os sistemas
fisicos complexos; funcao de aproximacao; compressao de imagens; memoria associativa,
otimizacao combinatorial; modelamento e controle de sistemas nao-lineares.

O filtro de Kalman é, essencialmente, um conjunto de equagdes matematicas que
implementa um estimador do tipo predicao-correcao que é étimo quando minimiza a
covariancia do erro de estimacao, desde que sejam consideradas algumas restrigoes.
Desde a introducao do filtro de Kalman simples, Kalman(1960)[106], esta técnica de
medicao tem sido alvo de extensivas pesquisas e aplicagoes, particularmente em areas
que contribuem com melhorias na navegacao. A relativa simplicidade e a natureza
robusta do préprio filtro sao vantagens para sua implementacao.

Apesar do FK ser bastante aplicado em processos regidos por equacoes a diferencas
estocasticas lineares, existem diversas aplicagoes em sistemas nao-lineares. A atuacgao
do FK em sistemas nao-lineares ¢é caracterizada pela linearizacao dos estados estimados.
Nesse novo filtro, o FKF, é utilizada uma expansao da série de Taylor para reter somente
os termos de primeira ordem, obtendo-se novas equagoes que linearizam as estimativas

do estados. A operacao basica do FKFE é muito similar ao FK.
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Consideracoes Sobre Projetos de
SMI-TR

Em um Sistema em Tempo Real, STR, a execucao das tarefas deve obedecer as
restricoes de tempo. Caso o limite maximo para o tempo de resposta de uma tarefa
nao seja respeitado, a aplicagao pode falhar, trazendo em casos extremos conseqiién-
cias graves. Ao tentar corrigir falhas em sistemas de tempo real, deve-se inicialmente
identificar as tarefas que nao estao cumprindo os requisitos temporais especificados.
Descrigoes semelhantes de STR podem ser verificadas em [107], [108].

Um sistema operando em tempo real é fundamental em importantes areas de aplicacao,
como o controle de processos, plantas de geracao de energia, controle de trafego aéreo
e multimidia. Em particular, a maioria dos sistemas de seguranca criticos e muitos
sistemas embarcados sao sistemas de tempo real.

As métricas mais importantes comumente utilizadas para caracterizar projetos sao

o custo e o desempenho do software e implementacoes de hardware. Embora existam
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outras métricas, apresentadas neste Capitulo, muitas decisoes de alto-nivel sao comple-
tamente baseadas nas métricas acima mencionadas [109].

Normalmente, os dispositivos que possuem arquiteturas reconfiguraveis sao aplicados
em ambientes que exigem elevado desempenho, seguranca e rapidez de processamento.
Para um Sistema de Medicao Indireta em Tempo Real, SMI-TR, em que o tempo de
execucao é tao importante quanto o resultado exato das saidas, uma arquitetura recon-
figuravel 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 pratica, apresente o(s) valor(es) da(s) grandeza(s) que se deseja medir

ou filtrar com menor erro possivel do estimador.

4.1 Hardware e Software em Tempo Real

O hardware em tempo real pode consistir de componentes considerados padroes,
porém deve suportar as restricoes de projeto em tempo real. O grau de rigor de uma
aplicacao especifica que, sem excecao, os sistemas estritos (rigorosos) em tempo real
devem satisfazer a todas as suas restricoes temporais. Caso uma restricao seja violada,
o sistema falha. Em outro extremo tem-se os sistemas tolerantes de tempo real que
realizam suas tarefas com algumas restricoes. O hardware, por exemplo, tem influéncia

sobre a previsibilidade de um STR.
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Os STR sao baseados em calculos computacionais. Alguns envolvem minicomputa-
dores, outros microcontroladores ou ainda arquiteturas reconfiguraveis. Nesta acepgao,
é necessario o uso de uma linguagem de programacao.

As linguagens de alto nivel apresentam algumas vantagens e desvantagens quando
se refere a projetos de sistemas em tempo real. Estas linguagens geram facilidades na
programacao, como definicao ampla de variaveis, realizacao de equagoes ou fungoes,
definicao facil de loops e de condicoes de decisao.

Em relagao a linguagem assembly, elas apresentam vantagens do tipo:

e facilidade de desenvolvimento;

e documentacao de melhor nivel e a portabilidade para outras maquinas, causando

melhor produtividade, qualidade e maior tempo de vida;

e manutencao mais facil do software.

No entanto, para projetos em tempo real, a linguagem mais adequada ¢ a linguagem
assembly, isto por que esta linguagem por estar mais proxima da linguagem de maquina,
apresenta menor tempo de execugdo dos programas, menor consumo de memoria e
facilidades para operacao com certos tipos de interfaces reais. Porém, nada impede que
sistemas embarcados em tempo real sejam escritos somente em linguagens de alto nivel
ou ainda que se utilize linguagem assembly com linguagem de alto nivel em um mesmo
projeto, pois as caracteristicas das linguagens devem ser adequadas as necessidades do

sistema, seja ele em tempo real ou nao.
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De acordo com Farines [110] é improvavel que uma tnica linguagem seja abrangente
o suficiente para acomodar todos os requisitos temporais das abordagens existentes e
mais 0s novos que certamente deverao surgir nos proximos anos.

As linguagens em tempo real atualmente mais utilizadas sao assembly, C, C++ e
Ada95 [111]. As linguagens que foram desenvolvidas nos ultimos 20 anos para atuar
em aplicagoes em tempo real sao: 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 sao utilizadas somente em pesquisas que envolvem aplicagoes especializadas

[110).

4.2 Desempenho do Sistema

Para a avaliacao do desempenho do SMI em tempo real deve-se levar em consid-
eracao a complexidade do sistema de software utilizado, bem como, a técnica para
melhorar o desempenho. A melhora de um software em um hardware esta em funcao
dos fatores de hardware que influenciam o desempenho global do sistema. Os fatores
de hardware que tém maior influéncia no desempenho do sistema sao,[112]: a utilizagao
por parte do compilador das instrugoes da méquina na geracao do codigo de um pro-
grama; a maneira do hardware implementar as instrugoes; a maneira como a memoria e

os dispositivos de entrada/saida se comportam durante o processamento do programa.
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4.2.1 Consideragoes do Desempenho

Para maximizar o desempenho é necessario minimizar o tempo de resposta ou tempo
de execucao da aplicagao analisada. O desempenho e o tempo de execucao do sistema

podem ser relacionados como segue,

Dy= —, 4.1
T (4.1)

sendo Dy o desempenho do sistema dada em Hertz (Hz) e T.,, o tempo de execugao da
aplicagao dado em segundos (s).

O desempenho pode ser verificado sob diferentes métricas, porém o foco é a analise
do desempenho em relacao ao processador. A medida basica é o tempo de execucao
gasto no processador. A Equacgao (4.2), relaciona o tempo de execugao no processador

para o programa (7,,) com nimero de ciclos de clock (N..) e o tempo do ciclo de clock

(ch> :

Tep - Ncc = Ncpp * Tcm (42)

sendo N, o numero de ciclos de clock do processador para o programa. O desempenho
pode ser melhorado reduzindo o tamanho do ciclo de clock ou o nimero de ciclos de

clock necessarios a execugao do programa em analise.
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4.2.2 Integracao Hardware/Software em Tempo Real

O hardware e o software interagem de diversas maneiras. O compilador gera instru-
coes a serem executadas de modo que o processamento do programa seja realizado. O
tempo de execucao depende também do ntmero de instrugoes do programa. Pode-se
especificar o nimero de ciclos de clock do processador necessarios a execugao de um
programa como o produto entre o niimero de instrugoes de um programa (ip) e o niimero
médio de ciclos de clock por instrugoes (N.;), como:

Ncpp = N’L'p * Ncci- (43)

O N,., sendo uma média dos tempos gastos por todas as instrugoes executadas pelo
programa, permite que sejam realizadas comparagoes entre implementacgoes diferentes
da mesma arquitetura do conjunto de instrugoes. Os trés principais fatores que afetam

o desempenho do processador sao agrupados na Equagao (4.4),

Tep = Nip * Ncci * ch- (44.)

A integracao entre o hardware e o software em tempo real ocorre com o sistema
embarcado para aplicacoes em tempo real. Nessa etapa, o sistema em tempo real repre-
senta uma unidade no qual sera verificado o tempo de resposta a uma dada aplicacao.

A unificacao do sistema ocorre com o processamento do software, momento em
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que sao eliminandos provaveis erros que podem ocorrer, como por exemplo, capaci-
dade de memoria insuficiente, erros no link de pagina, adequando as caracteristicas da
arquitetura que sera utilizada. Apds a eliminacao dos erros, o cédigo pode, entao, ser
transferido definitivamente para a arquitetura. O SMI é testado, podendo ainda ocorrer
falhas, indicando erros do hardware ou do software. Durante essa validacao do sistema
em tempo real, é necessario registrar alguns itens considerados relevantes para que o
problema seja identificado e corrigido. A detecgao de falhas em sistemas de tempo real,
normalmente, envolve andlises precisas sobre a interagao das tarefas ao longo do tempo.

Quanto aos graus de rigor e criticalidade, a aplicacao de um SMI em tempo real,
pode ser representada pela Figura 4.1, No eixo x tem-se um sistema rigoroso e no eixo
¥, um sistema critico. As previsibilidades probabilista e determinista sao associadas aos

dois grupos acima mencionados [110].

A Critico

Tolerante w=———== | .=———== Rigoroso

V Mae-critico

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

Além da escolha adequada do método de medicao utilizado, a qualidade de um SMT
estd associada a necessidade de estimagoes rapidas com métricas de qualidade, tais
como: ciclo de clock, tempo de execucao de hardware e software e tamanho da meméria
de dados e programa. Quando se trata das especificacoes e projetos de um SMI para
uso em tempo real é necessario seguir as recomendacoes das diversas referéncias sobre

sistema em tempo real, tais como:

e estimacao do hardware: configuracao minima necessaria, estimacao do ciclo de
clock: maximo atraso associado a operacao, estimacao do controle dos procedi-
mentos, estimacao do tempo de execucao, estimacao da taxa de comunicacao e

estimacao da drea;

e estimacao do software: estimacao do modelo do processador especifico, estimagao
genérica do modelo, tempo de execucao do programa, tamanho de memoria do

programa, tamanho de meméria de dados;

e outras métricas: dissipacao de poténcia, testabilidade e tempo de projeto.

A medicao indireta pode ser simplificada para se obter resultados mais rapidos;
porém, pode-se incorrer em erros de estimagao e baixa exatidao. O alto nivel de exatidao
nem sempre é necessario desde que o valor estimado seja obtido com métricas de quali-

dade, permitindo alternativas para tomadas de decisoes. O método de medicao indireta
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escolhido deve apresentar fidelidade, ou seja, um percentual de comparacoes correta-
mente preditas entre implementagoes. Segundo Gajski et al, [109], a fidelidade de uma
medicao indireta é definida considerando-se D = Dy, D,...D,, como um conjunto de

implementagoes em,

Hij =

Sendo E e M valores estimados e medidos, respectivamente; p;; para todo 4, j tal
que 1 <14, j <nei#jen uma andlise entre dois valores estimados e medidos. A

fidelidade de uma medicao indireta, &, pode ser escrita por:

2 n n
e —
$=100—— g g L 4.5
TL(TL . 1) . pa J ( )
i=1j=1+1

Mesmo que todos os componentes de erro conhecidos ou suspeitos tenham sido
avaliados e as correcoes adequadas tenham sido aplicadas, ainda assim permanece uma
incerteza sobre quao correto é o resultado declarado, isto é, uma diuvida acerca de quao

corretamente o resultado da medicao representa o valor da grandeza que estd sendo

medida [113].
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Nas medicoes diretas, o termo incertezas, no sentido mais amplo, significa divida
acerca da validade do resultado de uma medicao. Dado que numa medicao indireta
sao realizados cédlculos envolvendo valores de outras grandezas medidas diretamente, a
incerteza do resultado é funcao, também, dos varios valores medidos diretamente ao
longo do processo de estimacao. Matematicamente, tem-se que se X ¢ 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 Aa, Ab, Ac,...pode-se escrever que X =

f(a,b,c,...). Entao, o limite do erro da grandeza X, AX, pode ser dado por,
0X 0X

As incertezas herdadas, bem como aquelas que estdao associadas aos resultados da
medicao indireta, caracterizam-se por dispersoes dos valores que podem ser razoavel-
mente atribuidos ao mensurando. O valor da incerteza em medigao direta pode ser
analisado por meios estatisticos de uma série de observagoes (incerteza tipo A) ou por
outros meios que nao a andlise estatistica de uma série de observagoes (incertezas tipo
B) [114]. A énfase deste trabalho é sobre a medigao indireta de acordo com a abor-
dagem que foi mencionada inicialmente, portanto, nao serda dada maior profundidade
acerca desses métodos de analise para a medigao direta. Todavia, para entender mais
sobre a avaliacao da incerteza do tipo A e a incerteza do tipo B, sugere-se que sejam

lidas as referéncias [113]-[115].



Capitulo 4. Consideragoes Sobre Projetos de SMI-TR 65

4.4 Modelo do Sistema

Os processos no mundo real sao intrinsecamente dinamicos, nao lineares, nao Gaus-
sianos, nao estacionarios, com restrigoes e com interagoes com outros processos. Mas,
uma pratica comum para o modelo matematico de um sistema e que é adotada nos
estudo de casos deste trabalho é realizar consideracoes acerca desse sistema. Deve-se
considerar que o sistema seja linear invariante no tempo (LIT), causal e finito. E, sendo

o sistema LIT continuo no tempo (CT), tem-se a descri¢ao no espago de estados, como

#(t) = Ax(t) + Bul(t), (4.7)

y(t) = Cx(t) + Du(t), (4.8)

sendo A, B, C' e D matrizes reais de dimensoes apropriadas [103].

Karl e Bjérn mencionam em [116] que Kalman decompos o sistema em quatro sub-
sistemas: observavel e alcangavel; observavel, mas nao alcancavel; nao observavel, mas
alcancavel; nem observavel e nem alcangével. De acordo com essa decomposicao, alguns
desses subsistemas podem até ser interconectados, porém a relagao entre a entrada e
saida somente pode ser verificada em um subsistema que seja observavel e alcangavel.

