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1 - INTRODUÇÃO
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I - Introdução

Modelos:

� Caixa Branca

� Caixa Preta
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� Caixa Preta

� Caixa Cinza

� Identificação de Sistemas
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Sinais e Sistemas
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Sinais:
u - entrada (variável manipulada)
y – saída (variável controlada)
w – perturbação mensurável
v – perturbação não mensurável



Exemplo –
Conforto Térmico
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Sinais:
u – ar condicionado, calefação
y – temperatura
w – temperatura externa
v – radiação solar

Sistema:



Exemplo –
Processo de nível

Sistema:
Sinais:
u –qi1, vazão [cm3/s]
y – nível [cm]
w – qi3
v – ?
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v – ?

 



Exemplo – Helicóptero

Sistema:
Sinais:
u – motores
y – posição e orientação
w – ?
v – vento
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Principais Etapas numa Identificação

� Coleta de dados

� Escolha da representação matemática
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� Escolha da representação matemática

� Determinação da estrutura

� Estimação dos parâmetros

� Validação
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II – SINAIS 
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E 

SISTEMAS DINÂMICOS



II. Sinais e Sistemas Dinâmicos

� Sistemas dinâmicos lineares 
invariantes no tempo

Breve revisão de conceitos vistos em 
Análise Dinâmica Linear, Controle Dinâmico e Controle Digital
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invariantes no tempo

� Sistemas discretos

� Sistemas não-lineares

� Sistemas a parâmetros distribuídos

� Paradigmas de controle de sistemas dinâmicos



Tipos de Modelos

� Estáticos x Dinâmicos

� Discretos x Contínuos

� Autônomos x Não autônomos
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� Autônomos x Não autônomos

� Monovariáveis x Multivariáveis

� Determinísticos x Estocásticos

� Paramétricos x Não paramétricos
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Sistemas lineares invariantes no tempo 

� Princípio da superposição

� Função de transferência
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Todos os sistemas reais são não lineares:
� Saturação

� Zona-Morta

� Dependência do ponto de operação

� etc



Sistemas Discretos

� Amostragem
� Transformada Z
� Computadores, CLPs, Microcontroladores & etc
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� Identificação de Sistemas 
� utiliza amostras dos sinais



Sistemas LTI discretos

Sistema
DiscretoSistema

Continuo

u(t) y(t) u(kT) y(kT)
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Sistemas a Parâmetros Distribuídos

� Fenômenos de Transporte

� Exemplo: Transferência de Calor 2
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Simulação da velocidade do vento em Modelica, por Felgner, ASIM2002



Modelo Paramétrico x Modelo Não P.
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10
Bode Diagram

Modelo Não Paramétrico: Resp. Impulso

Modelo Não Paramétrico: Diagrama de Bode
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Modelo Discreto
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Perturbações

Sistema Discreto

v (t)

y (t)u(t)
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Caracterização de perturbações
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Covariância
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Funções de Transferência
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Resposta no domínio da freqüência
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Periodograma
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Propriedades do Periodograma
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Exemplos
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Sinal Periódico

=

=+=

∑
+−=

eA
N

tu

sNNNNtutu
N

Nr

Nitr
r

1
)(

],,1[),()(
2/

12/

/2

0

00

0

0

0π

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
-1

0

1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
-60

-40

-20

0

20

40

Normalized Frequency  (×π rad/sample)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/r
ad

/s
am

pl
e)

Power Spectral Density Estimate via Periodogram

®ABauchspiess LARA/UnB – Identificação de Sistemas Dinâmicos

27






 ±±===

= ∑
=

−

+−=

senão

N
r

N

k
seAs

U

etu
N

Acom

N

r
N

N

t

Nitr
r

Nr

,0
2

,...1,0,
2

,
)(

)(
1

0

0

2
2

1

/2

0

12/0

0

0

0

πωω

π

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
-1

0

1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
-60

-50

-40

-30

-20

-10

0

10

20

Normalized Frequency  (×π rad/sample)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/r
ad

