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SUMARIO 4

RESUMO

A identificacdo de sistemas € uma drea do controle que visa obter modelos matemaéticos a partir
de dados de entrada e saida coletados de algum sistema. Estes modelos podem ser utilizados
em uma ampla gama de areas que vao desde dreas da engenharia como sensoreamento ou
controle por modelos, indo até aplicacdes em andlises de mercado. Porém, mesmo sendo bastante
funcionais, as técnicas de cada etapa da identificacdo de sistemas ainda precisam ser aplicadas de
forma manual para cada problema abordado. No atual trabalho foi desenvolvido um equipamento
que, de forma automatizada, efetua a excita¢ao do sistema estudado, coleta os dados e efetua
a identificacdo do sistema retornando um modelo NARX polinomial. Este equipamento foi
implementado em um Raspberry PI em conjunto a um Arduino Nano para torna-lo portatil e foi
testado em trés circuitos com comportamento ja conhecido, um circuito RC e dois RLC, a fim
de verificar sua capacidade de gerar os modelos matematicos adequados. Desta forma, foram
obtidos modelos com grande capacidade de representar os sistemas estudados, com a métrica
RRSE variando de 0, 0686 a 0, 0089. Contudo, mesmo o modelo representando bem os dados de
todos os sistemas, no caso do circuito RLC subamortecido houve saturacdo na amostragem do

sinal, evidenciando assim uma fragilidade critica no projeto.

Palavras-chave: Sistema embarcado. NARX polinomial. Modelagem. Identificacdo de Sistemas.

Arduino. Raspberry PI.



1 INTRODUCAO

Modelos sao representacdes de sistemas, ou seja, objetos, processos ou eventos, que pos-
sibilitam o entendimento e previsdo de comportamentos deste sistema por meio de simplificacdes
do sistema real. Portanto, uma caracteristica fundamental, de modelos € o fato de sempre existir

um erro associado a predi¢do justamente por se tratar de uma simplificagdo do sistema estudado.

A criagdo de modelos é uma tarefa inerente das atividades humanas, sejam estes modelos
descritos por linguagens matematicas, como os modelos de circuitos elétricos, ou os modelos
mentais, como a atividade de dirigir um carro, que exige que o motorista mentalize a resposta do

veiculo a cada comando antes que este seja executado [Aguirre, 2015].

Modelos matematicos podem ser utilizados em diversas dreas da engenharia como simu-
lagdes de sistemas durante fases de projeto, sistemas de controle, programacdo de manutengdo
preditiva e inclusive como redundancia virtual de sensores fisicos. No contexto da engenharia
elétrica o estudo das técnicas de modelagem, particularmente de sistemas dindmicos, recebe o

nome de identificacdo de sistemas.

Estes modelos matematicos podem ser separados em trés grupos principais: Modelos
caixa branca, com a fisica dos processos conhecida e portanto sua representacdo se dd por formas
matemadticas ja estabelecidas; modelos caixa preta, no qual a fisica do sistema € desconhecida
ou demasiadamente complexa para ser representada [Juditsky et al., 1995]; modelos caixa cinza,
com a fisica do processo parcialmente conhecida a priori e € utilizada como elemento auxiliar
para melhoria da qualidade do modelo final [BabuSka e Verbruggen, 2003, Vizer et al., 2013],

podendo reduzir o custo computacional para obtengao ou mesmo reduzindo o erro do modelo.

Particularmente os modelos caixa preta sao de grande interesse pratico, pois depen-
dem apenas dos dados de entrada e saida do sistema, independente da natureza ou com-
plexidade dos processos envolvidos. Este tipo de modelo € versétil ao ponto de ser empre-
gado em uma grande variedade de problemas, desde aplicacdes de engenharia, como sen-
soriamento, planejamento de manutengdo preditiva e otimizacdo de processos, sistemas de
controle por modelo [Montestruque e Antsaklis, 2003, Souza et al., 2016], até mesmo proble-
mas econdmicos, de negdcio ou de detec¢do de comportamentos humanos, como aplicacdes

no mercado financeiro, precificacdo de produtos ou mesmo detec¢do de potenciais clientes
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[Guidotti et al., 2019, Polifke, 2014].

Dada a importancia da modelagem de sistemas do tipo caixa preta, no atual trabalho é
proposto o desenvolvimento de um equipamento portatil composto de hardware e software capaz
de injetar um sinal conhecido em um sistema fisico e coletar o sinal gerado pelo sistema para

assim efetuar a modelagem deste sistema em um modelo do tipo caixa preta.

Sistemas fisicos sdo naturalmente continuos, contudo, para que estes possam ser mode-
lados por sistemas digitais € necessario que sejam efetuadas amostragens em periodos fixos, e

conhecidos, de tempo, tornando assim o modelo matematico discreto [Golnaraghi, 2009].

Dentre os modelos possiveis de serem utilizados, escolheu-se utilizar o modelo NARX
polinomial, que consiste em um polindmio discreto ndo linear e auto regressivo por sua simplici-

dade aliada a sua capacidade de representar sistemas altamente complexos [Billings, 2013].

A simplicidade deste tipo de modelo decorre de caracteristicas como sua linearidade nos
parametros, o que permite a utilizag@o de técnicas simples e eficientes de estimagdo de parametros
como o método dos minimos quadrados, assim como sua estrutura pode ser determinada com
técnicas deterministicas como a taxa de redugdo de erro associada a um critério de informacgao

[Aguirre, 2015].

A interface entre a unidade de processamento e o sistema fisico foi prototipada utilizando-
se um Arduino Nano, que tanto fornece o sinal de excitacdo do sistema, por meio de uma saida
digital, quanto coleta o sinal de saida do sistema por meio de uma de seus conversores analdgico-
digital (ADC). Como sistemas de teste foram adotados um circuito RC e dois circuitos RLC, um

subamortecido e outro superamortecido.

Como unidade de processamento, foi adotado um Raspberry PI executando um script em
Python que cria um sinal de excitagdo bindrio que pode ser uma onda quadrada, um sinal
de periodo aleatério em uma distribuicao uniforme ou um sinal do tipo PRBS (do inglés
Pseudo Random Binary Signal) a ser executado no arduino. A comunicagdo entre a unidade de
processamento € a interface com o sistema foi feita por meio de porta serial € o modelo gerado

pelo script € exibido em prompt de comando.