As definicoes de controlabilidade e alcancabilidade de um sistema diferenciam a partir

do ponto em que a seqiiéncia de controle pode ser alcancada. No sistema controlavel,
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essa seqiiéncia é tal que a origem pode ser alcancada a partir de qualquer estado inicial

com tempo finito. Em um sistema alcancavel, essa seqiiéncia é tal que um estado

arbitrario pode ser alcancado a partir de qualquer estado inicial com tempo finito.

Essas duas defini¢oes sao equivalentes quando a matriz A da Equagao (4.7) ¢é inversivel.

em

Os termos alcancabilidade e controlabilidade podem ser utilizados alternadamente

sistemas CT. A partir do periodo de amostragem de um sistema CT alcancavel,

pode-se obter as matrizes de um sistema discreto no tempo (DT) alcangavel, isto por

que os sinais de controle permissiveis de um sistema amostrado sao subconjuntos dos

sinais de controle permissiveis de um sistema C'7T.

A forma canodnica de sistemas alcancaveis CT ou DT com entrada simples de n-

ésima ordem ¢ escrita conforme a Equacao (4.9) [116], [117],

(1)
ou > = Ax(t) + Bu(t). (4.9)

z(t+1)

J

Para problemas envolvendo filtragem de sinais, as Equagoes (4.7) e (4.8) s@o representadas

por:

t = Az + Bu + G¢, (4.10)



Capitulo 4. Considerac¢oes Sobre Projetos de SMI-TR 67

y = Cox + Dyu + 1. (4.11)

com z(0) = xy. Adiciona-se ruidos ao sistema, Equagao (4.10), e a medida, Equacao
(4.11), representados por & e . O valor estimado, 2, é obtido a partir de medidas

ruidosas y. Na Figura 4.2 tem-se a ilustracao para uma configuracao geral de filtragem,

z = Cll' + Dlu. (412)

U =

z N s
Sistema d
W——:= F

Figura 4.2: Configuracao para filtragem.

A equagao geral para estimar o valor de z utilizando os valores u e y pode ser escrita

como,

i = Az + Bu + By, (4.13)

i=Cx (4.14)

2 =02, (4.15)
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com z(0) = xy. Sendo z o estado do filtro ou do estimador e Z, o estado estimado
do sistema. A escolha das matrizes nas Equagoes (4.13), (4.14) e (4.15) conduz a
filtros com caracteristicas diferentes, tais como limitabilidade do erro de estimacao e
impolarizabilidade do filtro.

Considerando-se que os sinais de entrada e o sistema sao limitados e o estimador de
estados sendo estavel, o erro de estimacao deve ser limitado. Em Seron et al [103] é
definido que um filtro estavel apresenta erro de estimacao limitado quando para todos
os estados iniciais finitos do sistema e do filtro, o erro de estimagao z é limitado, sendo

as entradas do sistema u e w limitadas.

4.5 Analise de Erros do Estimador

Os erros de estimagao para uma medicao indireta podem ser divididos em dois
grupos: estatistico e por intervalo. No erro estatistico, considera-se que os erros das
medidas Azx; = T; — x; sao variaveis aleatérias Gaussianas independentes com média 0
e desvio padrao conhecido ¢;. Enquanto que no erro por intervalo, somente se considera
os erros das medidas Ax;, desde que Ax; € [—-A;, A;], sendo A; conhecido. Quando
se utiliza o primeiro grupo, ou seja, o erro da medida sendo estatistico, tem-se um
algoritmo de erro de estimacgao considerado 6timo; utilizando-se o erro por intervalo

fixo, tem-se um novo algoritmo que pode até nao ser étimo, porém sera melhor que o
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previamente conhecido [118].
As consideragoes mencionadas anteriormente para os erros de estimagao estatisticos

sao baseadas tanto em razoes tedricas quanto empiricas.

1 Razoes tedricas: normalmente, os fabricantes de instrumentos de medicao se esforgam
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 interferéncias independentes
e, dessa forma, esses erros sao descritos como uma soma de pequenas variaveis
aleatérias independentes. E, de acordo com o teorema do limite central, [104],

[119], essa soma, sob condigbes razodveis, converge para uma distribuicdo normal.

2 Razodes empiricas: para a maioria dos instrumentos de medicao, o erro da medida
¢ normalmente distribuido, dessa forma, considera-se que as varidveis aleatorias

sejam Gaussianas.

4.6 Incerteza em Medicao Indireta

Sabe-se que na préatica é improvavel 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 sera diferente de zero.
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Em termos metrolégicos, o processo de medicao raramente consiste de uma medigao
direta. Para expressar o resultado de uma medicao indireta com a incerteza associ-
ada, deve-se seguir as recomendacoes do Guide to the Fxpression of Uncertainty in
Measurement (GUM). No GUM[113] tem-se a expressao da incerteza padrao combi-
nada, denominada Lei de Propagacao da Incerteza para medicao indireta, quando o
resultado da saida (o mensurando) estd relacionado com valores da entrada por um
modelo de medicao linear, mencionada na Secao 4.3l A utilizacao dessa expressao é
devido a presenca de efeitos nao lineares significantes no processo de medicao. Ao
se utilizar métodos para representar a propagacao da incerteza na medicao indireta
abordada neste trabalho, é necessério haver compatibilidade com o GUM [84], [113].

A incerteza acerca do resultado de uma medida indireta estd também relacionada
com a sensibilidade do método empregado e com as incertezas herdadas da medicao
direta. No caso do método de medicao indireta por meio de Redes Neuronais Artificiais,
a incerteza do resultado da medicao indireta esta relacionada com o tipo de treinamento,
ou seja, como encontrar os pesos wy; de modo a aproximar a funcao neuronal da fungao
desejada. No estudo de caso apresentado no item 5.5, foi usado o algoritmo de retro-
propagacao que utiliza o método do gradiente descendente para determinar o menor
erro quadratico. O uso do algoritmo de retropropagacao é considerado rapido para
computar as derivadas parciais.

E interessante abordar neste contexto, os aspectos praticos sobre RNA e o seu al-

goritmo de treinamento. Algumas consideracoes devem ser verificadas de modo a obter
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a melhor estimativa. Nao ha regras quanto ao niimero de camadas ocultas, porém ex-
istem algumas ressalvas como por exemplo, o nimero de camadas ocultas nao exceda
o nimero de entradas, pois os vetores dos pesos Wy = (wk1, .., Wgy) s@0 linearmente
independentes. Segundo Nievola, [120], um MLP com duas camadas ocultas é um
aproximador universal, ou seja, realiza qualquer mapeamento entrada-saida. Nao foi
verificada nenhuma regra para a quantidade de neurénios que cada camada oculta deve
possuir. Sugere-se, pois, que se inicie com um nimero pequeno de neurdnios e que,
gradualmente, aumente-se este nimero até se encontrar um nimero étimo.

As primeiras tentativas para verificacao dos valores adequados dos pesos foram re-
alizadas de forma aleatoria. 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 —% e % ou —1,0 e 1,0. Em relacao as funcoes de
ativacao, baseando-se na argumentacao de que as RINA sao nao lineares, alega-se que as
funcoes nao devem ser todas lineares. Quanto aos parametros, a determinacao de quais
sao melhores, contribuindo para um melhor desempenho é totalmente dependente do
problema. Com a variagao adequada dos parametros é possivel obter tanto ativacoes
assimétricas quanto simétricas em relacao a zero, da mesma forma que é realizada com
a inicializacao dos pesos. Bons resultados, entretanto, tém sido obtidos para valores
de n entre 0,1 e 10, j4 para « 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 a larga utilizacao da rede MLP por diversos pesquisadores, aprimoramentos
e melhorias tém sido desenvolvidos no sentido de conduzir a uma diminui¢ao no tempo
de treinamento para muitos problemas.

Na Figura 4.3 procurou-se sintetizar os fatores que interferem no resultado em uma

medicao indireta, levando-se em consideracao os itens que sao mencionados neste tra-

balho.

condigfes ambientais

1nettz]cilo~de sistema pardmetros
medi¢io .
hedig: embarcado utilizados
indireta

fatores ormundos

da medigéio \\ \
direta / / /

tipo de modelo do
sistema sistema

medi¢io indireta

projetista

Figura 4.3: Fatores que interferem no resultado de uma medicao indireta.

4.7 Sistema Embarcado Otimo de Kalman

Normalmente, um sistema embarcado envolve um microcontrolador com poténcia
limitada e uma arquitetura simples. Entretanto, o projeto de um sistema embarcado

nao ¢é tao simples quanto a de um microcontrolador devido as condigcoes de restrigoes
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temporais. O que se tem verificado é que sistemas embarcados baseados em microcon-
troladores estao sendo muito utilizados na industria de forma a reduzir custos [154].

A especificacao de um sistema embarcado 6timo em tempo real de Kalman, leva em
consideracao que um dos eventos sao, normalmente, amostras de sinais de trajetorias do
veiculo aeroespacial. Esse sistema embarcado 6timo consiste de técnicas de otimizacao
para escolher uma estrutura de otimizacao que determine o hardware em funcao de um
conjunto de algoritmos.

A inicializacdo das constantes em tempo adequado num programa durante a fase
inicial de execucao em um sistema embarcado, pode conduzir a um desempenho mais
rapido em tempo real. Considera-se ja o pré-cdlculo de algumas constantes que sao
utilizadas em diversas partes do algoritmo. Uma divisao longa é substituida por uma
simples multiplicacao, caso a constante ja seja calculada pelo compilador e armazenada
para posterior uso na drea de memdria estatica [155]. Os melhores valores das varian-
cias e covariancias do filtro de Kalman podem ser obtidos, inicialmente, por meio de
simulagao e assim, ja armazenados como constantes para uso pelo codigo em tempo real.
Uma vez armazenadas as variaveis consideradas constantes, pode-se ter uma economia
de espaco de memoéria, aumentando-se, assim, as exigéncias da capacidade de memoria
minima no sistema embarcado em tempo real. Neste Capitulo, faz-se uma abordagem
acerca das especificagoes de hardware e software do sistema embarcado em tempo real

4timo.
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4.7.1 Funcoes Objetivo

O Sistema Otimo de Medicao Indireta consiste da melhor alternativa baseada em
otimizacao para definir o melhor sistema de medicao. As restricbes representam a

conexao entre o hardware e o software mediante o seguinte mapeamento,

HHS : Xsfware — Yhf'wm“& (416)

sendo X _are 0s conjuntos de restrigoes do modelo e do filtro que sao mapeadas nos
requisitos Xp_ware de hardware. Uma estrutura de otimizacao implementa a funcao

Hyg, Equacao 4.16, de mapeamento,

min  Z(Yy_ware) (4.17)

sujeito a

Xsfware S Rsfware (418)

Yh—war@ S Rh—war@a

sendo Rp_ware © Rs_ware as especificagoes de hardware e software, respectivamente.
As especificacoes Rp,_yare gerais de hardware sao as capacidades de memoria, tempo

de relégio, poténcia consumida e outras caracteristicas intrinsecas a um dado hardware
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embarcado. O conjunto de especificacoes R,_qare de software desenvolvidas nesta secao,
tem por base as dimensoes dos modelos e estratégias de projeto do algoritmo de filtragem
e medicao indireta.

As consideracoes de desempenho, apresentadas no Capitulo 4, fornecem as relagoes
para maximizar a performance do sistema embarcado.

A estrutura de otimizacao é construida a partir da Equacao 4.19, representando a

funcao objetivo e as Equacoes 4.20, [4.21] e 4.22, sendo as restricoes,

1
D, =, (4.19)
Tep = Ncc = Ncpp * Tcm (420)
Nupp = Nip % Now (4.21)

Tep = Nip * Ncci * ch- (422)
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maxDs max Tlea (4.23)
sujeito a

T, < NypsTw (4.21)

Nepp < Nip* Negi (4.25)

Tep < Nipx Negix T (4.26)

Uma funcao Ey mapeia as solicitacoes de software em cima de um dado hardware,

En : {Dsosi-w} — {Dhara-w, } (4.27)

sendo Dgort—w = { Emod—p, Emod—g> Tp—exe, Emm—t} 0 conjunto das especificacoes de software
que sao obtidas dos algoritmos para medicao indireta. E,,,q—p, estabelece a estimacao
do modelo do processador, E,.q—4 ¢ a estimacao genérica do modelo, T},_.e é 0 tempo
de execucao do programa, F,,,,_; ¢ o tamanho de memoria do programa e E, g € 0
tamanho de meméria de dados. O conjunto de Dyora—w = {Oy, Econt—ps Et—czer Ei—com,
Eareas Dpor}. Para este dltimo conjunto do mapeamento Ey, O, representa a operacao,
Econt—p € a estimacao do controle dos procedimentos, F;_... ¢ a estimagao do tempo de
execucao, Fy_.om € a estimacao da taxa de comunicacao, F,.., € a estimacao da area e
D, dissipacao de poténcia.

Procura-se otimizar a fidelidade do sistema em funcao de medicoes entre as im-
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plementacoes do mundo real e o desempenho estimado em projeto. A estrutura de
otimizagao, Equagoes (4.23) a (4.26), fornece um conjunto de op¢oes de hardware para
um determinado algoritmo em tempo real. Para as alternativas fornecidas monta-se
uma nova estrutura de otimizagao para otimizar a fidelidade do sistema embarcado

para medicao indireta,

9 n n

i=1 j=i+1

sujeito a

iy = (4.29)

A estrutura de otimizacao é construida a partir da Equagao (4.5) representando a
func@o objetivo e as relagoes da Equacao (4.3) para restri¢goes em fungao dos E e M,

valores estimados e medidos, respectivamente.
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4.7.2 Mapeamento da memoria

Cada um dos diversos tipos de dados necessita de uma certa quantidade de memoria
para armazenar a informacao por ele representada. Essa quantidade é funcao do tipo
de dado considerado, do tipo de arquitetura e do tipo de linguagem de programacao
[156].

Na exploracao da arquitetura de memoria para sistemas embarcados programaveis,
considera-se como padrao, o acesso a memoria para cada aplicagdao, a arquitetura de
processador, bem como, um compilador 6timo que improvise, significativamente, o com-
portamento do sistema na memdria [157].