/s
am

pl
e)

Power Spectral Density Estimate via Periodogram



Filtro ou Sistema Dinâmico:
→ Transformada de Fourier
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Processos Estocásticos

� Uma seqüência de variáveis aleatórias com uma pdf conjunta

� Definições:

médiatExtm == )()(
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Estacionariedade

x(t) é estacionário no 
sentido amplo (WSS) se:





−=
∀==

)(),(

)(

2121 ttRttR

ttetanconsmtm

xx

xx

®ABauchspiess LARA/UnB – Identificação de Sistemas Dinâmicos

30

ioestacionármaisénãoctetuqGtEy →≠= )()()()(



Processos quasi-estacionários
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Se s(t) é um processo estacionário, então satisfaz 1 e 2.
Se s(t) é determinístico então:
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Exemplo
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Espectro de Potência

Para um processo quasi-estacionário:
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Espectro de processo estacionário
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Exemplo: 
Processo estacionário

Periodograma x Espectro
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Exemplo: 
Processo estacionário
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Sinal misto: determinístico + estocástico
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Periodograma x Espectro de Potência
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Resultado, para s(t) quasi-estacionário:
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Espectro

Motivação:

O espectro é uma propriedade de segunda ordem dos sinais.

Descreve apenas certos aspectos do sinal, é, no entanto

suficiente para caracterizar várias propriedades relacionadas
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Espectro cruzado

suficiente para caracterizar várias propriedades relacionadas

à identificação de sistemas dinâmicos. 



Espectro de sinais filtrados
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Modelo para sistemas com saídas ruidosas

G
u y

e

Ruído 

H

v

Ruído branco
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quasi-estacionário Saída
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Relações fundamentais em
Indentificação de Sistemas
→Métodos de correlação



MODELOS DE SISTEMAS LTI

®ABauchspiess LARA/UnB – Identificação de Sistemas Dinâmicos

42



Modelo Completo
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Modelos de Funções de Transferência
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Estrutura equação de erro
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Modelo OE – Erro de saída
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Preditor OE
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Estrutura Box-Jenkins
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Estrutura Espaço de Estados
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Projeto do sinal de entrada

• Sinais mais utilizados:

- Degrau
- Seqüência Binária Pseudo-Randômica (PRBS)
- Processo ARMA
- Sinais periódicos: soma de senóides
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- Sinais periódicos: soma de senóides

- Condições para “excitação suficiente”

- Degeneração do projeto do sinal de entrada

- Relação entre PRBS & ruído branco

- Propriedades no domínio da freqüência destes sinais



Exemplos de sinal de entrada

• Entrada degrau
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• Seqüência binária pseudo-randômica

• sinal periódico
• chaveamento entre dois níveis, segundo um certo padrão
• níveis ±a, período = M



III – ALGORITMOS
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III.a ALGORITMOS 
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–
MÉTODOS DETERMINÍSTICOS



MÉTODOS 
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NÃO PARAMÉTRICOS



Métodos não paramétricos

� Métodos no domínio do tempo
� Resposta ao impulso

� Resposta ao degrau

Análise da correlação / tempo
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� Análise da correlação / tempo

� Métodos no domínio da freqüência
� Teste da senóide

� Análise da correlação / freqüência

� Análise de Fourier

� Análise Espectral



Definição do problema
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)()()( 0 tvtgty += α

Métodos no domínio do tempo 
→ estimam g0

Métodos no domínio da freqüência
→ estimam  G0(eiω)



Critérios
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Ex. Processo de 2ª Ordem

Não há tratamento específico ao ruído

→ Relação Sinal/Ruído deve ser alta!
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Ex. Processo de 2ª Ordem
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Ex. Processo de 2ª Ordem
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III.b ALGORITMOS –
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O ESTIMADOR DE MÍNIMOS 
QUADRADOS