2 CONCEITOS PRELIMINARES

O atual trabalho se suporta em dois pilares, a identificagdo de sistemas, que d4 a base
do software implementado e possibilita a determinacdo do modelo, e o hardware que executa o
algoritmo e faz a interface com o sistema testado injetando o sinal de excitagdo e amostrando o

sinal de resposta.

2.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A identificacdo de sistemas € uma drea do controle que busca representar sistemas a
partir de modelos matemaéticos. Para que estes sejam construidos, deve-se adotar a sequéncia

l6gica de acoes:

1. Testes dinamicos e coleta de dados

2. Escolha da representacdo matematica
3. Determinagao da estrutura

4. Estimacdo dos parametros

5. Simulacdo e valida¢ao do modelo

2.1.1 TESTES DINAMICOS E COLETA DE DADOS

Nesta etapa o sistema fisico € excitado com sinais conhecidos e que possibilitem que
este se mantenha no comportamento desejado. Como, por exemplo, mantendo um sistema

constantemente em seu regime de resposta dinamica.

Além da forma do sinal de excitacdo, também deve ser definida a taxa de amostragem, ou
seja, o intervalo de tempo entre a tomada de cada amostra, e consequentemente a taxa na qual os
sinais de excitacdo sdo enviados para o sistema. Esta etapa deve ser executada de forma criteriosa
ja que altas taxas de amostragem causardo uma grande contaminag¢ao do sinal por ruidos, que
representam desvios dos dados do sistema, gerados por fatores estocésticos, enquanto baixas

taxas de amostragem causardo perda de informacao.
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A rigor, caso as caracteristicas de energia, entropia e largura de banda do sinal de
resposta do sistema fossem conhecidas, a taxa de amostragem poderia ser obtida analiticamente

[Shannon, 1949].

Contudo, como estas informagdes raramente sao conhecidas em sistemas reais, a taxa de
amostragem pode ser obtida empiricamente pelo teorema de Nyquist-Shannon com uma taxa de

amostragem de pelo menos 2 vezes superior a maior frequéncia do sistema [Shannon, 2001].

Caso exista dificuldade em se obter a taxa de amostragem adequada de forma empirica
por conta de alta contaminagdo do sinal por ruido, pode-se efetuar a amostragem com a maior
taxa possivel e entdo decimar o sinal obtido por uma anélise da autocovariancia do sinal de saida.

O fator de decimag@o A é um valor inteiro no intervalo dado pela equagao 2.1.

T T
— <A< —

2.1
20 10 .

Sendo 7 o atraso no sinal onde ocorre o primeiro minimo local na autocovariancia do

sinal de saida [Aguirre, 2015].

2.1.2 ESCOLHA DA REPRESENTACAO MATEMATICA

Nesta etapa é definido a representacdo matemadtica na qual o modelo serd construido. No
atual trabalho escolheu-se 0 modelo NARX Polinomial (sigla do inglés Nonlinear AutoRegressive
with eXogenous input), um modelo polinomial discreto dependente das entradas exdgenas, ou
seja, varidveis independentes, e dos valores passados de saida do modelo [Billings, 2013], na

forma como mostrado na equagao 2.2.

y(k) = F'ly(k —1),...,y(k —ny),ulk —1),...,u(k — n,)] + =(k) (2.2)

Com [ representando um polindmio, de grau que serd determinado em etapas futuras do
processo, linear nos pardmetros, y(k—n) e u(k—n) o valor da saida e da entrada, respectivamente,
n instantes passados e que apresenta um erro de predi¢cdo = com os termos que compdem o

polindmio denominados regressores.
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2.1.3 DETERMINACAO DA ESTRUTURA

Nesta etapa sdo determinados quais regressores poderdo compor o modelo. Como o
atual trabalho utiliza modelos NARX polinomiais, esta etapa serd executada por meio da técnica
da taxa de reducdo de erro para classificar os regressores por ordem de importancia para a
representacdo, e, por meio de um critério de informacao, quantos destes regressores serao

empregados.

2.1.3.1 TAXA DE REDUCAO DE ERRO

A taxa de reducdo de erro, cuja sigla € ERR (do inglés Error Reduction Ratio), ¢ uma
técnica de classificacdo de relevancia dos regressores baseada em andlise de residuos proposta

por Korenberg em 1988 [Korenberg et al., 1988].

Para que esta técnica seja aplicada, a matriz de regressores deve ser ortogonal e calculada
um passo a frente (w;(k — 1)), ou seja, valores de saida medidos sdo utilizados para construgido

desta matriz, em suas colunas a fim de isolar a contribuicao de cada regressor para o modelo.

Este modelo modificado € representado entdo como na forma 2.3 com nj representando
o espago de busca dos regressores, g o vetor de pardmetros dos regressores ortogonalizados e £ o

erro de predicao deste modelo.

y(k) = [ D gawi(k — 1) | + (k) (2.3)
=1

Desta forma, o ERR do i-ésimo regressor (& R R;) pode ser calculado pela equacgdo 2.4.

A2<Wi7 W7,>

ERR, =¥ (2.4)
(y,y)

Considerando-se que a matriz de regressores composta por w; € ortogonal, o produto
interno de (w;, w;) = 0, Vi # j e assim o ERR; se torna uma métrica que mede a representativi-

dade do i-ésimo regressor no modelo.
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2.1.3.2 CRITERIO DE INFORMACAO

Quando se define os regressores que podem representar um sistema, pode ocorrer de
nem todos estes regressores serem suficientemente representativos, assim como alguns podem
ser espurios, levando o modelo a instabilidade e, consequentemente, deixando de representar o

sistema estudado.

Para solucionar tal problema pode-se aplicar um critério de informagdo, que consiste
em uma medida da funcdo de verossimilhanga penalizada pela complexidade do modelo
[Akaike, 1998] e portanto esta métrica, que apresenta a forma J* = CP — 2 - LH, com LH
sendo a func¢do de verossimilhanca e C'P a funcdo de penalizacdo por complexidade do modelo.

Desta forma o objetivo neste critério de informacao ¢ maximizar J*.

No caso dos modelos NARX polinomiais, a fungao de verossimilhanca pode ser estimada
com o residuo de predicdo um passo a frente assumindo a forma da equacdo 2.5, sendo N o

ndmero de amostras, 02, (ne) a varidncia do residuo de predi¢fo um passo a frente e C'P(ny) a

erro

fun¢do de complexidade do modelo com ny graus de liberdade, ou seja, ny parametros.