A complexidade de um algoritmo esta intimamente ligada a da aplicacao a que se
destina. O algoritmo do filtro de Kalman aqui abordado, representa o nucleo, ou seja,
o trecho principal do algoritmo e, posteriormente, deve-se realizar uma justaposicao
de modo a encontrar a solucao para a aplicacao desejada. Embora o processamento do
sistema atue de forma diferenciada para arquiteturas do tipo Harvard ou Von Neumann,
nao ha diferenca entre a memoria que contém o algoritmo e a memoria que contém
os dados usados pelo algoritmo. Em aplicacoes especificas, o programa pode incluir
formulas para calcular os elementos de algumas matrizes como, por exemplo, as matrizes
A e Q. Os requisitos de meméria para o algoritmo tendem a ser independentes da
aplicacao. Entretanto, para o filtro de Kalman, o tamanho do problema esta relacionado

com as ordens das matrizes do vetor de estado, das medidas e do ruido do processo. Os
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requisitos da memoria de dados para armazenar as ordens dessas matrizes sao 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 memoria de dados
também pode ser economizada eliminando-se redundancias na estrutura de dados, como
por exemplo, usando a simetria das matrizes de covariancia [158].

O nucleo do algoritmo de Kalman, Figura 4.4, encerra em si uma seqiiéncia de
comandos que é repetida diversas vezes. As variaveis utilizadas nesse nucleo podem
ser do tipo inteira, real e indexada, dependendo da aplicagao. No Estudo de Caso 5.1,
utilizam-se varidveis inteiras, reais e indexadas (matrizes). Dessa forma, na andlise do
calculo computacional, leva-se em consideragao que nao é possivel 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 necessario somar cada um de seus
componentes dois a dois.

Verifica-se por meio do nticleo do algoritmo de Kalman que a construgao nao é linear
e sim, ciclica. Cada etapa do ciclo corresponde as etapas do processo da filtragem
Kalman (Predigao e/ou Corregao), Figura [4.5. As equagoes (4.30), (4.31), (4.32) e
(4.33) sdo obtidas a partir do detalhamento realizado em cada etapa do ciclo desse

nucleo.
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1. Condig@es iniciais: xhatmin(0) e Pminus(0);

'Loop do Algoritmo de Kalman’

2. For(k, 0, n) {

3. yminus(k) = C(k)* xhatmin (k) ;

4. ganho(k) = (Pminus (k) * mtrans(C(k) * minv(C(k) * Pminus
# mtrans(C(k)) + R(k))));

5. xhat (k) = xhatmin(k) + (ganho(k) * (y(k) - yminus(k)));

6. P(k) = (id(n) - (ganho(k) * C(k))) * Pminus(k);

7. zhatmin(k+1) :

Alk) * xhat(k) + Glk)*u(k);

8. Poinus(k+1) (A(k) * P(k) #* mtrans(A{K))) + Q(k):}

Figura 4.4: Pseudocddigo do nicleo do algoritmo de Kalman.

k kel

ik R 4
| <2 . SR
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Figura 4.5: Etapas do filtro de Kalman: predig¢ao e correcao.
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Para o projeto e analise do filtro de Kalman considera-se somente a coordenada Z,
com as ordens das matrizes A, G e C' sendo 3x3, 3x1 e 1x3, respectivamente e, ainda,
o vetor de estado, xy, com ordem 3x1 e os ruidos, & e 7y, escalares.

No pseudocddigo do niicleo do algoritmo de Kalman, considera-se xhatmin(k) e
xhat(k), sendo o estado estimado a priori (Z, ) e a posteriori (&), respectivamente e

Pminus(k) a covariancia do erro estimado a priori, P, .

Analise do Nicleo do Algoritmo de Kalman

Baseando-se no nucleo ilustrado na Figura 4.4, segue que a correcao ocorre nos
passos de 3 a 6 e a predigao, nos passos 7 e 8. Para cada um dos passos e, considerando-
se as ordens das matrizes utilizadas, tem-se 92 adicoes, 132 produtos, 3 divisoes e 10
subtracoes para cada medida. De um modo genérico para as matrizes A, G e C de
ordem nxn, nx1 e 1xn, respectivamente; o vetor x; com ordem nx1 e os ruidos, & e

Mk, sendo escalares, tem-se as seguintes quantidades de operacoes para cada medida do

vetor y:
SOMA =3n® +n*4+n—1; (4.30)
SUB = n* + 1; (4.31)
PRODUTO = 3n® + 4n* 4 5n; (4.32)

DIV =n. (4.33)



Capitulo 4. Consideragoes Sobre Projetos de SMI-TR 82

Incertezas Identificadas

Neste trabalho procura-se deixar em evidéncia que nao se consegue determinar o
valor exato de uma grandeza. Seria interessante se os dados desejados fossem obtidos
de modo exato, porém a experiéncia nos mostra que somente existe uma aproximacgao
dos valores medidos indiretamente com os valores desejados. A incerteza pode ser
substancialmente reduzida quando se utiliza o métodos de medicao mais adequado a
aplicacao e se minimiza ou elimina-se os fatores que possam propiciar resultados indese-
javeis, de acordo com cada um desses métodos. Podem ser consideradas também como

principais fontes de incertezas nos resultados:

e incertezas do modelo do sistema - o modelo pode nao descrever o sistema

real;

e incertezas numéricas - a inexatidao aritmética pode prejudicar as respostas, o
algoritmo poder ser, numericamente, instavel; os métodos podem ser finalizados

prematuramente, ou seja, antes que ocorra a convergéncia dos resultados;

e incertezas do software - o programa pode gerar erros devido ao método numérico,
ao algoritmo e a biblioteca do software que podem ser impréprios ou inexatos; ou
ainda, a execucao pode estar incorreta devido a erros em compiladores ou dados
que se perdem ou que sao carregados pelo sistema, usando o programa errado, ou

eventos semelhantes.
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4.8 Conclusoes

Embora se esteja tratando de assuntos da "ciéncia exata”, nas medigoes de grandezas
fisicas nao se consegue obter os valores exatos dessas grandezas; as medigoes diretas e/ou
indiretas sao afetadas pela inexatidao. De modo razoavel, pode-se admitir que o valor
exato existe e que, embora ele nao seja conhecido, seja possivel realizar a estimacao
desse valor e estabelecer limites do intervalo em que ele se encontra. As consideracoes
sobre a incerteza em uma medicao indireta devem ser tomadas como forma de avaliar
o grau de confianca nos resultados obtidos. Nas medigoes indiretas é necessario ter
bastante cuidado no desenvolvimento das etapas da medicao. Com o levantamento
detalhado do modelo do sistema, o método que melhor se aplica, entre outros itens
que foram mencionados é provavel que os resultados obtidos sejam préximos entre si
e nao se afastem muito do verdadeiro valor. O objetivo deste Capitulo foi apresentar
as etapas de desenvolvimento de uma medicao indireta para sistemas dinamicos no
qual o valor estimado representa a melhor estimativa do verdadeiro valor da grandeza
e mencionar sobre a inexatiddo dessa medida. E importante, também, abordar que,
independentemente do tipo de medicao, o resultado de uma medicao esta sujeito a erros

de diversas fontes.



Capitulo 5

Estudos de Casos

Neste Capitulo sao apresentados quatro estudos de casos sobre a medigao indireta

que focalizam o assunto deste trabalho.
1. Medicao Indireta da Velocidade de um Veiculo Aeroespacial;
2. Medicgao Indireta da Temperatura no Interior de um Objeto dentro de uma Estufa;
3. Medicao Indireta da Velocidade Rotérica de um Motor de Inducao;
4. Medicao 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 anélise sobre o sistema embarcado 6timo 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 analises comparativas entre os
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resultados obtidos por meio do SMI e os valores medidos diretamente. Por meio dessa

analise, verifica-se que os resultados obtidos pelos SMI apresentam bom desempenho.

5.1 Medicao Indireta da Velocidade de um Veiculo

Aeroespacial

O método de medicao indireta baseado em filtro de Kalman é utilizado neste item
para medir indiretamente a velocidade de um veiculo aeroespacial. Os sinais filtra-
dos utilizados nesta aplicacao foram do banco de dados do Sistema de Rastreamento
de Foguetes do Centro de Lancamento de Alcantara - Brasil (CLA) fornecidos pelos
radares para um foguete de teste, o VS-40. Os sinais de rastreio medidos pelos radares
sao transmitidos para computadores locais a uma freqiiéncia de 20 Hz. Estes sinais con-
sistem de informagoes do status do radar, relagao sinal ruido (SNR) e, principalmente,
posicao do alvo que esta sendo rastreado na forma de elevagao, azimute e distancia
do foguete. Na saida do sistema, portanto, tém-se os sinais filtrados e os valores da
posicao e da velocidade estimada do foguete. Apds tratamento, os dados de cada um
dos radares sao enviados, a uma freqiiéncia de 10 Hz, aos computadores centrais ou
Sistemas de Tratamento de Dados de Localizagao (STDL), que, dentre outras fungoes,
geram a visualizacao da trajetoria percorrida pelo foguete e fazem a previsao do ponto

de impacto (PI), com a superficie terrestre. O PI reflete o nivel de ruido do sinal fil-
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trado e o tempo de reacao do filtro nas transicoes entre as fases propulsada e balistica.
O calculo do PI tem como parametros de entrada a posicao e a velocidade do veiculo
aeroespacial. Um sistema de previsao de trajetéria de foguete que apresente vantagens
em relacao ao sistema de filtragem atualmente utilizado é bastante interessante do ponto
de vista tecnoldgico e da seguranca de voo. A previsao do PI depende da exatidao e
da estabilidade do filtro, cujos produtos sao valores filtrados da posicao e da velocidade
do alvo em relacao a rampa de lancamento definida para o rastreio. Atualmente, o
filtro utilizado pelo CLA, filtro a7, é sub-6timo, caracterizando-se por possuir ganhos
constantes para algum valor de a5y [123], [124].

Neste item, é utilizada uma arquitetura programavel da Cypress System para im-
plementacao em hardware do Filtro de Kalman. Antes, porém, o desempenho do FK é
verificado por meio do MATLAB versao 6.0, linguagem C e, posteriormente, implemen-
tado em hardware. O modelo do sistema de rastreio do veiculo aeroespacial desenvolvido

¢é apresentado no Apéndice Al

O Processo do Rastreio

Os radares informam somente a posicao do foguete e o Pl é uma varidvel esti-
mada a partir de posicao e velocidade estimadas, obtidas por meio de técnicas de fil-
tragem. A evolucao do PI reflete a qualidade de uma filtragem, em termos de niveis

de ruido e velocidade de convergéncia. Em condig¢oes normais de rastreio de foguetes
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de multiestagios, tem-se mudancas bruscas de aceleracoes entre fins de queima de es-
tagios e reinicio de queima de estagio seguinte, alterando o comportamento dinamico.
Em outras condigoes, tem-se a perda de rastreio por parte dos radares em pleno voo e
posterior reaquisi¢ao do rastreio instantes depois. Tais condicoes devem ser levadas em
consideragao no processo de filtragem.

Um dos principais objetivos da Seguranca de Voo durante o rastreamento de foguetes
¢ a capacidade de acompanhar a sua trajetoria e acertar a localizacao do Pl com a
superficie terrestre, considerando a fase balistica a cada instante. A implementacao
de um filtro adaptativo e robusto é necessaria devido ao comportamento dinamico do
veiculo multiestagio e essas conseqiiéncias sao refletidas na aquisicao de dados pelos
radares. Portanto, os ganhos devem ser adaptados, ao contrario do filtro a3y a ganhos
constantes e que considera apenas uma fase propulsada e uma balistica [124].

O comportamento do filtro deve ser avaliado considerando a velocidade de con-
vergéncia e o nivel de ruido no sinal filtrado. Um bom indicador desses critérios é a
estimativa do PI nas seguintes situagoes: a) entre fases fim de queima de um estigio e
inicio de queima do seguinte, filtragem na fase balistica final; b) entre certas condigoes
operacionais, tal como instantes entre perda e recuperacao do rastreamento do alvo.

Alguns aspectos de tempo real sao apresentados para o desenvolvimento do algo-
ritmo. As restrigoes para a caracterizacao do processo de filtragem e hardware em
tempo real sao especificadas. O sistema em estudo pode ser considerado como um

sistema critico e, neste caso, possui restri¢oes rigidas quanto ao tempo.
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O problema ¢é formulado utilizando métodos de filtragem estocastica de Kalman.
As consideragoes para o desenvolvimento do algoritmo de Kalman sao especificadas no

item [3.2 e no Apéndice Al 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 memoéria de dados e as condicoes iniciais; outra subrotina para obter os valores
medidos ¥y, e os valores de entrada u, e, em seguida, armazenados na memoria de da-
dos. De modo semelhante ao processo adotado para simulacao de filtragem do veiculo
aeroespacial, o autor obteve os valores medidos g por meio de simulagao e, em seguida,
realizou uma comparacao entre os resultados obtidos por simulacao e por implementa-
c¢ao. Nesse trabalho, o autor menciona que a implementagao convergiu rapidamente e,
provavelmente, devido as consideragoes iniciais que adotou, como, velocidade estimada
(2(0)) zero com periodo de amostragem 0,05 s. Uma outra arquitetura, o FPGA, foi
utilizada em [128] por Al-Dhaher para implementacao do FK. Nesta implementagao,
varios sensores foram usados para fornecer o valor da medida a ser filtrada pelo FK.
Segundo o autor, a multiplicacao entre matrizes implementada em FPGA apresentou

alto desempenho com uso minimo da area.
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A arquitetura utilizada neste trabalho é da Cypress MicroSystems [129]. O proces-
sador MC8 possui freqiiéncia de até 24 MHz, arquitetura Harvard com 4 MIPS, de 8
bits, e permite a configuracao de blocos digitais e analdgicos. O clock do processador
pode funcionar a baixas velocidades, reduzindo o consumo de energia. Neste trabalho,
o FK é utilizado para filtrar sinais de posicao de um veiculo aeroespacial e obter, indi-
retamente, a velocidade do veiculo para um foguete de teste do CLA-MA. Considera-se
somente a coordenada Z em km. As caracteristicas gerais da arquitetura sao: 3,0 -
5,25V, 16 Koctetos meméria flash, 256 octetos de RAM, 8 blocos digitais e 12 blocos
analogicos. A memoria de programa é somente para armazenar codigos do programa,
tabelas constantes, valores iniciais e caracteres para variaveis globais. O compilador
gera uma memoria imagem em forma de arquivos de saida de hexadecimal em ASCII.
Na Figura 5.1, considera-se ¥, como os sinais de uma aeronave obtidos pelo radar e Zy,

a medicao indireta da posicao.
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Figura 5.1: Filtro de Kalman em tempo real.