O Estimador de Mínimos Quadrados

� Sistema de equações sobredeterminado
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Modelos ARX 
e o método dos Mínimos Quadrados
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“Um problema Arquétipo”

Modelo:
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O Estimador de Mínimos Quadrados
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Ex.: Equação a diferenças de 1a ordem
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Ex.: Equação a diferenças de 1a ordem
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Ex.: Equação a diferenças de 1a ordem
y=y+0.1rand()
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Ex.: Equação a diferenças de 1a ordem
u = sin(2t)
y = y + 0.1rand()

7428.0

1718.0
)(

300

7408.0

1728.0
)(

3

2
)(

300

1.0

−
=

=

−
= →

+
= =

z
zg

N

z
zg

s
sgc T

)

®ABauchspiess LARA/UnB – Identificação de Sistemas Dinâmicos

69

7428.0−z

0 5 1 0 1 5 2 0 2 5 3 0
-1

-0 .8

-0 .6

-0 .4

-0 .2

0

0 .2

0 .4

0 .6

0 .8

1



Regressão Linear
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θϕθ )()|( tty T=)

Regressão Linear:
Calcular y utilizando os valores passados contidos em φ

y é função linear dos parâmetros em θ

Modelo ARX:
Auto-Regressivo – y depende de valores passados de y
X – entrada eXterna (u), variável eXógena

^

^

^



Polarização do Estimador MQ

Polarização (bias)

Modelo:

[ ] TTAA ΨΨΨ== −1
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Estimadores Não Polarizados

� EMQ - Estimador estendindo de mínimos quadrados 

� GMQ – Estimador de mínimos quadrados generalizado

� VI – Estimador das variáveis instrumentais
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MÉTODOS 
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DE ESTIMAÇÃO DE 
PARÂMETROS



Princípios subjacentes 
de métodos de estimação de parâmetros
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Princípios subjacentes 
de métodos de estimação de parâmetros
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Minimização do erro de predição
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III.d Estimadores Recursivos

� Estimação em batelada

� Estimação seqüencial

� Estimação recursiva
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� Estimação recursiva

� Estimação off-line

� Estimação on-line

� Estimação em tempo real



III. Estimadores Recursivos

Seja o sistema 

Algoritmo recursivo

RkekeEcomkeky T ==+= )](cov[,0)]([),()( θψ
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Aplicação: Controle Adaptativo
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PARTE IV
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IDENTIFICAÇÃO NA PRÁTICA
a) Processo Térmico

b) Nível de Líquido 2ª Ordem

c) Nível de Líquido 4ª Ordem



PARTE IV
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a) PROCESSO TÉRMICO



Processo Térmico

Experimento de Controle de Digital
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Processo Térmico

Visão Esquemática
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Processo Térmico

Identificação – Process Model
1. ident

2. Carregar os sinais de u,y

3. Remover a média
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3. Remover a média

4. Selecionar faixas: [identificação, validação]

5. Process Models

6. Estimate: P1D, P1, P2, P2D, P2DZ,...

7. Model Output



Processo Térmico

Modelo de Processo

1
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Identificação do Processo Térmico

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

x 10
4

20

30

40

50

60

     

y1
Input and output signals

150

200

250

300

u1

Sinais medidos
~9h30 
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Procedimento:

- Excluir  transição p/ P.O.
- Conjunto de Identificação
- Conjunto de Validação
- Subtrair média



Identificação do Processo Térmico
Fit:
P2DZ: 93.43
P3DZ: 93.42
P1:      87.66
P2D:    86.9

-2

0

2

4
Measured and simulated model output
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data
Measured and simulated model output
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Identificação do Processo Térmico

-8
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Measured and simulated model output
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Identificação do Processo Térmico
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Tp2 = 41.164                                             
Td = 4.8147                                             
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PARTE IV
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b) NÍVEL DE LÍQUIDO
2ª ORDEM



Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem
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Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem
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Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem
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Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem
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Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem
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Identificação em Malha Fechada
Processo de Nível – 2ª Ordem

||)( 211221
1 hhkhhsignq

dt

dh
A ir −−−=
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Identificação 
Malha Aberta x Malha Fechada?
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Experimento de 3h30:

Malha fechada OK
uid=idinput(12600,'PRBS',[0 0.025],[-.5 .5]);

Malha aberta -> 
seria necessário aumentar muito o tempo do experimento!!
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Identificação 
Pequenos Sinais?
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uid=idinput(12600,'PRBS',[0 0.025],[-.5 .5]);
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0,1
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Taxa de Amostragem

Teorema de Nyquist

REGRA: 5 a 8 amostras durante o tempo de subida.

Em geral é melhor realizar o experimento numa taxa mais alta
e posteriormente decimar o sinal.
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uid=idinput(12600,'PRBS',[0 0.025],[-.5 .5]);
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Considerar a operação em malha fechada.



Identificação em Malha Fechada
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PARTE IV
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c) NÍVEL DE LÍQUIDO
4ª ORDEM



LEARn

Laboratorio de Ensino de Automação Remoto da UnB
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Processo de Nível de Líquido 4ª Ordem
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Processo de Nível
sqrt

sqrt

sqrt

[t uid]

sinal PRBS

r2

r1

1
s

h2

1
s

h1Zero-Order
Hold

Scope1

Scope

Saturação
do atuador

10

Ponto
 de 

Operação

1/A2

k2

k12

k1

10 1/A1

|u|

|u|

|u|

simout

2WS -
amostragem

uniforme

h2

h2

h1

h1h1

®ABauchspiess LARA/UnB – Identificação de Sistemas Dinâmicos

104

sqrt

sqrt

sqrt

sqrt

r4

r3

r2

r

1
s

h4

1
s

h3

k23

k34

k4

k3

1/A4

1/A3

|u|

|u|

|u|

|u|
h4

h4h4

h3



Processo de Nível de Líquido

Linearização em Ponto de Operação (u, y)

P1: r = 10; h1=19,1; h2=11,7; h3=7,31; h4=3,87 

P2: r = 30; h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1
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Linearização em Ponto de Operação (u, y)

P1: r = 10; h1=19,1; h2=11,7; h3=7,31; h4=3,87 

P2: r = 30; h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1
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Linearização Analítica em P.O.

P1: r = 10; h1=19,1; h2=11,7; h3=7,31; h4=3,87 

P2: r = 30; h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1
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Identificação em P.O.(em Malha Fechada)

uid=idinput(10000,'PRBS',[0 0.05],[-1 1]) 

P2: r = 30; h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1

n4s4 – Best Fit = 97,62 0.001025) + 0.06255s + (s^2 0.002666)+(s 0.01119)+(s
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)(

)( =
sU

sY

Step Response
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Identificação em MF
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Identificação em P.O.- Malha Aberta

uid=idinput(10000,'PRBS',[0 0.05],[-1 1]) 

P2: r = 30; h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1

n4s4 – Best Fit = 95,63
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n4s4 – Best Fit = 95,63
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Identificação P.O.
– Control Design – Linear Analysis

P2: u = 51.6;      h1=84,3; h2=51,9; h3=32,3; h4=17,1

zpk(Model_sys2)

Modelo Analítico:
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uid=idinput(10000,'PRBS',[0 0.01],[-1 1]):

n4s4: Fit 98.55    zpk(d2c(n4s4)
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V Conclusões

� Teoria já bem estabelecida

� Dificuldades Práticas 

� Principal Ferramenta: MMQ e variantes
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� Principal Ferramenta: MMQ e variantes

� “Arte” na escolha de:

� estrutura, taxa de amostragem, algoritmos etc

�Algoritmos Recursivos

� Sistemas não-lineares
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