J =N -In[o?. (ne)] + CP(ny) (2.5)

Dentre as funcdes de penalizacao por complexidade a literatura lista algumas mais usadas,

que podem ser escolhidas de acordo com a necessidade [Mendez e Billings, 2001]:

1. CP(ng) = 2-ngy - O critério de informacéo originalmente proposto por Akaike [Akaike, 1974].

2. CP(ng) = In(N) - ng - O critério de informagdo de Bayes [Schwarz, 1978].

N—ny

3. CP(ng) =N -In (N +ng ) - O erro final de predicao (FPE) [Akaike, 1974].

4. CP(ng) = 2-In (In(N))-ng - A lei de Khundrin do logaritmo iterado [Hannan e Quinn, 1979].

Nesta forma, o modelo mais representativo do sistema seria 0 modelo que minimizasse o
critério de informacao .J, contudo, como esta fun¢do possui como dominio o residuo de predi¢ao
um passo a frente, existe uma grande possibilidade de incluir regressores espurios ao modelo
quando executada a simulacdo livre e, portanto, adota-se ny onde o critério de informagado

forma o primeiro ponto de "joelho"no grafico, ou seja, quando a variacdo do valor do critério
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de informagdo no préximo valor de ny seja irrisério em relagdo ao valor no atual valor de ny

[Satopaa et al., 2011].

2.1.4 ESTIMACAO DE PARAMETROS

Com a estrutura do modelo determinada, € necessario calcular o valor dos parametros
do modelo. Devido ao fato do modelo NARX Polinomial ser linear nos parametros, é possivel

utilizar a técnica dos minimos quadrados [Aguirre, 2015].

Partindo-se de um modelo linear nos parametros na formay = X® + £, com a matriz
de regressores X, £ o erro de predi¢do, que serd omitido por ser desconhecido a priori, pode-se

obter o vetor de pardmetros ©® por meio da relacdo 2.6 [Korenberg et al., 1988].

6= (X"X) ' X"y (2.6)

Por esta relacdo pode-se perceber que a matriz (XTX), chamada matriz de informacao,

deve ser nao singular para que o método seja aplicavel.

2.1.5 SIMULACAO E VALIDACAO DO MODELO

A validac¢do de um modelo representa aplicar valores de entrada a este para verificar se
existe uma resposta adequada ao sistema [Billings, 2013]. Para efetuar esta verificacdo, compara-
se os valores obtidos na simula¢do do modelo com valores ja medidos no sistema e que nao

foram utilizados no processo da modelagem.

Para efetuar esta comparagao € necessario aplicar uma métrica que seja capaz de mensurar
a representatividade do modelo obtido, assim, uma métrica bastante eficiente para esta finalidade
€ 0 RRSE (do inglés Relative Root Squared Error), dado pela equagdo 2.7, com y,, representando

os valores do sinal medido, ¢ os valores obtidos pelo modelo e 7, o valor médio do sinal medido.

s VI e B) —(8)
VI, (k) - 70)?

Assim, o erro de predicdo é comparado ao erro em relacdo a média dos valores e, desta

2.7

forma, caso o valor do RRSE seja inferior a 1, o modelo representa o sistema melhor que uma
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reta média dos valores de saida e, portanto, em um primeiro momento, quanto mais proximo a

zero, melhor € essa representacao.

Porém, em aplicacOes reais, esta métrica deve ser usada com cautela, ja que, valores
demasiadamente préoximos a zero significam que o modelo possa estar representando ruidos,
efeito este indesejado e parte de um efeito denominado sobreajuste (overfit), o que indica que
o modelo perde capacidade de predicao conforme os dados de entrada se tornam distantes dos

dados utilizados para determinar a estrutura e estimar os parametros.

Para detectar este efeito, portanto, utiliza-se a técnica de andlise de correlacdo dos
residuos de predicdo. Caso os residuos de predi¢do estejam correlacionados com as entradas ou,
caso o residuo de predicao esteja altamente autocorrelacionado, estes sdo fatores indicativos do

efeito de sobreajuste.

2.2 HARDWARE

Para geragdo do sinal de excitacdo e coleta do sinal de resposta do sistema € necessdrio
um equipamento capaz de chavear uma tensao conhecida para gerar o sinal de excitacao e possuir

um conversor analdgico-digital para interpretar os dados gerados pelo sistema.

Um hardware capaz de efetuar estas func¢des € o Arduino Nano, que consiste em um
microcontrolador que possui tanto saidas digitais capazes de chavear tensdes de 51 e também
possui um conversor analdgico-digital de 10-bits de resolu¢cdo com uma faixa de leitura de 0V a

5V caso ndo seja fornecida uma tensdo de referéncia.

Porém, mesmo sendo capaz de efetuar tanto a excitacao quanto a coleta de dados, este
equipamento nao possui poder de processamento suficiente para executar todo o algoritmo de
identificac@o de sistemas, o que significa que outro equipamento deve ser usado se comunicando
com o Arduino para efetuar a identificacdo do sistema analisado. Esta unidade de processamento
pode ser, a priori, qualquer sistema microprocessado, inclusive um raspberry PI, que possui um

processador ARM capaz de executar os algoritmos necessarios.

Outra limitagdo do arduino é seu conversor analdgico-digital que, com o clock pa-
drdo do cristal instalado na placa, atinge apenas taxas de amostragem de no maximo 4k H z
[Coorporation, 2015], o que limita os sistemas fisicos que podem ser analisados a no maximo

sistemas que possuam a maior componente de frequéncia em até 2k H z.
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3 METODOLOGIA

Devido as limitacdes de poder computacional do Arduino, o algoritmo de identificacdo foi
implementado em um Raspberry PI 3 B+. Esta implementagdo iniciou-se com a implementacao,
em python, de uma fun¢do capaz de codificar os sinais de excitacdo, seguido da implementagdo
dos algoritmos de comunicacao serial para se comunicar com o Arduino e, por fim, o algoritmo

de identificacdo de sistemas.

Do processo de identificacdo de sistemas, a determinacio da taxa de amostragem ocorre

fornecendo-se o valor do delay entre cada mudanca de estado.