Por meio do software da arquitetura é possivel configurar e programar uma grande
variedade de opcoes. Pode-se adicionar componentes discretos e adequar as config-
uragoes da arquitetura quanto a velocidade de processamento e consumo; é possivel
entrar com ajustes globais necessarios para configurar o préprio chip [130].

O FK ¢é implementado na arquitetura e os valores de referéncia sao os sinais de um



Capitulo 5. Estudos de Casos 91

banco de dados de trajetoria do CLA-MA. Esse algoritmo é também desenvolvido em
linguagem C' versao 4.5 no ambiente PC' Windows. Utiliza-se a versao 4.1, Programmable
System-on-Chip (PSoC) Designer.

O algoritmo é desenvolvido em 81 linhas de cédigo C, com 159 octetos de RAM
e 55% de memdria flash. Utiliza-se 100 amostras de sinais de dados da coordenada
Z. FEsse conjunto de amostras é armazenado em uma tabela constante na memoria
flash, ocupando 400 octetos. As variaveis em ponto flutuante e inteiras sao de 4 octetos
e 2 octetos, respectivamente. Embora a arquitetura utilizada tenha sido de 8 bits, a
implementagao usa palavras de 16 bits. Da porta 0 obtém-se os valores de saida da
posicao do veiculo na coordenada Z, sendo visualizada por meio de um display externo.
O médulo LC'D da arquitetura é utilizado para realizar a conexao com o LC'D externo.
O moédulo TIM ER de resolugao 1 us é acrescentado ao projeto somente para verificar o
tempo de execucao 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 tém tamanhos 29

Koctetos e 36 Koctetos, respectivamente. Dados da Arquitetura Reconfiguravel:

e freqiiéncia: clock de 24 MHz;

e tensao: 4,95 V.

A arquitetura reconfiguravel 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
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de 20 Hz, entdo o valor maximo de clock da CPU do PSoC™ pode ser de até 24 MHz.
Os médulos a serem utilizados, neste caso, sao: mddulo do conversor A/D, mddulo LCD

e o modulo TIMER.

5.1.2 Resultados Experimentais

Na simulacao computacional é possivel verificar o desempenho do FK. Considerando
os recursos da simulac¢ao, o desenvolvimento do filtro pode ser observado a partir dos gra-
ficos da estimagao da posicao, da velocidade e da aceleracao do veiculo aeroespacial na
coordenada Z. Verifica-se, principalmente, por meio do grafico da velocidade ilustrado
no Apéndice A, Figura A.4, que durante a fase propulsada as equacoes do movimento
se assemelham as do Movimento Retilineo Uniformemente Acelerado (MRUA), isto por
que nessa fase o veiculo apresenta aceleracao de propulsao que varia rapidamente de
zero até um certo patamar de aceleracao, mantendo-se, aproximadamente, constante
até instantes finais do estdgio, caindo rapidamente para zero. Na fase balistica, tem-se
um movimento semelhante as de um projétil, instantes em que o veiculo esta sujeito
unicamente a forga gravitacional, despreza-se, neste caso, a resisténcia do ar. Com uma
taxa de amostragem de 0,1 s, observa-se um overshoot em torno de 2,0 s provocado
pela acao do filtro na estimacao da velocidade, apds a mudanca para a fase balistica.
O comportamento do filtro é ainda mais pronunciado para a estimacao da aceleracao,

conforme pode ser observado no Apéndice A, Figura [A.5. Nesta figura, verifica-se que
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a aceleragao esta ligeiramente defasada na fase propulsada e que logo apds a passagem
brusca para a fase balistica, ha um overshoot da curva estimada para posterior aco-
modacao. Na Figura [A.6, Apéndice A, tem-se as curvas do ganho de Kalman. Apos
o processo de simulacao da filtragem de Kalman no ambiente MATLAB, é realizado o
desenvolvimento do algoritmo na linguagem C', versao 4.5 e em seguida na linguagem
propria da arquitetura para verificar indiretamente a velocidade do veiculo aeroespacial.
O desempenho do filtro é verificado e comparado com os valores de sinais de trajetéria

disponiveis no banco de dados do CLA-MA.
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5.2 Medicao 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 observagoes de certas varidveis. Algumas dessas variaveis apresentam dificuldades
para se observar devido ao acesso para se inserir o sensor e/ou devido ao elevado nivel
de ruido. O método de medicao indireta baseado em modelos de processos permite a
avaliacao dos estados do sistema por meio de outras variaveis medidas diretamente.

Nesse item € apresentado o desenvolvimento do modelo estocdstico que representou
o sistema térmico e o sistema embarcado. No item [5.2.1 sao verificadas as metodolo-
gias para medicao da temperatura. O item 5.2.2) Medicao Indireta da Temperatura,
enfatiza o desenvolvimento da teoria matematica utilizada para estimar a temperatura;
apresenta-se o sistema térmico descrito no espaco de estados e o estimador. No item
5.2.2lsao apresentados os resultados computacionais por meio de simulagoes. Os resultados
experimentais mencionados no item 5.4.4 foram obtidos no sistema embarcado im-
plementado em uma arquitetura reconfiguravel que executou a medicao indireta da
temperatura do sistema. E, no ultimo item sao apresentadas as conclusoes e comen-
tarios acerca do sistema de medicao indireta desenvolvido. A fundamentacao tedrica

desse estudo de caso tem como referéncias [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 termodinamica, da transferéncia de calor e da mecanica dos fluidos. Apresenta-se
um exemplo do mundo real e a partir de sinais de medicoes obtém-se indiretamente os
parametros de uma funcao de transferéncia de um sistema térmico. Deseja-se monitorar
a temperatura no interior de um objeto que se encontra dentro de uma estufa sujeita
a variagoes da temperatura. Sao consideradas as variagoes 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 T, que rep-
resenta a temperatura interna da estufa; 77, sendo a temperatura no interior de um
objeto; Ty, a temperatura ambiente e R, a resisténcia elétrica da estufa. A metodologia
de identificacao apresentada em Modelo Dinamico é 1til para monitoragao e controle de
temperatura quando todos os objetos inseridos na estufa estao associados a um sensor.
Ja na abordagem apresentada em Modelo Térmico, a metodologia de identificacao é
adaptada para medicao indireta. Nesse caso, os modelos sao baseados nas leis da Fisica
para estimar a temperatura no interior de um objeto que se encontra dentro da estufa

que esta sob variacoes de temperatura por meio de uma resisténcia elétrica.
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Modelo Dinamico

O modelo dinamico do sistema térmico é representado pela equagao a diferencas,

Yk = —An_1Yk—1 + .. — QYk—pn + bp_1Up_1 + ... + botp_p, (5.1)

sendo yi e uy, as varidveis discretas que representam a temperatura 77 (t) e a excitagao
u(t) da fonte de calor continuas no tempo, respectivamente. Reescrevendo a Equagao

(5.1), tem-se,

Tk = —CLnflkal + ... aoTk,n + bn,luk,l + ...+ bguk,n, (52)

T (1)

u(t) [T T T T T

T, @)

Figura 5.2: Representacao de um sistema térmico.
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Baseando-se nas referéncias e aplicando as leis da Fisica que regem os sistemas tér-
micos, considera-se que uma equacgao de segunda ordem seja suficiente para representar
o comportamento dinamico da temperatura no objeto. Dessa forma, a estrutura do

modelo pode ser escrita como:

Ty = —a1Ty—1 — aoTh—o + brug—1 + botg—2, (5.3)
ou seja,
ay
Qo
Th=| -Thy ~Tho w1 U o ; (5.4)
by
bo

sendo aq, ag, by e by os parametros desse modelo.

Modelo Térmico

Na Figura 5.3/ tem-se a representagao da estufa, na qual sao colocados os princi-
pais elementos do sistema térmico a ser modelado. A estufa utilizada é do fabricante
Odontobrds, cujas dimensoes internas sao largura = 31,00 cm, altura = 32,00 cm e

profundidade = 29,5 cm; com o peso liquido de 28,50 kg e volume de 30 1. Possui
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um resistor, R, que dissipa uma poténcia igual a taxa de transferéncia de calor do meio
2, Ty(t), para o meio externo, Ty(t). A temperatura do modelo térmico é baseada no
conceito de capacitancia térmica. O calor total armazenado é dado pelo calor especifico,
¢i, € pela massa do objeto que se encontra dentro da estufa. A temperatura varia como
uma funcao do tempo quando a energia térmica é armazenada na estufa devido a taxa

de variacao do fluxo de calor.

T, ()

o
v

M
Ly

_h
=)

% isolamento

estufa

Figura 5.3: Representacao da estufa a energia elétrica.

O modelo do sistema térmico baseia-se nos principios da conservacao de energia e

nas leis da termodinamica que representam a transferéncia de calor, ou seja,

ar

mici% == Qha (55)
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sendo m; e ¢; a massa e o calor especifico do i—ésimo meio e )y, é o fluxo de calor. A
Equacao (5.5) tem a forma da varidvel de fluxo que é proporcional & taxa de varia¢ao
da temperatura como uma funcao do tempo.

Esse modelo térmico representa a transferéncia de calor entre os dois meios, ou seja,
o meio 2 e 0 meio 1 na presenca da temperatura ambiente Ty(t). Para cada um dos
meios, a equacao diferencial resultante que representa o comportamento do sistema é

expressa como uma funcao da temperatura:

dT
mlcld—tl = k]_Q(TQ — Tl) (56)
e
dTs
mQCQE = —kio(Ty — T1) — koo(To — Tp) + u(t), (5.7)

sendo k;; condutancias térmicas entre os meios [133].

As variagoes da temperatura nas Equacgoes (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 Ry cony2, @ varidvel que representa a resisténcia térmica por con-
vecgao no meio 2; Ry cond, @ resisténcia térmica por conducao que o material oferece ao

fluxo de calor e T, a temperatura na superficie do material. A resisténcia térmica é a
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reciproca da condutancia térmica. A resisténcia térmica total, Ry ¢ dada por,

Rtotal = Rt,conv,2 + Rt,cond- (58)

Cubo de Aluminio

T, L N T,
o AAN AN o
Rt,cow,z Rt,cond
estufa
a b

Figura 5.4: a)Distribuigao de temperatura através do material; b) Circuito térmico
equivalente.

5.2.2 Medicao Indireta da Temperatura

Neste item, apresenta-se o modelo da medigao indireta da temperatura na estufa. O
modelo do sistema e a forma de estimacao de Gauss-Legendre sao os elementos basicos

do SMI para o processo de estimacao, predicao e filtragem de sinais reais representados
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pelo modelo estocastico. O modelo do sistema é utilizado para prever as variaveis e
a forma de Gauss-Legendre levou em consideracao os valores medidos para melhorar
o resultado da medicao indireta. O método de medicao 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 descricdo no espaco de estados a
seguir apresenta o modelo da estufa baseado nas leis da Fisica. No item 5.2.2/ tem-se a

filtragem de Kalman padrao para aplicagao em medicao indireta da temperatura.

Descricao no Espaco de Estados

O sistema térmico modelado no item 5.2.1 dado pelas Equacoes (5.4) e (5.7) é

representado na forma de espaco de estado por:

& = Az + Bu, (5.9)

y=Cu, (5.10)

sendo A™" a matriz que representa a dinamica do sistema; B"*™, a ponderacao do
controle e CP*™ matriz constante de saida. A saida do sistema, y, é dada por uma

combinacao linear dos estados. Substituindo o vetor x como z; = 17 e x5 = T, nas
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Equagoes (5.4) e (5.7) desenvolvidas no item [5.2.1, tem-se:

mlclTl = k’lg(Tg — Tl) (511)

macyTy = —k2(Ty — T1) — koo(Ty — Tp) + u(t), (5.12)

colocando na forma matricial, segue

T e T 0 0
_ + u+ Tp. (5.13)
T2 k12 —ki1a—kao T, 1 k2o
maco maco maco maco

Estimador de Estados da Temperatura

O algoritmo do filtro de Kalman produz uma estimativa 6tima da temperatura na
estufa, minimizando as incertezas acerca da predicao dessa temperatura. Considerando
z, € R" o estado estimado a priori no passo k conhecendo-se o sistema e Z,€ R" o
estado estimado a posteriori no passo k, conhecendo-se a medida y;, tem-se que os erros

de estimagao de y, a priori e a posteriori sao,

e, =Tp — Ty (5.14)



Capitulo 5. Estudos de Casos 103

A covariancia do erro de estimacao a priori é

Py = Elee; ) = Bl(ay, — &y )(wy, — @7)7] (5.16)

e a covariancia do erro de estimacao a posteriori é,

Segue, entao, a predicao da medida,

yr = Chity.. (5.18)

Na Equagao (5.19) obtém-se a estimativa a posteriori &) como uma combinacao linear
da estimacao a priori &, com a inovagao da medida (residuo), (yx — vy, ), que fornece a

discrepancia entre a medida atual e a medida prevista:

De modo semelhante ao item 5.1, segue que para as equacoes diferenciais lineares

estocésticas (A.3), 2}, = Az, +G&, e (A4), y; = Cxj,+nj, considerou-se que os rui-
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dos do sistema &, e da medida 7, sao independentes e com distribuigoes probabilisticas

normais:
p(&k) ~ N(0, Q) (5.20)
p(mk) ~ N(0, Ry) (5.21)
E(&ni) =0 (5.22)
Qk7 1=Fk
E(&&]) =
0, 1#£k
Rk, 1=k
E(mn}) =
0, 1# k.

Na Figura 5.5 tém-se os procedimentos Kalman utilizados para a medi¢ao indireta
da temperatura. O processamento do algoritmo é inicializado com a correcao da medida
e em seguida com a predi¢ao da medida, ou seja, com a predicao da temperatura no

interior do objeto.
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Correcao da medida

Prediciao da medida
(I'Ganho de Kalman

(1) Estado estimado a priori e T p T -1
S K, = P,CT(CP,CT+R)
X, = AX + Gl
k k-1 TGl (2) Estado estimado a posteriori
(2) Covariancia do erro de estimacio a priori X, = X, + KA(VR - _3(;‘}
Pk = A Pf'. —1 AT + Q (3) Covariancia do erro de estimacio a posteriori

P, = (I-K,C)P,

Condigies iniciais para ¥¢_1 e Fr_)

Figura 5.5: Procedimentos utilizados pela filtragem de Kalman para a medicao indireta
da temperatura.