3.1 GERADOR DO SINAL DE EXCITACAO

Para a geracdo dos sinais foi implementado um iterator para cada forma de excitacdao que
€ chamado em um list comprehension um nimero de vezes referente a quantidade de amostras a
serem geradas, retornando assim um array com a sequéncia de estados que deverdo ser aplicados

a entrada do sistema.

Para o caso do sinal quadrado, o iterator retorna Verdadeiro ou Falso de acordo com o tl-
timo estado, permutando a cada chamada. Para o caso do sinal aleatério em distribui¢@o uniforme,
o iterator retorna um estado escolhido aleatoriamente de acordo com a funcdo random.choice,

funcao esta buit-in do python.

Por fim, para o caso do gerador de sinal PRBS (do inglés Pseudo Random Binary Signal),
sinal este capaz de manter o sistema excitado constantemente em comportamento dindmico, foi
implementado um Linear-Feedback Shift Register (LFSR), que consiste em um registrador de NV
bits de forma que, a cada ciclo, exista um deslocamento desses bits, 0 bit menos significativo
se torna o estado da saida e o bit mais significativo é gerado a partir de uma operagdo XOR ou

XNOR como visto na figura 1.

.
(")

Figura 1 — Estrutura base de um algoritmo LFSR.
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Em ambos os casos uma sequéncia de bits inicial, denominada seed, € gerada ou fornecida
e o algoritmo € capaz de gerar uma sequéncia de bits com comportamento estatisticamente
aleatdrios, ou seja, a autocorrelagdo € estatisticamente nula para qualquer atraso maior que zero
dentro de um periodo, repetindo apés um dado nimero de bits gerado, com essa quantidade de
bits funcdo do tamanho do registrador empregado na geracdo do PRBS. A determinagdo de quais
bits sdo operados para se gerar o novo bit € feita a partir da tabela 1 [Alfke, 1996] com o critério

de escolha o tamanho (V) do registrador do LFSR.

N | Bits Operados N | Bits Operados
3 3,2 15 15,14
4 4,3 17 17,14
5 5.3 18 18,11
6 6,5 20 20,17
7 7,6 21 21,19
9 9,5 22 22,21
10 10,7 23 23,18
11 11,9 25 25,22

Tabela 1 — Bits operados no LFSR de acordo com o tamanho do registrador.

3.2 COMUNICACAO RASPBERRY PI COM O ARDUINO

Para efetuar a comunicacdo entre a unidade de processamento (Raspberry PI) e a interface
com o sistema fisico (Arduino) foi adotada uma interface serial USB.

Por padrdo tanto o Arduino quanto o Python ja possuem bibliotecas para efetuar comunica-
cdo serial, simplificando o processo, ja que cdlculos como bit de paridade ja sdo automaticamente

calculados.

O protocolo adotado para a transmissdo da mensagem da unidade de processamento para

0 Arduino foi da forma 3.1.

T'tttt Sbbbbbbbb X 3.1

Com T’ o byte referente ao comando de inicio da transmissao, ¢ttt o tempo entre cada
atualizacao do estado da porta de saida de excitagdo em milissegundos e deve conter exatos 4
bytes de tamanho, .S o byte que indica o inicio da transmissdo dos estados da porta de saida de

excitacao, bbbbbbbb correspondendo aos estados da porta de excitagdo codificado em hexadecimal
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e X o byte indicador do final da transmissdo, indicando que o arduino pode iniciar o processo de

excita¢ao do sistema e coleta dos dados de saida.

Importante notar que o tamanho da mensagem bbbbbbbb € arbitrario e deve apenas
respeitar o limite da capacidade de memoria do Arduino pois esta sequéncia serd armazenada
em memoria e o tamanho do vetor de resposta € proporcional ao tamanho do vetor gerado
pela mensagem bbbbbbbD. Na implementacao atual, o limite de memoéria do Arduino restringe a
sequencia de bits para 768 estados, ou seja, o tamanho maximo da mensagem bbbbbbbb é de 192

bytes.

Ao término do envio desta mensagem, a unidade de processamento entra em modo de

espera, aguardando a resposta do Arduino com os valores coletados.

3.3 EXECUCAO DO TESTE E COLETA DE DADOS

Com os estados da porta de excitagdo alocados em memdria, o arduino executa um lago
com uma iteracdo para cada estado sendo, a cada iteracao, o valor da porta digital de saida D8

alterado para o valor correspondente.

Em seguida € efetuada a leitura da porta analdgica AO, o valor obtido desta leitura €
alocado em um array e entdo é executado um delay com o tempo, em milissegundos, informado
na mensagem recebida da unidade de processamento. Ao término deste laco, o Arduino abre uma

nova comunicagao serial para envio dos valores coletados pelo ADC.

Importante verificar que a taxa de amostragem € a mesma da excitacdo realizada ja que a

troca de estado da saida de excitagdo ocorre junto com a amostragem.

3.4 COMUNICACAO ARDUINO COM O RASPBERRY PI

Ao iniciar a comunicacdo de resposta, o Arduino envia o byte 1" informando a unidade

de processamento que comecard a enviar os valores de resposta.

Os valores de tensdo sao amostrados pelo ADC, armazenados no array e entdo converti-
dos, com cada valor de 10 bits (resolugdo do ADC), para um valor hexadecimal de 3 caracteres
que sdo enviados via serial. Ao término dos valores do array, é enviado o byte X indicando o

final da transmissao.
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3.5 IDENTIFICACAO DO SISTEMA

Ao receber a resposta do Arduino com o byte X, a unidade de processamento decodifica
os valores recebidos e converte estes valores, que inicialmente sdo proporcionais a tensdao medida
pelo ADC e adimensionais, para uma faixa de 0V a 5V. O mesmo processo ¢é efetuado com o

vetor de estados de excitacdo, que € convertido de O ou 1 para OV ou 5V.

Com os dados amostrados, as demais etapas da identificagao de sistemas sao aplica-
das pelo pacote SysidentPy [Lacerda et al., 2020]. Desta forma o processo de identificacao foi
todo automatizado, dispensando assim tratamentos mais especificos como a verificacdo da ndo

singularidade da matriz de informacao.

O critério de informacao utilizado foi o de Bayes (BIC) por tornar o "joelho"do grafico
mais visivel e a distribui¢cdo dos dados amostrados foi de 80% dos dados utilizados para identificar
o sistema e 20% para validagdo pelo cédlculo do RRSE e também para a andlise de correlagdo dos

residuos de predicao.

3.6 MONTAGEM FiSICA DA INTERFACE COM O SISTEMA

Como citado anteriormente, a interface entre a unidade de processamento e o sistema a ser
identificado € feita por um Arduino Nano. Este equipamento possui as caracteristicas necessarias
para efetuar esta interface, contudo existem algumas limitacdes em seu funcionamento que foram

atenuadas na montagem.

Excitagio
N T >
ImnF
USB %8 =
Raspbherry PI Arduino Nano
GMND AD
J —
Amostragem

Figura 2 — Diagrama da montagem do equipamento.

Na figura 2 pode-se verificar a montagem do equipamento de identificacio evidenciando-

se uma das maiores limitacdes do equipamento, a tensdo de referéncia tanto do gerador de
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sinal de excitacdo quanto a amostragem pelo ADC ocorrem com a mesma referéncia em GND,

portanto, este serd um ponto de aten¢ido nas montagens utilizadas nos experimentos.

Outro ponto evidenciado no diagrama ¢ a existéncia de um capacitor de 10n F' na porta
do gerador de sinal de excitacao que filtra os sinais de alta frequéncia reduzindo a interferéncia

de ruidos externos no sinal de excitacao.

Caso este capacitor seja removido, o arduino pode reiniciar durante o processo de coleta
de dados devido aos ruidos provenientes do sistema testado. Porém, a existéncia deste capacitor
remove as componentes de alta frequéncia do sinal de excitacdo, o que implica em uma limitagao

do equipamento em modelar os comportamentos de maiores frequéncias do sistema.

3.7 SISTEMAS DE TESTE

Para verificar o funcionamento do equipamento, dadas suas limitacdes, foram montados
trés sistemas de teste que foram montados em protoboard e a alimentacdo do arduino se deu via

USB, recebendo a tensao de alimentacdo diretamente do Raspberry PI.

¢ Circuito RC - um sistema de primeira ordem.

* Circuito RLC Superamortecido - um sistema de segunda ordem mas com comportamento

ndo oscilatério.

* Circuito RLC Subamortecido - um sistema de segunda ordem oscilatorio.

Nos circuitos RLC, foi utilizado como indutor um transformador de caracteristicas
inicialmente desconhecidas, com seu secundario aberto e sua indutincia foi estimada por meio
da andlise de resposta de um circuito oscilador tanque LC. O conhecimento a priori destas
caracteristicas ndo € fundamental para a identificacdo do sistema, porém, € titil em um momento

inicial para estimar a taxa de amostragem inicialmente utilizada.

3.8 ESTIMACAO DA INDUTANCIA DOS CIRCUITOS TESTE RLC

Para estimar a indutancia do transformador empregado nos circuitos de teste RLC, foi
montado um circuito oscilador tanque excitado por um degrau de 5V que passou por um capacitor

de 1,65nF, filtrando assim apenas o pulso da mudanga de estado, e entdo, este pulso excita
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o circuito tanque formado por um capacitor de 100nF' e o indutor que se deseja determinar a

indutancia. A topologia desta montagem pode ser vista no diagrama da figura 3.

1,65 nF

Osciloscopio

|__

100 nF

@

Figura 3 — Diagrama do circuito tanque.

Figura 4 — Montagem do circuito tanque.

O circuito montado pode ser visto na figura 4, onde 1 mostra a associagdo de capacitores
que formam o capacitor filtro, 2 o capacitor do circuito tanque, 3 o indutor em teste, 4 a entrada

do sinal degrau e 5 a amostragem da tens@o no indutor.

Com esta montagem, obtém-se um gréafico de saida no osciloscépio com caracteristica

oscilante como visto na figura 5, com a frequéncia dada pela equacao 3.2.

Figura 5 — Resposta esperada do circuito tanque.

1
= 3.2
d 2.71-4/100-1077- L G2

Com f a frequéncia de oscilagdo medida em Hertz, L a indutancia que se deseja obter em

Henry. Assim, € possivel estimar a indutancia de indutores desconhecidos em baixa frequéncia,
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pois os efeitos resistivos e capacitivos parasitas do indutor podem ser desprezados devido a sua

baixa influéncia nas medicoes.

3.9 DETERMINACAO DA TAXA DE AMOSTRAGEM

Inicialmente arbitra-se a quantidade de pontos que serdo tomados. Esta quantidade
determinard a quantidade de amostras disponiveis para efetuar a identificacdo do sistema, por-
tanto, em sistemas que apresentam comportamentos mais complexos, uma quantidade maior
de amostras é necessdria para detectar todos os comportamentos que o sistema pode apresentar,
contudo, um maior nimero de amostras implica também em maior esfor¢co computacional e,

consequentemente, maior tempo de processamento.

Com as caracteristicas do sistema conhecidas ou estimadas, determina-se a taxa de
amostragem com base na excitacao do sistema. Assim, arbitra-se o tempo entre cada bit baixo
o suficiente para que o sistema ndo entre em regime permanente, e alto o suficiente para que o

sistema ndo apresente nenhuma tendéncia além do comportamento dinamico.

Um exemplo de sinal de excitacdo com tempo entre bits muito baixo pode ser visto na
figura 6, com a linha amarela sendo o sinal de excitagdo e a linha em verde o sinal de saida.
Nota-se neste caso que, além do comportamento dindmico, o sistema apresenta uma nitida

tendéncia de subida do sinal.

Figura 6 — Resposta de um sistema com o tempo entre cada mudanca de estado muito baixo,
gerando tendéncia.

Assim, o ajuste do tempo entre cada bit de troca de estado se dd de forma empirica com

a técnica de tentativa e erro até que se obtenha um tempo entre bits adequado para o sistema.
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4 RESULTADOS

Para efetuar os experimentos, o raspberry PI foi alimentado por uma fonte externa, ligado
a um conjunto de monitor, teclado e mouse, assim como foi utilizado um cartdo de memoria

USB tipo pendrive para exportar os dados gerados.

O arduino foi alimentado via porta USB diretamente dos circuitos reguladores de tensio
do raspberry PI. Um osciloscopio foi ligado para verificar a geracdo do sinal de excitag@o (canal

1) e sinal coletado (canal 2).