5.3 Calor Especifico Estimado

O calor especifico, ¢;, dos materiais (metais) utilizados neste estudo de caso é es-
timado por meio do Laboratério Virtual de Quimica (ChemLab), versao 1.2a. Neste
laboratério o calor especifico do material é estimado por meio do aquecimento. O ma-
terial é aquecido inicialmente e, em seguida, colocado numa quantidade conhecida de
agua em um calorimetro. Mede-se a temperatura resultante.

O calor é transferido entre o metal aquecido e a agua, tal que a perda de calor pelo

metal é igual ao ganho de calor pela agua, sendo expresso por,
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(mq) x (c;) x [T(0); — T(F)i] = (mm20) x (ca20) x [T(0)m0 — T(F)m20]

Sendo m;, a massa do metal; ¢;, o calor especifico do metal; T'(0);, a temperatura ini-
cial do metal; T'(F');, a temperatura final do metal; m o0, a massa da dgua; cya0, 0 calor
especifico da dgua; T(0)g20, a temperatura inicial da dgua e T'(F')g20, a temperatura
final da dgua.

A temperatura final da 4gua serd a mesma do metal. Considera-se o calor especifico
da agua sendo 1 cal/gm°C.

Utilizou-se os procedimentos especificados pelo Laboratoério na seguinte seqiiéncia:

a amostra do metal é colocada em um tubo de ensaio. Em seguida, é adicionado
um termometro dentro do tubo de ensaio para medir a temperatura inicial do

material;

e utiliza-se um beaker contendo 150 ml de dgua e, posteriormente, inserido o tubo

de ensaio com o material;

e o conjunto é aquecido até o ponto de ebulicao da agua, 100 °C;

e O material aquecido é retirado do beaker e derramado dentro de um calorimetro,

contendo 100 ml de agua. O calorimetro estando com temperatura de 20 °C;

e O calorimetro é fechado. O valor da temperatura final dentro do calorimetro é

obtido por meio de um termometro e em seguida registrado.
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Apoés realizar os procedimentos anteriores, o valor do calor especifico de cada um

dos materiais pode ser obtido por meio das seguintes anotagoes:

temperatura inicial do metal;

temperatura final do metal;

temperatura inicial da dgua no calorimetro;

e temperatura final da agua no calorimetro.

5.4 Testes Computacionais

Os resultados computacionais apresentados neste item sao obtidos por meio de sim-
ulacoes do SMI proposto. Esses resultados sao utilizados para andlise e sintese de
dispositivos digitais baseados nos conceitos que sao apresentados no item 5.2.2. O sis-
tema embarcado é o nucleo do dispositivo de medigao indireta. O sistema embarcado
é implementado em uma arquitetura reconfiguravel que é usada para desempenhar as
principais tarefas da medicao 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 aluminio com peso de 19, 50 g inserido dentro da estufa, conforme representado

na Figura 5.3.
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5.4.1 Descricao Numérica do Espaco de Estados

A descricao numérica do espaco de estados da estufa é a representacao do sistema
real. Esta representacao é obtida substituindo-se na descricao do espaco de estados,

Equacao (5.13), os valores aproximados para mic; = 3,88, macy = 3049, 5, k12 = 2,08

(] k’go = 0746
T —0,54 0,54 Ty 0
_ + ut (5.23)
T 0,00068 —0,00083 | | T 50193
0
Ty
0,46
3049,5
Ty
) { 01 ] ' (5.24)

15

As equagoes no espago de estado continuas sao mapeadas em suas equivalentes
equacoes de diferenca no espaco de estados. O modelo discreto realiza o passo de

predi¢ao do algoritmo de filtragem Kalman, conforme Figura [5.5.



Capitulo 5. Estudos de Casos 109

5.4.2 Procedimento Computacional

Para encontrar os melhores valores da covariancia () e variancia R de forma que
haja convergéncia do filtro sao realizadas duas simulagoes. Os resultados obtidos sao
comparados com valores de temperatura medidos diretamente por meio de um sensor
de temperatura colocado no interior do objeto, medindo 7}, dentro da estufa.

Na primeira simulagao, a covariancia ) = 1 e a variancia R = 0,0001. Na segunda
simulacao, o valores de (Q e R, sao 10 e 0,01, respectivamente. Essa tltima simulagao
apresenta os melhores valores quando comparados aos valores de temperatura medidos
diretamente no interior do objeto 77.

Na Figura 5.6/ tem-se a ilustragao da evolugao do ganho de Kalman, e, como pode

ser verificado, o valor tende a se fixar em torno da trigésima iteracao.
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Ganho de Kalman
o o o
£= (%] o]

=
W

0.2

o] 5 10 15 20 25 40 25 40
lteragdes

Figura 5.6: Evolugao 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, 75 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 analdgicos de tensao
em valores digitais. Esse conversor A/D interno da arquitetura opera com 8 bits. O
sensor de temperatura analégico utilizado, LM 35, tem a linearidade como caracteristica

principal. Esse sensor fornece 10 mV/°C. 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 aluminio é realizada uma abertura, Figura 5.8, na qual ¢é inserido
um dos sensores LM35. Posteriormente, os valores medidos por esse sensor sao uti-
lizados para realizar a analise comparativa entre os valores medidos indiretamente pela
arquitetura e os valores medidos diretamente pelo sensor de temperatura, denominado

por 17, conforme ilustra o diagrama da Figura 5.7.

Estufa

T (1)

Tay G

Y

Arguitetura
Reconfigurawel

Display

Figura 5.7: Diagrama em blocos da medicao indireta de temperatura no meio 1.
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ary

Figura 5.8: Cubo de aluminio utilizado.

Sistema Embarcado

Utiliza-se uma arquitetura reconfiguravel para implementar o nicleo do SMI. A
arquitetura é da Cypress System - PSoC, versao 4.0, modulo LCD e o modulo ADC.
Uma porta de E/S da arquitetura reconfiguravel, (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 mddulo
LCD da arquitetura. Esta arquitetura possui as seguintes caracteristicas: freqiiéncia -
24 M H z; tensao de alimentacao - 3,0 a 5,25 V; memoria flash - 16 Koctetos; RAM
- 256 octetos; 8 blocos digitais (temporizadores, contadores, PWM, etc) e 12 blocos
analdgicos (ADC, DAC, filtros programéveis, comparadores, etc).

O algoritmo do filtro de Kalman é desenvolvido e processado em linguagem C
propria da arquitetura. A partir dessa ferramenta, mede-se indiretamente o valor da

temperatura no interior do objeto (cubo de aluminio) 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 limitacGes apresentadas neste
projeto correspondem aos formatos dos dados e a biblioteca disponivel pela linguagem
C da arquitetura, capacidade de memdria, além da temperatura maxima permissivel

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 discrepancias, principalmente no
inicio do processo da medicao. E necessério levar em consideracao que tais discrepancias
foram oriundas de alguns fatores, tais como: as condicoes iniciais - a massa do material,
o calor especifico e a condutancia térmica que nao estavam devidamente ajustadas; a
dissipagao entre o material e a estufa.

Na Figura 5.9 tem-se a ilustracao das temperaturas 77 no interior do objeto obtida

por meio direto e no interior do objeto obtida por meio indireto.
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tamente no interior do objeto é de 2,36 °C, aproximadamente. A exatidao do sensor
utilizado, o LM 35, conforme Anexo A, é + 1.5 e é definida como o erro entre a tensao de
saida e 10 mV /°C, dentro das condigoes especificadas de tensdo, corrente e temperatura

expressa em °C.

5.5 Medicao Indireta da Velocidade Rotoérica de um

Motor de Inducao

Neste item é apresentado o estudo de caso no qual se obtém indiretamente a velocidade
rotorica em uma maquina de inducao. Nos dois casos desenvolvidos, o método de
medicao indireta utilizado é o da RNA. Analisou-se o comportamento das tensoes
e correntes estatéricas, fluxo rotérico e velocidade rotérica 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 rotérico. A
velocidade rotérica é um dos trés pesos da RNA e, com a minimizacao do erro, obtém-se
a medicao da velocidade rotérica. Os resultados sao analisados e comparados por meio

de simulacao e implementagao em hardware.
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5.5.1 Modelo da Maquina de Inducgao

Neste item, tem-se o modelo da maquina de inducao que representa o sistema. E
dada uma abordagem sobre o desenvolvimento do estimador neuronal de velocidade
rotérica. A excitacao da rede neuronal é realizada por meio das tensoes e correntes de
estator referenciadas a um sistema estacionario dq0.

As equagoes da maquina foram baseadas em [6], [8], [140] e [141]. O circuito elétrico
equivalente para operacao no espaco de estados de uma méaquina de inducao simétrica

é ilustrado na Figura [5.10,

Ty = Ryls + s, (5.26)
0= Rir 4+ X+ jior o, (5.27)
Xs = Lty + Lyir, (5.28)
Xs = Lyis + A, (5.29)

Xy = Lunis + Lyiy, (5.30)
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(5.31)

_ Ly,
c=1-— T

sendo A\, o fluxo concatenado; L, a indutancia; v, a tensao; R, a resisténcia; i, a corrente;

o coeficiente de dispersao; T, = %, a constante de tempo do rotor; w,, a
.

velocidade rotérica e L,,, a indutancia de magnetizacao.

Os subscritos r e s representam valores referentes ao rotor e ao estator, respectiva-

mente e os subscritos d e ¢ representam componentes no eixo dq.

I

/
y—| - o O Y o dX
Segue que,v; = [Uds Vs } , ls = [st } e\ = %=

i o> sendo a tensao induzida
qs
no estator.
Ry L Ry Ry /s
0= W 11 ' LI1R AN
EEANT S
I | :
5 i |r
‘u’S Ly
1
o +

Figura 5.10: Circuito elétrico equivalente.

/

—

Var Ugr

Considerando v, = { } sendo 0 (rotor curto-circuitado) e w = 0. As
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Equagoes (5.26), (5.27), (5.28) e (5.30) na forma matricial,

-775- -Rs%
0 0 0
Xs : L, 0
X L, 0

0 0 iy 1000 0
R, 4| X 0100]]AX
+ jwy . (5.32)
L, 0 i 0010 0
L. 0 X, 0001 0

A velocidade rotérica, w,., é obtida com orientagao do fluxo rotérico, A, [143]. A es-

timagao da velocidade rotérica é baseada nas Equagdes (5.33) e (5.34). O fluxo rotérico

é utilizado para o calculo da velocidade [7]. Das Equagoes (5.20), (5.27), (5.28) e (5.30)

o fluxo rotérico pode ser escrito como:

ou

s, d )\ddr
Sendo, A\gr =
)\dqr

o L'r — - >

Nip = 7 (Us — Rgis — 0 Lygiy) (5.33)

R 1 > L

Aar = (_E +wrj) N+ T ls. (5.34)
N Xadr A b

e Agr = % , Adr € Agr SA0 expressoes equivalentes.

)\aqr

A tensao induzida dada por A, estd em funcao de w,, enquanto Ay nao possui essa

dependéncia.
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As Equagoes (5.33) e (5.34) do fluxo na referéncia dq sao:

d der L, 17ds (Rs + oLy %) 0 ;ds
|« | La| . | ; B
Ndgr Uys 0 (Rs+oLs%) igs
d Aadr - TLT —Wr Aadr L., st
% N B 1 N Tr -
)\aqr Wr - T, )\aqr lgs

A Equacao (5.36) pode ser representada como:

N 1 - - L, -

)\adr = _ﬁAadr - wr)\aqr + fidsa
N N 3 Lm—.'
)\aqr = _YTT)\aqr + wrAagr + ?Tzqs-

119

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

A saida do bloco que representa a maquina de inducao é dada pelo fluxo desejado A4,

que é obtido a partir da tensao induzida, Equagao (5.33)). Na saida do modelo neuronal

tem-se o fluxo atual ()\,), Equagao (5.34). Os fluxos sao independentes, expressos por

meio de uma estrutura estacionaria.

Aprendizagem

A aprendizagem da rede é realizada mediante o algoritmo de retropropagacao es-

tatico e supervisionado, conforme descrito no item 3.1.3. Este tipo de algoritmo utiliza
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pares de entrada/saida para, por meio de um mecanismo de corregao de erros, ajustar
os pesos da rede. Quando o fluxo atual, \,, se aproxima do fluxo desejado, A4, ou seja, o
fluxo rotérico da Equagao (5.34) se aproxima do fluxo da Equagao (5.33), a RNA passa
a fornecer os sinais atrasados no tempo para a sua prépria entrada [10].

A RNA é utilizada como estimador para obter o fluxo do rotor. O erro entre o
fluxo de referéncia, A4, e o fluxo estimado, A, é usado pelo algoritmo de aprendizagem
para ajustar os pesos da rede. A RNA possui trés pesos, sendo dois deles considerados
constantes.

O ajuste do peso pela arquitetura da rede é realizado por meio da velocidade rotorica
w, que, por sua vez, atualiza A\, até que este se aproxime de )\;. Conhecendo-se os
parametros do motor, os dois modelos tendem a coincidir. Entretanto, diferencas entre
a velocidade utilizada no modelo neuronal e na velocidade do motor podem resultar
em erro entre a saida dos dois estimadores. Este erro entre Ay e A\, é responsavel pela
atualizacao do peso do modelo da rede neuronal, ou seja, a velocidade rotérica, w,, na
Equacao (5.34). Na Figura [5.11] tem-se esta aproximagao, sendo que o algoritmo de
retropropagacao ¢ derivado de forma tal que o estimador da Equacao (5.34) acompanha
o mais préximo possivel o estimador da Equagao (5.33). Para obter o algoritmo de
retropropagacao, o modelo dos padrdes de dados da Equacao (5.34) é, primeiramente,
derivado.

Como a taxa de variacao instantanea de A, em relacao a 1" no instante em que
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t =Tk, é dada por limar_o 33 = limar_.of

tensdo e corrente
de estator

T

Xr(k)=Xr(k—1)

) entao,

121

(5.39)

3 o )\a(k) - Xa(k _ 1)

)\a(k;> - T

maguina By
e

inducao

=

arquitetura
da RMA

' velocidade rotorica

algoritmo
de
aprendizagem

i

modelo neuronal

Figura 5.11: Estrutura da rede neuronal para estimar w,.