Figura 7 — Montagem do sistema para coleta dos dados.

Na figura 7 pode-se verificar a bancada de teste montada com o raspberry PI (1), o
arduino (2), o osciloscopio utilizado na conferéncia do sinal gerado e amostrado (3) e o sistema

a ser identificado montado na protoboard (4).
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4.1 COMPARACAO DAS TOPOLOGIAS DO ALGORITMO DE GERACAO DO PRBS

Executando-se o algoritmo de geracdo do PRBS com 4 bits e repetindo-se essa geracao
por 3 ciclos, totalizando 45 amostras totais, utilizando-se a porta XOR e XNOR como porta

geradora, calculando-se a autocorrelagdo dos sinais obtidos como mostrado nas figuras 8 e 9.

Figura 8 — Autocorrelagdo do PRBS ge- Figura 9 — Autocorrelagdo do PRBS ge-
rado com porta XOR. rado com porta XNOR.

Para que o sinal PRBS seja de fato pseudo aleatério, este deve possuir autocorrelagdo
ndo nula para o atraso 0 e para os atrasos multiplos do periodo do algoritmo de geracdo do sinal

PRBS.

Pode-se verificar nas figuras 8 € 9 que a caracteristica da autocorrelacdo € atendida em
ambas situagdes, tanto no caso do PRBS ser gerado com porta XOR quanto para o caso de ser

gerado por porta XNOR.

Como ambos os geradores apresentam igual caracteristica, sem nenhuma particularidade
tanto de implementagdo quando de execu¢do, de forma arbitraria, foi escolhido utilizar a topologia

com porta XNOR no atual projeto.

4.2 DETERMINACAO DA INDUTANCIA POR MEIO DO CIRCUITO TANQUE

Foi determinada a indutincia dos dois taps do primério do transformador por meio do
circuito tanque. Assim obteve-se os valores de 303 H z na medicdo entre o terminal preto e o

amarelo do transformador e 170 H 2 entre o terminal preto e o vermelho.
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Aplicando-se a equacdo 3.2, determinou-se que a indutancia entre os terminais preto
e amarelo € de 2, 75 H e, entre os terminais preto e vermelho € de 8, 75H. A determinacao
destes valores serd de fundamental importancia no teste dos sistemas RLC para determinar o
valor dos demais componentes de forma a montar as topologias desejadas (subamortecido e

superamortecido).

Por meio desta indutancia entdo, determinou-se que o circuito RLC poderia utilizar um
resistor de 10%€2 com um capacitor de 4, 7uF' em conjunto ao fap de 8, 75H do indutor para
apresentar um comportamento superamortecido e um resistor de 180€2 e um capacitor de 4, 7 F’

no tap de 2, 75H para apresentar um comportamento subamortecido.

4.3 CIRCUITO RC

A montagem do circuito RC se deu com a figura 11, onde pode-se verificar o arduino
(1), o capacitor de filtro na saida da excitacdo (2) e o circuito RC (3) dado pela topologia do

diagrama 10.

MW Amostragem
m 10 ke
>
=} +
o 4.7 uF
wy
Qe
[=}

1

Figura 10 — Diagrama do circuito de RC.

Figura 11 — Montagem do circuito de RC.

Com esta topologia, o circuito foi excitado por um sinal PRBS composto de 300 pontos
amostrais com intervalo de 12ms entre cada bit de estado. Assim, os primeiros instantes de sinal
gerado e amostrado pelo equipamento de identificacio e pelo osciloscopio foram, respectivamente

12 e 13.

Pode-se verificar que existiu uma pequena divergéncia, de aproximadamente 0,5V
entre os sinais gerado e amostrado quando observado pelo osciloscopio e pelo equipamento de

identificacdo projetado.
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Figura 12 — Primeiros pontos amostrados

pelo equipamento de identifi- . o
cacio Figura 13 — Primeiros pontos amostrados

pelo osciloscopio.

Aplicando-se a técnica da taxa de reducdo de erro, seguindo pela aplicacio do critério de

informacgao de Bayes (BIC), obteve-se o gréfico da figura 14.

Figura 14 — Critério de informac¢ao de Bayes do modelo do sistema RC.

Assim, obteve-se 0 modelo com 2 regressores dado por 4.1 resultando em uma simulagdo
livre mostrado no gréfico da figura 15 obtendo assim um RRSE de 0, 0268. A analise estatistica

dos residuos de predi¢do pode ser vista nos graficos das figuras 16 e 17.

A diferenca apresentada entre a tensdo medida pelo osciloscOpio e o sinal amostrado ndo
significou perda de qualidade do modelo, como evidenciado pelo baixo RRSE, indicando que a

identificacdo ocorreu de forma adequada.
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y(k) = (3,7887 - 10" Hy(k — 1) + (9,2096 - 10~)u(k — 1)* 4.1)

Figura 15 — Simulagao livre do modelo do sistema RC.

Figura 16 — Autocorrelacido dos residuos Figura 17 — Correlagdo cruzada dos resi-

de predi¢ao do sistema RC. duos de predlgéo com a en-
trada do sistema RC.

No caso da andlise estatistica, a autocorrelacao dos residuos apresentou resultado nao
nulo para valores proximos ao atraso zero, significando assim que o residuo de predicao deste
modelo apresenta comportamento aproximadamente branco, mas ja apresenta uma pequena

tendéncia a ter uma distribuicao ndo normal.

Cruzando esta andlise com a correlagdo cruzada do residuo de predi¢do com a entrada,
percebe-se que existe uma pequena tendéncia do residuo ser explicado pela entrada, indicando
que existe uma tendéncia do modelo estar levemente sobreajustado, dessa forma, o modelo

tenderd a perder qualidade ao se afastar da janela de dados que foi utilizada para gerar o modelo.
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Este efeito pode ser explicado por limitagdes das técnicas da taxa de reducdo de erro e o
critério de informacao, que utilizam a simula¢do um passo a frente, enquanto a utilizacdo do mo-
delo exige a simulacdo livre, mas também pode ser consequéncia de um pequeno oversampling,

o que pode possibilitar o modelo representar mais o ruido.

4.4 CIRCUITO RLC SUPERAMORTECIDO

A montagem do circuito RLC superamortecido se deu com a topologia mostrada na
figura 18 que foi montada, de forma andloga ao circuito RC, como mostra a figura 19 com o

arduino (1), o capacitor de filtro da saida de excitacdo (2) e o circuito RLC (3).

% 875 H

VWY Amostragem
m 10 ke -~
et
(=} +
& — 4.7 uF
%]
i
[ =]

Figura 18 — Diagrama do circuito de RLC

superamortecido.
Figura 19 — Montagem do circuito de RLC

superamortecido.

Com esta topologia, o circuito foi excitado por um sinal PRBS composto de 300 pontos
amostrais com intervalo de 15ms entre cada mudanca de estado. Assim, os primeiros instantes
de sinal gerado e amostrado pelo equipamento de identificacdo e pelo osciloscépio foram,

respectivamente 20 e 21.

Aplicando-se a técnica da taxa de reducao de erro, seguindo pela aplicacio do critério de

informacdo de Bayes (BIC), obteve-se o grafico da figura 22.

Dessa forma obteve-se o modelo com 3 regressores dado por 4.2 resultando em uma
simulacdo livre mostrado no grafico da figura 23 obtendo assim um RRSE de 0, 0089. A andlise

estatistica dos residuos de predicdo pode ser vista nos gréficos das figuras 24 e 25.

Neste caso, pode-se observar a mesma diferenca existente no sistema RC de diferenca

entre a tensdo do sinal amostrado pelo equipamento e pelo osciloscopio, € da mesma forma que
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Figura 20 — Primeiros pontos amostrados
pelo equipamento de identifi-
cacao.

Figura 21 — Primeiros pontos amostrados
pelo osciloscopio.

Figura 22 — Critério de informacdo de Bayes do modelo do sistema RLC superamortecido.

o sistema anterior, ndo houve perda de qualidade neste modelo.

y(k) = (7,1524 - 10 Dy(k — 1) + (4,8375- 10~ ) u(k — 1)* + (2,9853 - 10~ ?)u(k — 2) (4.2)

Analisando-se o RRSE deste modelo e cruzando-se esta anélise com os graficos de
autocorrelacdo dos residuos e da correlag@o cruzada dos residuos com a entrada, pode-se perceber
que este sistema foi identificado de forma bastante precisa e criteriosa, ja que o residuo de

predi¢do apresenta autocorrelagcdo ndo nula apenas no atraso zero e em raros pontos subsequentes.
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Figura 23 — Simulacdo livre do modelo do sistema RLC superamortecido.

Figura 25 — Correlacdo cruzada dos resi-
duos de predicdo com a en-
trada do sistema RLC supera-
mortecido.

Figura 24 — Autocorrelacdo dos residuos
de predi¢do do sistema RLC
superamortecido.

A correlagdo cruzada, neste caso, também apresenta apenas pequenos raros pontos de
correlacdo ndo nula. Desta forma, este modelo ndo apresenta efeito de sobreajuste e foi amostrado

de forma adequada.

4.5 CIRCUITO RLC SUBAMORTECIDO

A montagem do circuito RLC subamortecido se deu com a topologia mostrada na figura
26 que foi montada como mostra a figura 27, onde pode-se verificar o arduino (1), o capacitor de

filtro da excitacdo (2) e o circuito RLC (3).

Com esta topologia, o circuito foi excitado por um sinal PRBS composto de 300 pontos

amostrais com intervalo de 10ms entre cada mudanca de estado. Assim, os primeiros instantes
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Figura 26 — Diagrama do circuito de RLC

subamortecido.
Figura 27 — Montagem do circuito de RLC

subamortecido.

de sinal gerado e amostrado pelo equipamento de identificagdo e pelo osciloscépio foram,

respectivamente 28 e 29.

Figura 28 — Primeiros pontos amostrados
pelo equipamento de identifi-
cacdo.

Figura 29 — Primeiros pontos amostrados
pelo osciloscopio.

Nestes graficos, pode-se verificar que o sinal amostrado saturou o ADC do arduino e,
assim, os picos de tensdo maiores que 4,5V e inferiores a 0V ndo foram amostrados, como
visto no marcador (1). Esta saturacdo causou nitida perda de informagdo do sistema. Outro
comportamento observado foi que, componentes de alta frequéncia existem e nao puderam ser

amostrados pelo arduino, como pode-se observar no marcador (2).

Aplicando-se a técnica da taxa de reducdo de erro, seguindo pela aplicacio do critério de

informacao de Bayes (BIC), obteve-se o grafico da figura 30.

Assim, obteve-se 0 modelo com 4 regressores dado por 4.3 resultando em uma simulacio
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Figura 30 — Critério de informacdo de Bayes do modelo do sistema RLC subamortecido.

livre mostrado no grafico da figura 31 obtendo assim um RRSE de 0, 0686. A anélise estatistica

dos residuos de predi¢do pode ser vista nos graficos das figuras 32 e 33.

y(k) = (7,2095 - 10" Yu(k — 1) + (1,0275 - 10" u(k — 2)? s

+ (1,2654 - 10~?)u(k — 4)y(k — 3) + (7,3821 - 1072)

Figura 31 — Simulagao livre do modelo do sistema RLC subamortecido.

Da mesma forma como nos casos anteriores, este sistema também apresentou a mesma
divergéncia entre os dados amostrados pelo equipamento e pelo osciloscépio, porém, neste caso,
além da divergéncia de amplitude j4 observada, houve também distor¢ao na forma de onda. Este

efeito ocorreu pela saturacdo do ADC, que nio teve capacidade de efetuar medi¢des acima de
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Figura 33 — Correlacdo cruzada dos resi-
duos de predicdo com a en-
trada do sistema RLC suba-
mortecido.

Figura 32 — Autocorrelagdao dos residuos
de predi¢do do sistema RLC
subamortecido.

4,5V, ceifando-se assim o topo e os vales das ondas nos casos que a tensdo positiva superou os

4,5V e anegativa os OV

Outra dificuldade encontrada pelo equipamento na modelagem foi a perda de informagao
devido a elementos de frequéncias mais altas e que nao puderam ser amostradas. Esta perda
ocorreu pois a taxa de amostragem € vinculada a taxa de mudanca de bits da excitagcdo. Desta
forma, ndo foi possivel amostrar dados referentes aos comportamentos do sistema, mesmo que o

PRBS tenha sido bem dimensionado.