Aplicando a recursividade no lado direito da Equacao (5.39), igualando & Equacao
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(5.34), vem

I%mis(k —-1) (5.40)

entao,

~1 - Lo -
) TR (k= 1) + ZE T (k= 1), (5.41)

7 s

Organizando os termos em relacao as matrizes I, J e as variaveis \, e 75 vem,

T - , L. -
= Nk = 1)+, TIXG(k = 1) + ZE T (k = 1), (5.42)

A Equacao (5.42) pode ser escrita da seguinte forma:

Xa = wl.ﬂ + wg.l?z + IU3.CEH3 (543)

ou ainda
3
= wid, (5.44)
i=1
Comwl—l—— T = — =w,T, l'_é:JXa(kf—l),U}g:,IL{%,ZL'_%:];S(I{?—]_),

I = e T é o periodo de amostragem.
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Arquitetura da Rede Neuronal Artificial

H& diversas notagoes do MLP, porém, para facilitar o desenvolvimento, adota-se
uma nova notagao tanto da arquitetura quanto da formulagao algébrica do algoritmo

de aprendizado. A notacao adotada neste item é:

1. @q4q - camada de entrada, onde 7 varia de 1 a 3. Os indices dg corresponderam

aos sinais no eixo direto e em quadratura;

2. Aadq - camada de saida;

3. wj; - peso do neurénio da camada de entrada ¢ para a camada de saida.

Na Figura 5.12/ tem-se a representacao da arquitetura da rede MLP composta por
duas camadas; dois neuronios, ou seja, com duas saidas representando o fluxo magne-
tizante nas variaveis d e q. Os pesos da rede neuronal sao wy, wy € ws; T1, To € X3
representando as entradas e a funcao de ativacao linear é utilizada.

Segundo Braga [88], o nimero de unidades das camadas intermedidrias de uma rede
pode crescer exponencialmente com o nimero de entradas, porém a solucao neuronal
mais eficiente é aquela em que o numero de unidades cresce apenas polinomialmente
com o aumento do nimero de unidades de entradas. Neste trabalho, a solucao do
estimador neuronal de velocidade rotérica é constituida por uma camada de entrada e

uma camada de saida para cada um dos dois neuronios.
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Figura 5.12: Dois neuronios com trés entradas e duas saidas lineares.

Organizando A\,, = e w, tem-se que,

- )\ad
Ao =
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w= | w, |- (5.46)

E(k) = Xa(k) — Xa(k). (5.47)

Os pesos w; e wz da rede neuronal sao considerados constantes, pois dependem
somente dos parametros do motor. O peso wy que depende da velocidade do motor é

varidvel [7]. A velocidade estimada ¢ dada por [143], [144],
- . 1 1
(k) =w.(k—1)— Tné(k)Xg + ?aAwg(k: —1). (5.48)

O desenvolvimento da velocidade estimada pode ser verificado no Apéndice B.
Combinando a Equacao (5.43) e a Equacao (B.25) que é desenvolvida no Apéndice
B, segue

(Awg, ya(k)) = F(wg, vk, ya(k)), (5.49)

sendo que F' utiliza os pesos wy, as entradas x; e o valor desejado y,; como entradas
e Awy e y,(k) como saidas. Na Figura [5.13, tem-se a ilustracdo do fluxograma do

algoritmo de retropropagacao modificado para treinar a RNA. A principal diferenga
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entre este algoritmo e o algoritmo de retropropagacao apresentado no item3.1.3 é que a
saida da RNA nao fornece o valor da grandeza de interesse. O valor realmente desejado
¢ obtido por meio da variacao do peso ws, do qual é extraido o valor da velocidade
rotérica da maquina de indugao, conforme é verificado na Equagao (B.27) do Apéndice

Bl e reforcado na Figura 5.14.

inicializa os pesos VW
com todos 0s neurdnios

!

vetor de entrada *

]

calculo do erro &

!

o=
gjuste do peso we
para a camada
n&ao de saida usando

F w3, Wy

mais
entradas?

firm SIm

Figura 5.13: Algoritmo de retropropagacao modificado para treinar a RNA.
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Figura 5.14: Nicleos do observador neuronal de fluxo/velocidade rotérica.

Sistema Experimental

127

O PSoCT™ ' Programmable System on Chip[145], é usado neste projeto para im-

plementar o estimador neuronal. Considera-se a capacidade de memoria disponivel na

arquitetura. Os dados utilizados na simulacao sao obtidos do catdlogo do fabricante e

dados de placa da méquina de inducao. O desenvolvimento do algoritmo é codificado
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tanto em linguagem C prépria da arquitetura PSoC™ quanto em C Builder versao

4.5. As carateristicas principais da maquina de indugao sao:

e Motor de Indugao: trifasico, tensao: 380 V em Y, velocidade: 1700 rpm,

poténcia: 2,25 kW e fator de poténcia: 0, 82;

e Parametros: L,=134,5 mH, L,=76,55 mH, R,=1,55 Q2 e R,=2,1 (), obtidos

experimentalmente.

A tecnologia da arquitetura programavel desenvolvida pela Cypress System e o
software PSoC Designer versao 4.0 sao utilizados. A partir do mdodulo LC'D do software
os valores de saida da velocidade estimada sao fornecidos e disponiveis na porta 0 do
chip. O valor da velocidade estimada é visualizada mediante a conexao com um display

externo. Dados da arquitetura:

e Arquitetura Programavel: velocidade do processador MCS8: 24 MHz, Tensao
de operagao: 4,95 V, memoria flash usada: 8 Koctetos, médulo LC'D e médulo

TIMER.

Anadlises

O programa desenvolvido em linguagem C' é previamente processado para posterior
utilizacao do coédigo C' da arquitetura. Verifica-se a influéncia do tamanho das variaveis,

principalmente devido as dimensoes das matrizes utilizadas. Algumas estratégias sao
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utilizadas para acelerar o método de modo que a execucao do algoritmo seja favoravel,
permitindo que a matriz aparente ter um menor nimero de pontos e/ou tenha nimero
de condi¢ao menor.

O algoritmo é desenvolvido contendo 143 linhas de cddigo C'. Um conjunto de
amostras de tensao e corrente estatéricas na referéncia dg0 é armazenado em uma
tabela e considerado, inicialmente, constante, utilizando desse modo, a meméria flash
da arquitetura. Cada amostra em ponto flutuante ocupa 4 octetos e as variaveis inteiras
2 octetos. A arquitetura é de 8 bits, porém utiliza-se palavras de 16 bits. Os moédulos
LCD e TIMER sao utilizados para visualizagao do valor da velocidade rotérica e
verificacao do tempo de execucao, respectivamente. A porta 0 é utilizada como saida
do valor da velocidade rotérica medida indiretamente. O arquivo principal, contendo o
c6digo em C' possui tamanho de 8 Koctetos.

Uma andlise comparativa entre as velocidades obtidas por meio de simulacao e
pelo estimador neuronal evidencia uma boa estimagao em regime permanente. O bom
desempenho do estimador no espago de estados é verificado quando comparado aos val-
ores do tacometro e com o sistema embarcado em regime. Neste caso, no tacometro
com 1790, 00 rpm, considerando o motor sem carga. A velocidade obtida por simulacao
¢ 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 Medicao Indireta Robusta de Velocidade

Devido a temperatura, saturacao e outros efeitos nao-lineares, existem variagoes nos
parametros da méaquina de indugao. Diversos métodos de estimacao de parametros em
méquinas de indugao sao utilizados, conforme pode ser verificado em [4], [9], [12], [16],
[146]. A variacdo na resisténcia do rotor pode ser de até 50%, causando variagao 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 rotérica em uma maquina de inducao. O método de medicao indireta uti-
lizado é o da RNA e os procedimentos sao semelhantes aos do item 5.5.1. Na apren-

dizagem robusta, todos os parametros devem aprender com mesma velocidade.

Modelo da Maquina de Indugao

Considerando-se o modelo da maquina apresentado no item 5.5.1/ e de modo seme-

lhante a [148]-[150], para verificar a robustez da RNA, considerou-se que os parametros
reais da maquina de inducao possuiam as seguintes incertezas em porcentagem: % =c,

Sheo—d, Sk — e, Bl = f Blm — g ¢ 82 — 1. As Equagdes (5.26), (5.27), (5.28) e
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(5.30) na forma matricial sao:

7, (Rs + AR,) & 0 0 s 0
0 0 0 (R, +AR,) 4 Xs 1| .
= + jw, X (5.50)
Xs (Ly+AL,) 0 (Ln+ALy) 0 i 0
Ar (Lm+ALy) 0 (L,+AL) 0 Ar 0

A velocidade rotérica, w,., baseia-se na estimagao de w, a partir das equagoes (5.33)
e (5.34). Das equagoes (5.26), (5.27), (5.28) e (5.30) o fluxo rotérico, considerando as

variagoes paramétricas, pode ser escrito como:

Lo (L, + AL,)

= Lt ALy e Bt AR, ~ (0 + Ao)(Ly + AL,)L) (5.51)

ou
5 1 v  (Lm+ALy,)-
Ngp = (e )N, o T2 Em) 5.5
( (TT+ATT)+M) YT A ! (5:52)
Desenvolvendo-se as Equagoes (5.51) e (5.52), tem-se
> Lr — g _‘
p— L_(AUS — BRgis — CoLgiy), (5.53)
Now = ( + W)X + Ln gz (5.54)
ar — TT_D w?”] a TT ZS’ *

sendo A = (F¢) B:A(1+C),C:A(1+f)(1+h)aD:(1+§)6F:(lgg)'

(1+g)°
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A saida do bloco que representa a maquina de inducao é dada pelo fluxo desejado A4,
que é obtido a partir da tensao induzida, Equacao (5.53). Na saida do modelo neuronal

tem-se o fluxo real (\;), Equagao (5.54).

Aprendizagem

A aprendizagem da rede é também realizada mediante o algoritmo de retropropa-
gacao estatico e supervisionado. Quando o fluxo real, \,, se aproxima do fluxo desejado,
A4, ou seja, o fluxo rotérico da Equagao (5.54) se aproxima do fluxo da Equagao (5.53)),
o Observador-Neuronal passa a fornecer os sinais atrasados no tempo para a sua prépria

entrada, conforme Equacao (5.55)), [10], [150], [151],

y"r Mt + 1) = fy™ (L), ..,y —n+ 1) u(t), ..., u(t —m +1)). (5.55)

A saida do sistema, representado pela maquina de inducao, y™%?, no instante ¢ + 1
depende dos n valores passados da saida do sistema e dos m valores passados da entrada
u do sistema, sendo (u(t),y™*(t)) os pares entrada/saida.

A RNA robusta é utilizada como estimador para obter o fluxo do rotor. O erro
entre o fluxo de referéncia, Ay, e o fluxo estimado, A\, é utilizado pelo algoritmo de
aprendizagem para ajustar os pesos da rede. A rede contém trés pesos, sendo dois deles
considerados constantes.

O algoritmo de retropropagacao é derivado de forma tal que o estimador da Equacao



Capitulo 5. Estudos de Casos

133

(5.54) acompanha o mais préximo possivel o estimador da Equagao (5.53). Para obter

o algoritmo de retropropagacao, o modelo dos padroes de dados da Equacao (5.54)

é, primeiramente, derivado e, aplicando-se a recursividade no lado direito da Equacao

(5.39), e igualando a Equagao (5.54)), tem-se,

Xa(k) = Nk —1) =1 - Ly
= 1 —1 F —1
T (TTD +wp ) Ak — 1) + T is(k—1)

entao,

- N Lm nd
1 T - 1)+ F=—=—T —-1).
D + w, J)TAg(k—1) + T is(k—1)

Organizando os termos em relagao as matrizes I, J e as variaveis )\, e i, vem:

T - - L, -
I -1 T — 1)+ F—=—Tis(k—1).
TTD) Mk —1)+w,TJIN(k—1) + T is(k—1)

A Equacao (5.58) pode ser escrita da seguinte forma:

)\a = ’wll’_i + ’IUQSC_é + w3$_é

ou ainda

(5.56)

(5.57)

(5.58)

(5.59)

(5.60)
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com w; = 1 — - 7 = Ixa(/{— 1), we = w, T, 25 = Jxa(k— 1), wy = F%,

) 10 0 —1
iy = lig(k—1), I = ,J = e T é o perfodo de amostragem.

Arquitetura da RNA Robusta

Semelhante ao item 5.5.1, a representacao da arquitetura do MLP é composta por
duas camadas; dois neurdnios, ou seja, com duas saidas representando o fluxo magne-
tizante nas variaveis d e q. Os pesos da rede neuronal sao wy, wy € ws; T1, Ty € X3
representando as entradas e a funcao de ativagao linear é utilizada.

Apos as substituicoes das equacoes, verifica-se que a velocidade estimada que é
obtida a partir do peso ws permanece a mesma que é desenvolvida no Apéndice B|

Equagao (B.27), entretanto os pesos w; e ws se alteram quando se aplica a robustez.

5.6 Conclusoes

Nos quatro estudos de casos apresentados, verificou-se que a metodologia utilizada
no desenvolvimento dos SMI é satisfatéria. Os resultados e andlises realizados em cada
um dos casos demonstram que o uso de SMI é viavel e pode ser adotado em sistemas
que apresentem razoes para o uso da medicao indireta. Os algoritmos das ferramentas

matematicas escolhidas apresentam melhor desempenho quando sao desenvolvidos de
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tal forma que os parametros relevantes, todos os parametros relevantes e somente os
parametros relevantes estejam inseridos. O conhecimento da importancia dos paramet-
ros utilizados para o bom desempenho do método é obtido a partir do momento em que
se faz uma correlagao entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida. Esses aspec-
tos sao importantes para que o resultado de uma medicao indireta seja mais proximo
do desejado e que o processamento do algoritmo apresente uma resposta mais rapida.