O modelo obtido teve um RRSE préximo a zero e, de acordo com a andlise estatistica dos
residuos de predicao, este modelo apresentou qualidade comparavel ao RLC superamortecido,
com pequena perda na correlagcdo cruzada do residuo com a entrada, mas mesmo assim nao
indicando que o modelo tenha de fato sofrido efeito de sobreajuste. Porém, mesmo que o modelo
represente de forma bastante satisfatoria os dados coletados, este modelo ndo representard o
sistema pois parte de seu comportamento ndo foi modelado devido a perda da informacgdo durante

a coleta dos dados.

Mesmo representando de forma satisfatéria os dados coletados, a perda de informacao
foi perceptivel também nas métricas, ja que este modelo apresentou o valor de RRSE mais
alto dentre os modelos e, mesmo de forma visual pelo grafico da figura 31, € possivel verificar
que existem pequenas divergéncias entre o modelo e os dados, diferencas estas que ndo eram

perceptiveis nos sistemas anteriores.
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5 CONCLUSAO

Pela andlise dos sistemas testados, pode-se perceber que o equipamento tem capacidade
de identificar sistemas de primeira e segunda ordem, porém, como as técnicas aplicadas sao
vdlidas para sistemas arbitrarios, € possivel levantar a hipdtese de que este equipamento também
possa ser aplicado a sistemas arbitrdrios. Hipdtese esta que podera ser verificada em trabalhos

futuros.

Nos sistemas identificados, comparando-se os valores coletados com os valores obtidos
no osciloscépio, pode-se perceber que a queda de tensao interna do arduino de, em média 0, 5V
criando uma divergéncia entre o sinal amostrado pelo equipamento projetado e pelo osciloscdpio.

Esta diferenca, contudo, ndo representou queda de qualidade no processo de identificagdo.

Além deste problema detectado nas andlises dos dados gerados, percebeu-se também, no
projeto, a limitacdo do equipamento possuir a mesma referéncia de tensdo tanto na geracdo do
sinal de excitagdo quanto na amostragem do sinal de resposta do sistema. Esta limitacdo restringe

muito as aplicagdes nas quais este equipamento pode ser utilizado.

Além desta limitacio, também foi possivel verificar que a utilizacao do arduino como
gerador de sinal para excitagcdo do sistema diretamente forcou a utilizacdo de um capacitor para
filtrar ruidos provenientes do sistema identificado, que for¢cava o arduino a reiniciar durante o
processo de coleta de dados. A inclusdo deste capacitor, contudo, representou um fator de erro
adicional ao processo, visto que sinais de alta frequéncia eram filtrados. Assim, caso o sistema

estudado oferecesse alguma resposta nestas faixas, esta resposta ndo seria estimulada.

Outra limita¢do importante € o fato do ADC ter uma faixa de leitura de 0V a 4,5V, dessa
forma, ao efetuar a leitura da resposta de um sistema que ultrapasse estes valores, o ADC do

arduino satura e as informacdes dos comportamentos do sistema fora desta faixa sdo perdidos.

Para solucionar estas limitacdes, a criacdo de um driver que faga a interface do gerador de
sinais com o sistema, assim como, que faga a interface do sistema com o ADC, particularmente
tornando a referéncia de tensdo independente entre geracao de sinal de excitacdo e coleta dos

dados, aumentaria bastante o escopo de aplicacdo do equipamento.

Este driver pode também isolar o gerador de sinal de excitacdo do sistema, prevenindo

assim que o arduino reinicie de forma indesejada durante a amostragem dos dados e também
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permite que sinais arbitrarios sejam condicionados dentro da faixa de leitura do ADC, evitando

assim a perda de informacgdo durante a coleta de dados.

Outro fator limitante no projeto € a escolha do arduino como gerador do sinal de excitacio
e coleta do sinal de resposta. A limitacdo de frequéncia de amostragem do ADC, junto ao fato da
mudanga de estado da porta de excitacdo e da amostragem pelo ADC ocorrer de forma serial, e
ndo paralela, limita muito a frequéncia méxima dos sistemas possiveis de serem identificados
com o equipamento desenvolvido. Além destes fatores referentes ao arduino, a baixa quantidade
de memoria também limita muito a quantidade de amostras possiveis de serem tomadas, podendo,
dependendo do sistema a ser identificado, gerar problema de falta de dados suficientes para

identificar de forma adequada.

Para solucionar estes problemas, o desenvolvimento de uma interface mais robusta
poderia ampliar consideravelmente a aplicabilidade deste equipamento que, mesmo com tantas

limitagdes, se mostrou eficiente para a tarefa.
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6 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

O atual trabalho se mostrou como uma prova de conceito, mostrando que nao somente é
possivel como € vidvel o desenvolvimento de um equipamento especializado em identifica¢do de
sistemas. Mesmo com as diversas limitacOes, ele conseguiu exercer de forma bastante satisfatoria
a tarefa na qual foi desenvolvido. Porém, diversas limitacdes podem ser corrigidas em trabalhos

futuros.

* Desenvolver um driver para separar a tensdo de referéncia do gerador do sinal de excitagdao
do ADC, responsavel pela amostragem do sinal de saida. Além de isolar o circuito de

excitacdo do sistema analisado, dispensando o uso do capacitor filtro;

* O desenvolvimento de um hardware capaz de, em paralelo, excitar e coletar os dados
do sistema externo aumentando assim a frequéncia maxima do sistema analisado além
de possibilitar efetuar a coleta dos dados em uma frequéncia diferente da excitacao do

sistema;

e Verificar formas de aumentar a memoria do hardware de excitagdo e amostragem dos
dados, a fim de aumentar a resolucdo do equipamento e, também, possibilitar a aplicacao
em sistemas mais complexos, que dependam de grandes volumes de dados para serem

identificados;

* Implementar outros algoritmos de selecao de estrutura, como as técnicas meta-heuristicas,

a fim de retirar a dependéncia das técnicas das simulagdes um passo a frente;

* Desenvolver uma interface homem maquina mais adequada para a utilizagdo do equipa-

mento;

 Verificar a possibilidade de tornar o equipamento independente da unidade de processa-
mento de dados, criando uma interface com dispositivos mdveis comuns como notebooks
ou telefones celular ou mesmo integrando a interface com o sistema fisico a unidade de

processamento;

* Verificar a capacidade do equipamento ao identificar sistemas arbitrarios e/ou muito

complexos;
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