No Estudo de Caso 5.1, o FK ¢ utilizado para medir indiretamente a velocidade
de um veiculo aeroespacial. Verifica-se por meio dos graficos a proximidade do valor
estimado com o valor de referéncia da velocidade e da posicao; a velocidade de reacao
do filtro e a convergeéncia do filtro durante a mudanca da fase propulsada para a fase
balistica; o nivel do ruido do sinal filtrado. Este nivel de ruido é visualizado no grafico
da posicao, no qual é considerada somente a coordenada Z. Verifica-se também, por
meio dos graficos, mudancas abruptas do FK no inicio do processo, entretanto, o filtro
consegue recuperar os valores medidos. No grafico da aceleracao, entretanto, o filtro nao
apresenta bons resultados, os resultados sao inexatos; porém, esta componente nao tem
utilidade no desempenho da dinamica do rastreio. Esses resultados sao 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 posicao e medir indiretamente a
velocidade, é regular no tempo de reacao e inexato para se obter a aceleracao.

Dessa forma, com base nos resultados computacionais e implementacoes em hardware,

pode-se mencionar que o método FK apresenta bom desempenho e satisfaz os requisitos
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necessarios para implementagoes em tempo real.

O método do FK também é utilizado no Estudo de Caso 5.2. Nesta aplicacao, o
FK ¢ 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 equagoes diferenciais. Novamente, o desempenho do al-
goritmo proposto pode ser verificado por método computacional e implementacao em
hardware. O algoritmo é também implementado em uma arquitetura reconfiguravel 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 andlise do modelo, leva-se em consideracao a massa,
o calor especifico e a condutancia térmica tanto do objeto quanto da estufa. Nao é
realizada uma analise quanto ao volume e/ou a forma geométrica da estufa e do objeto,
entretanto, por meio das medigoes diretas utilizando dois sensores é possivel comprovar
as variacoes no interior do objeto em relacao a temperatura interna da estufa. O dis-
positivo de medicao indireta proposto pode ser considerado como uma alternativa de

estimacao 6tima de temperatura para monitoragao e controle.

Ja nos Estudos de Casos 5.5.11 e 5.5.2, o método de medicao indireta utilizado é a

RNA. O modelo do sistema descrito no item 5.5.11 é desenvolvido baseado no modelo
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neuronal e implementado em uma arquitetura. Os resultados computacionais e exper-
imentais provam que o uso do estimador neuronal ¢ vidavel para medi¢ao indireta da
velocidade. No caso robusto, os procedimentos para o desenvolvimento sao semelhantes
aos utilizados no item 5.5.1, adiciona-se aqui a robustez da maquina. Verifica-se ao fim
do desenvolvimento matematico que a equacao do peso wy abordada no Apéndice B|
Equagao (B.27), ou seja, da velocidade rotérica é a mesma para os dois casos de estudo,
entretanto, os termos dos pesos w; e w3 sao alterados devido ao acréscimo da robustez.
A eficiéncia do método pode ser verificada a partir da andlise comparativa entre os
valores obtidos diretamente por meio do tacometro e os valores medidos indiretamente
por meio do observador neuronal.

Uma andalise comparativa é realizada em [144] por meio do Matlab/Simulink entre
os seguintes estimadores de velocidade rotoérica: estimador via fluxo; estimador via
fem; estimador via fluxo usando MRAS e estimador via fem usando MRAS. Em
todas as técnicas analisadas ocorreram oscilacoes no inicio do tempo das formas de
onda. As velocidades estimadas pelo fluxo e pela fem apresentaram mais oscilagoes
até se aproximarem do valor de referéncia. Na estimacao do fluxo utilizando MRAS,
a velocidade estimada aproximou-se mais rapido do valor de referéncia. A estimacao
da fem utilizando MRAS distanciou-se um pouco da velocidade de referéncia, ficando
25% abaixo desta. Na simulagao realizada para o dispositivo de medi¢ao indireta, no
observador neuronal, inicialmente sao atribuidos diversos valores para os parametros

da rede neuronal, porém somente os valores a = 0,6 e n = 0,5 foram mais adequados
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ao algoritmo de treinamento, aproximando-se do valor de referéncia. Nesse trabalho,
o autor comenta que a velocidade estimada w, se apresenta melhor para a técnica
MRAS com fluxo, ou seja, converge mais rapidamente para o valor de referéncia em
seguida o estimador via redes neuronais atingindo o valor de referéncia 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 referéncia.
Logo depois, as técnicas via fluxo e via fem sem MRAS, ambas nao garantiram que a

velocidade estimada convergisse para o valor de referéncia.
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Conclusao

A principal contribuicao desta tese é o desenvolvimento de metodologias para projeto
e implementacao de SMI, utilizando estimagoes estocdsticas e neuronais de estados.
Mostra-se a viabilidade do uso de ferramentas matematicas para a realizagao de medigoes
indiretas 6tima estocasticas e neuronais em sistemas dinamicos. O desenvolvimento de
cada um dos SMI apresentados nos estudo de casos é abordado nas seguintes etapas:
desenvolvimento do modelo do sistema dinamico; método de medicao indireta consid-
erado mais adequado a aplicacao; utilizacao de um software para verificar antecipada-
mente o comportamento do sistema; integracao entre o software e o hardware. Destaca-
se também o desenvolvimento de uma proposta de um SMI robusto para maquinas de
indugao via RNA. Com o uso de SMI é possivel reduzir a necessidade de se realizar
medigoes por meio de dispositivos eletromecanicos ou eletronicos quando for considerado
necessario.

Normalmente, os dispositivos utilizados para realizar medigoes diretas sao limitados,
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principalmente por causa da disponibilidade tecnolégica para o seu desenvolvimento.
Essa lacuna existente no sistema de medigao direta pode ser preenchida com o auxilio
das medicoes indiretas. O uso destas medi¢oes também pode reduzir custos em sistemas
de medicao. O tratamento dos dados é realizado por meio de um algoritmo especificado
conforme o método utilizado para se realizar a medicao. A aquisicao desses dados
pode ser realizada por meio de medigoes diretas, por parametros do préprio sistema
em analise ou por meio de sinais armazenados em um banco de dados. Todavia, o
desenvolvimento de tais sistemas requer a integracao de diversos conhecimentos em
Engenharia, Eletronica, Informética, Fisica e outras areas que se fizerem necessarias de
acordo com o sistema no qual se deseja realizar a medigao indireta.

Os procedimentos de controle, medicoes e automagao de processos tradicionalmente
utilizam sensores reais. Por outro lado, existem situacoes nas quais se tem dificuldades
para realizar uma medicao direta por questoes de segurancga, tempo, acesso, inexisténcia
de sensor ou transdutor. Recomenda-se como alternativa para esses casos, a medi¢ao
indireta. As medigoes indiretas podem ser, também, utilizadas quando se deseja obter
resultados mais confidveis do que aqueles obtidos por métodos convencionais ou ainda
para reduzir um conjunto de procedimentos necessarios para se conhecer o valor de uma
grandeza.

Como o processo de medi¢ao de grandezas ¢ fundamental para as diversas areas,
torna-se extremamente necessario o uso de recursos que auxiliem e melhorem signi-

ficativamente as medi¢oes. Em muitas situagoes, o estado pode nao estar disponivel
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para medida, o custo de sensores pode ser demasiadamente elevado. Dessa forma, se
beneficiando das medigoes indiretas é possivel ter conhecimento de algumas grandezas.
Um SMI utilizando o método de medicao indireta por FK, por exemplo, pode ser
empregado para se obter informagoes em comunicacoes, navegacao, para realimentacao
em controle e outras aplicagoes nas quais ele pode ser utilizado com exatidao.

A premissa basica de qualquer medicao é de que as informagoes a serem manipuladas
sejam corretas, pois os erros inerentes a medigao direta e o uso inadequado de parametros
do sistema contribuem para que o resultado da medigao indireta se distancie do valor
desejado. Dessa forma, as etapas que antecedem o resultado de uma medicao indireta
devem ser realizadas com conhecimento, experiéncia, habilidade, perspiscacia, cautela
e bom-senso.

O uso de um software é necessario como uma das etapas iniciais para a verificagao
do modelo do sistema em estudo. Para as andlises dos graficos, é utilizado o MATLAB®
como plataforma computacional. Por meio desse software é verificado o comportamento
das grandezas relevantes de cada um dos sistemas estudados. A partir dessas analises
é possivel desenvolver métodos de ajuste de alguns parametros do método de medicao
indireta empregado de modo que haja convergéncia para os resultados desejados.

Os algoritmos apresentam melhor desempenho quando sao desenvolvidos de tal
forma que somente os parametros relevantes no processo da medicao indireta estejam
inseridos. O método de medicao indireta FK é utilizado para medir indiretamente a

velocidade de um veiculo 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 medicao obtém-se bons
resultados para filtrar posicao e medir indiretamente a velocidade do veiculo 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 implementacao em
hardware. Um outro método de medicao que se mostra bastante promissor é o uso das
RNA. Os resultados computacionais e experimentais provam que o uso do estimador
neuronal é viavel para medicao indireta da velocidade rotorica em maquina de inducao.
A eficiéncia do método pode ser verificada a partir da andlise comparativa entre os
valores obtidos diretamente por meio do tacometro e os valores medidos indiretamente
por meio do observador neuronal.

O desenvolvimento dos SMI dos estudos de casos neste trabalho surgiram devido
a necessidade do emprego de uma metodologia alternativa, tentando ultrapassar as
concepcoes predominantes no processo da medi¢ao. Nao é possivel nem desejavel negar
a importancia das medicoes diretas no processo da medic¢ao indireta, tendo em vista

que estas sao dependentes daquelas.



Capitulo 7

Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como prosseguimento ou desdobramento dos temas expostos e nos estudo de casos

apresentados neste trabalho de tese, seguem-se algumas sugestoes de linhas de pesquisas:

1. aplicacoes para controle sob o ponto de vista de observador de estado. Por exem-
plo, tornar factivel a implementagao do projeto Regulador Linear Quadrdtico

(LQR), de modo a estimar os estados que nao podem ser mensurados diretamente;

2. a aplicagao da metodologia proposta para sistemas complexos do mundo real e

dispositivos em que ela reduz o custo e o espaco fisico;

3. desenvolvimento de um método para otimizar a implementagao em funcao do

custo, energia, tamanho e confiabilidade;
4. andlise de métodos de medicao indireta para sinais em baixas e altas freqiiéncias;

5. estudo da viabilidade de combinar métodos de medicao indireta para fusao de

dados.
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Apeéendice A

Modelo do Sistema de Rastreio

Um modelo estocastico linear é utilizado para representar o deslocamento do veiculo
aeroespacial a partir dos sinais de trajetéria provenientes das medicoes realizadas pelos
radares de rastreio. Este modelo é descrito por um conjunto de equagoes diferenciais
ordindrias de primeira ordem. Sejam d, az, el a distancia, o azimute e a elevacao,
respectivamente, do alvo, com o radar localizado na origem. Considera-se d, az, e el
como funcoes do tempo com primeira e segunda derivadas denotadas por d, dz, el, d, dz,
el, respectivamente. Seja T' > 0 o perfodo de amostragem para dj, = d(kT), dp = d(kT)
e dy = d(kT). Usando a aproximacao polinomial do segundo grau de Taylor, o modelo

de rastreio do radar é descrito em espaco de estado linear estocédstico por[153]:

.le+1 14]1€ 0 6 xlk G}C 0 0 flk
2 | =1 0 42 0 2, |+ 0 G20 €2, (A1)

-T3k+1 0 0 A% l’gk 0 0 Gz 53k
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ylk 011 0 0 Tk 771k
v, | =1 0 C2 0 22 |t 2 (A.2)
7" 0 0 G} | 2% ks

sendo xk:[dk dk dk azj Cl'Zk (Z"Zk elk elk elk]T

T2
1Tz

Asmatrizes AL = | o 1 T |,Ci= [ 1 00 }7 {&}, {nx} seqiiéncias de ruidos

0 0 1
brancos independentes de média z€10 com Var (&) = Qr e Var(n,) = Ry.
Q. 0 0 R, 0 0
Supondo que Q) = 0 Q@ 0 |, B = 0 R2 0 |, sendo Gj sub-
0 0 @ 0 0 R}

matrizes 3x 3, Q% sub-matrizes simétricas 3 x 3 nao-negativa definidas e R} sub-matrizes
simétricas 3 x 3 definidas positivas, para i = 1,2,3. O sistema pode ser decomposto
em trés sub-sistemas no espago de estados. Sejam, z = [rpa223]T, ) = [drddi]”,

22 = lazpazpas)T, o} = [elrelyely)”, & = [EEENT, ne = [ninind)T, vk = [iviyd]T.

O sistema de Equagoes (A.1) e (A.2) é escrito como:

Tt = Ay + G (A3)
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v = Cxp + (A-4)

com i =1,23.

Para o projeto e analise do filtro, considera-se somente a coordenada Z. O modelo
do sistema ¢ descrito por trés equagoes no espaco de estados para cada um dos eixos
do sistema tridimensional de referéncia (X,Y, 7). Considera-se que z(t), 0 < t < oo,
especifica a trajetéria no espaco de um objeto em voo, Figura [A.1, sendo ¢ a variavel
tempo e T" > 0 o periodo de amostragem, a equacao de estado para o modelo discreto

é escrita como xp = x(kT), k=0,1,...

z

Figura A.1: Trajetéria de um veiculo aeroespacial.

Considera-se que x(t) tem derivadas de primeira e segunda ordem continuas, deno-

tadas por & e I, respectivamente [101], [126]. As equagoes da posigao e velocidade sao
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representadas como xy1 = v + T'2) + %TQ:'L";C, Tpy1 = T + TZy € Ty = . Sendo

o a2 s 3 _
Tp = Ty, T = Tj, T = 73, e k= 0,1,...

consideragao somente o eixo 7,

€Y =

1

Lht1
2

Lht1

3
Lri1

03]

1 T T%)2
01 T
00 1

O sistema é decomposto, levando-se em

1T 72/2 | | 2} 10
=lo1 T v | T 01
00 1 z} 00
! i
Ii ~+ 1Mk, sabendo-se que xy = mi
i i

, C'=[100] e nx = n(k) é um escalar. O modelo de estado e as

medidas da posi¢ao em uma direcao especifica sao representados como, xy1 = Axi+GE

e yp = Cx + nx. Considera-se & =

T
1 ¢2 ¢3 e )
l & & & ] e 1 com seqiiéncias de ruidos

brancos Gaussiano de média zero satisfazendo E (&) = 0, E(n) = 0, E(&&L) = Qi

E(mnl) = Ridwe, E(&emy) = 0, E(xr&F) = 0, E(zpni) = 0 e Q) uma matriz simétrica

nao-negativa definida, @)y > 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 M ATLAB®. Os val-
ores considerados medidos na simulacgao sao obtidos a partir da andlise matematica
da dinamica de uma particula. Aplicando conceitos de cinematica e considerando o
movimento de uma particula no espaco em R3, obtém-se o vetor de posicao do foguete
no instante ¢, o vetor da velocidade a partir da derivada do vetor de posicao e o vetor de
aceleracao 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 forcas em R3. Aplica-se as
leis de Newton para obter o modelo matematico adequado e representativo do foguete
nas fases balistica e propulsada, momento em que é estabelecida a conexao do foguete
e da forca que produz o movimento, ou seja, quando a massa decresce pelo consumo do
combustivel; o estado do foguete quando esta sem a acao da forca e a reacao do foguete,
considerando o deslocamento vertical sujeito somente a forca gravitacional da Terra.

Na Figura A.2 ¢ ilustrado o fluxograma do algoritmo utilizado na implementagao.
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-~ T N
dados miciats: dados iniciais p/ filtragem:
M, MFO, TG, F, d, az, el g L
wetor indcial (%,y,2Z), O, R
— thatrizes & e C
‘ e aostras inicial ¥, ra, rm
L —
al sittais medidos: Y
|
fase de vio dados
atthazenados
tw
faze
proplsada * *
= +
- Hep = ATMg + G'ra
cdloulo:
- MF, MT, A, W i
3
: M= N =C"p+ m
E N=N+1 ¥ g
w i
&
. dados predigio da = — aEp Ep el
cdloulo: MT|  armazenados covariineia do etro et = AP+ GTUTG
o ' 1
T
caleula: estado -
e | estimado mattiz ganho de Ealman

Figura A.2: Fluxograma do filtro de Kalman implementado.
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A.2 Resultados Computacionais

O algoritmo do fluxograma, Figura [A.2, é desenvolvido no ambiente M AT LAB®.
Nas Figuras/A.3, A.4,/A.5 elA.6/sao ilustradas as curvas de posicao, velocidade, aceleracao
e ganho obtidas para a coordenada Z, considerando 100 amostras de sinal. Os princi-
pais arquivos da simulacao, nos quais sao armazenados os valores medidos durante a

fase propulsada e balistica, tém tamanhos 11 Koctetos e 15 Koctetos, respectivamente.

Coordenada Z
350 T T T

—— Pos. Real
Pos. Estimada

300 N

E 150 : .
N
100} g

50 N

-50 L L L L L L I I I
0

tempo (s)

Figura A.3: Posicao do veiculo aeroespacial.
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T
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—— veloc. estim.

-20 L
0
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Aceleracao (mlsz)

80

Aceleracao Eixo Z

—— Aceleracao real
—— Acel. estimada

Figura A.5:

tempo (s)

Aceleragao do veiculo aeroespacial.
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Ganho K

1.4 T T
—— Ganho Pos.

Ganho Veloc.
—— Ganho Acel.

1.2 . B

0.8 i

Ganho

0.6 i

04f :

0.2 . =

0 Il Il Il Il Il Il Il Il Il

tempo (s)

Figura A.6: Curvas de ganho de Kalman para posi¢ao, velocidade e aceleragao no
modelo.

Os sinais de trajetoria usados pelo programa computacional sao sinais medidos pelos
radares de um pequeno foguete de teste do CLA-MA. A seguir, tem-se as especificacoes

do veiculo aeroespacial, o VS-40.

e Dados do Veiculo Aeroespacial:

— massa do foguete: 5,15 kg;
— massa inicial do combustivel: 2,6 kg;
— taxa de queima do combustivel (tempo de queima 1,10 s): 2, 36;

— empuxo na direcao do eixo do foguete provocado
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pela queima do combustivel: 450 kg/s;
— tempo de voo na vertical: 10 s;

— aceleragao gravitacional: —9, 81 m/s%.



Apeéendice B

Desenvolvimento da Regra Delta

Neste item tem-se o desenvolvimento da Regra Delta que foi utilizada na medicao
indireta de velocidade rotoérica da maquina de indugao. Os pesos wl, w2 e w3 também
denominados pesos sindpticos, sao sintonizados para minimizar a fungao de energia [7],

[86], [88], [159]. O valor instantaneo da energia do erro para esses neurénios é definido

como:
1=
E= 552(/-{:), (B.1)
ou seja,
1, 1, < - 9
E=gee=glhak) = (k)] (B.2)

Como dentre os pesos da rede neuronal somente W5 varia, segue que a correcao
Awy(k) aplicada pelo algoritmo de retropropagacao a esse peso sinaptico varidvel é

dada por:

Awy (k) 0, (B.3)
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Pela regra da cadeia, o gradiente g—li pode ser expresso como [93], [160]:

o8 _om 0 oy 00,
Ows Oz Oy ON, Owy’

(B.4)

sendo gTEQ, o fator de sensibilidade que determina a direcao de busca no espaco de pesos
para o peso sinaptico ws.

Diferenciando-se ambos os lados da Equagao (B.1) em relagao a e, tem-se

oF

Substituindo-se A, da Equacio x5 = JX,(k—1) na Equagio (5.47) e diferenciando-se

ambos os lados dessa equacao em relagao a s, tem-se

o _

— =1 (B.6)

Se 19 = JXa(k — 1), pode-se dizer, entdo, que
2y = f(N)- (B.7)
Logo, diferenciando-se a Equagao (B.7) em relagao a Xa, tem-se

81’2 oy
. f'(Aa)- (B.8)
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Diferenciando-se a Equacao (5.43) em relacdo a wq, produz-se

o\,
3w2

Substituindo-se as Equagoes (B.5), (B.6) e (B.8) na Equagao (B.4), tem-se

oF _

S, e(—1)f'(Na) 2o (B.10)

A correcao Awsy(k) aplicada a ws, definida como Regra Delta, é dada por:

oF

2(k) (s (B.11)

sendo n o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagagao estatico
e, o sinal negativo, indicando descida do gradiente no espaco de pesos de modo a
encontrar uma direcao para a mudanca de peso a fim de reduzir o valor do erro ¢.

Substituindo-se a Equagao (B.10) na Equagao (B.11), tem-se

Awy(k) = —ne(=1) f' (Xe) 22, (B.12)

ou seja,

Awsy (k) = —nd(k)xa, (B.13)
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sendo 0(k) o gradiente local, dado por

or

(k) = ——=.
() Py

Diferenciando-se a Equacao (B.2) em relacao a Xa, vem

derivando,
aE _ 1 bnd ’ bnd /
M
aE - / - /
- = )\
o\,

N |

substituindo-se a Equacgao (B.19) em (B.14), vem

180

(B.14)

(B.15)

(B.16)

(B.17)

(B.18)

(B.19)

(B.20)
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Substituindo-se a Equagao (B.14) e x5 = Jxa(k: — 1) na Equacéo (B.13)), tem-se

/7

Awy = —n(Xa(k) — Xa(k)) T Xa(k — 1). (B.21)

Da Regra Delta, conforme Figura 3.3, tem-se que o novo peso serd

wa (k) = wa(k — 1) + nAws(k), (B.22)

sendo 7, o coeficiente de treinamento e o coeficiente k é incrementado de 1 para cada
varredura por meio do conjunto de entrada-saida.

A Regra Delta da Equacao (B.13) é modificada de maneira a aumentar a taxa de
aprendizado sem conduzir a oscilacoes, incluindo-se, assim, um termo de momento,

conforme a Equagao (B.23):

Awy(k) = —nd(k)zy + aAwy(k — 1). (B.23)

O coeficiente «, constante de momento, determina o efeito das modificagoes dos
pesos anteriores no peso atual. E preferivel, portanto, utilizar a Equacao (B.23)) ao

invés da Equagao (B.22).

w2

Sabendo-se que wy = w, T, entao w, = %2, variando-se w,, vem

A”LUQ
Aw, = : B.24
Wr T ( )
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E, finalmente, substituindo-se a Equagao (B.23) na Equacao (B.24)), produz-se a velocidade

estimada do rotor que ¢ dada por

1 1
Aw, = —=nd(k)zs + —aAws(k — 1), (B.25)
T T
ou seja,
. . 1 1
(k) —on(k—1) = —?7’]5(]6’)1'2 + TO[AU]Q(]C —1), (B.26)
entao, a velocidade estimada é [145],
. . 1 1
(k) =wp(k—1) — Tné(k)@ + TozAwQ(k —1). (B.27)

O comportamento da tensao no eixo estacionario dq0 é ilustrado, por meio de
simulagao computacional, na Figura B.1. Na Figura|B.2 ¢ ilustrada a velocidade rotoérica

medida indiretamente.
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Figura B.1: Tensao no estator obtida por simulacao.
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Figura B.2: Velocidade rotérica medida indiretamente.
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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 =%°C at room
temperature and +%°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 pA 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

Calibrated directly in ° Celsius (Centigrade)
Linear + 10.0 mV/°C scale factor

0.5°C accuracy guaranteeable (at +25°C)
Rated for full -55° to +150°C range
Suitable for remote applications

Low cost due to wafer-level trimming
Operates from 4 to 30 volts

Less than 60 pA current drain

Low self-heating, 0.08°C in still air
Nonlinearity only +%4°C typical

Low impedance output, 0.1 Q for 1 mA load

Typical Applications

+Vs
(aV 10 20V)

| ouTPUT

L35 0 mV+10.0 mv/°C

L

DS005516-3

FIGURE 1. Basic Centigrade Temperature Sensor
(+2°C to +150°C)

TRI-STATE® is a registered trademark of National Semiconductor Corporation.
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LM35 Vour

_L R1

—Vs
DS005516-4
Choose R; = -Vg/50 pA
V our=+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
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BOTTOM VIEW
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*Case is connected to negative pin (GND)
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LM35DH
See NS Package Number HO3H
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Plastic Package
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Absolute Maximum Ratings  (Note 10) TO-92 and TO-220 Package,
(Soldering, 10 seconds) 260°C

If Military/Aerospace specified devices are required,
SO Package (Note 12)

please contact the National Semiconductor Sales Office/

Distributors for availability and specifications. Vapor Phase (60 seconds) 215°C
Inf 1 220°
Supply Voltage +35V to -0.2V nirared ( _5_seconds) oc
ESD Susceptibility (Note 11) 2500V
Output Voltage *6Vio ~LOV Specified Operating Temperature Range: Ty nt0 T
Output Current 10 mA (l\ﬁ)ote 2) P g femp 9e: Tmin max
Storage Temp.; LM35, LM35A -55°C to +150°C
TO-46 Package, -60°C to +180°C LM35C, LM35CA -40°C to +110°C
TO-92 Package, -60°C to +150°C LM35D 0°C to +100°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

Electrical Characteristics

(Notes 1, 6)
LM35A LM35CA
Parameter Conditions Tested Design Tested Design Wnits
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= Tuax 0.4 +1.0 +0.4 +1.0 °C
T a=Tuin +0.4 +1.0 +0.4 °C
Nonlinearity T minSTASTmax +0.18 +0.35 +0.15 +0.3 °C
(Note 8)
Sensor Gain T MinSTaSTumax +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<l, <1 mA T minSTASTvax +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<sV <30V +0.02 +0.1 +0.02 +0.1 mV/IV
Quiescent Current V g=+5V, +25°C 56 67 56 67 HA
(Note 9) V g=+5V 105 131 91 114 HA
V g=+30V, +25°C 56.2 68 56.2 68 HA
V g=+30V 105.5 133 91.5 116 HA
Change of 4V<Vg=30V, +25°C 0.2 1.0 0.2 1.0 HA
Quiescent Current 4V<V <30V 0.5 2.0 0.5 2.0 PA
(Note 3)
Temperature +0.39 +0.5 +0.39 +0.5 HAIC
Coefficient of
Quiescent Current
Minimum Temperature | In circuit of +1.5 +2.0 +1.5 +2.0 °’C
for Rated Accuracy Figure 1,1,=0
Long Term Stability T ;=Tpax, for +0.08 +0.08 °C
1000 hours
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Electrical Characteristics

(Notes 1, 6)
LM35 LM35C, LM35D |
Parameter Conditions Tested Design Tested Design nits
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 °C
(Note 7) T A= Tmax +0.8 *15 +0.8 °C
T A=Tun +0.8 *1.5 +0.8 + °C
Accuracy, LM35D T A=+25°C +0.6 +15 °C
(Note 7) Ta=Tumax +0.9 °C
Ta=Tmin 09 c
Nonlinearity T vinSTA<Tymax +0.3 +0.5 +0.2 + °’C
(Note 8)
Sensor Gain T vinSTASTmax +10.0 +9.8, +10.0 +9.8, mv/°C
(Average Slope) +10.2 +10.2
Load Regulation T ,=+25°C +0.4 +2.0 +0.4 +2.0 mV/mA
(Note 3) 0<l, <1 mA T minSTaSTimax +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 <30V +0.02 +0.2 +0.02 +0.2 mV/V
Quiescent Current V g=+5V, +25°C 56 80 56 80 PA
(Note 9) V g=+5V 105 158 91 138 HA
V ¢=+30V, +25°C 56.2 82 56.2 82 HA
V g=+30V 105.5 161 91.5 141 HA
Change of 4V<Vg<30V, +25°C 0.2 2.0 0.2 2.0 HA
Quiescent Current 4V<V <30V 0.5 3.0 0.5 3.0 HA
(Note 3)
Temperature +0.39 +0.7 +0.39 +0.7 HA/'C
Coefficient of
Quiescent Current
Minimum Temperature | In circuit of +1.5 +2.0 +1.5 +2.0 °C
for Rated Accuracy Figure 1,1,=0
Long Term Stability T ;=Tmax, for +0.08 +0.08 °C
1000 hours

Note 1: Unless otherwise noted, these specifications apply: =55°C<T;<+150°C for the LM35 and LM35A; -40°<T;<+110°C for the LM35C and LM35CA; and
0°<T3<+100°C for the LM35D. Vg=+5Vdc and I oap=50 MA, in the circuit of Figure 2. These specifications also apply from +2°C to Tyax 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 kQ 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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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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