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Resumo—Um dos maiores desafios na obtengdo de modelosdeterminacdo da estrutura do modelo NARMAX. Dessa forma
NARMAX ( Nonlinear Auto-Regressive Moving Average model with  jsto resultara em modelos melhores, e principalmente, mode
eXogenous inputs) para sistemas dinamicos néo-lineares € a g fisicamente mais significativos, usualmente chamados de

definicdo ou selecao da estrutura do modelo. Para este propdsito,, o ~ . . N . o
diversas metodologias tém sido propostas na literatura, mas Identificacdo Caixa-Cinza” /). O sinal de excitagdo deve

podem se tornar entediantes e ainda resultar em desempenhosS€r projetado para satisfazer um conjunto de propriedades
insatisfatorios. Alternativamente, o uso das meta-heuristicastn  que garantirdo a adequabilidade dos dados obtidos. Este dev
se mostrado eficiente na resolucdo de problemas semelhantesapresentar um espectro suficientemente amplo em frequéncia
Para usar o algoritmo de otimizacdo baseado no enxame deg amplityde, de tal forma que excursione o sistema pelos
particulas (PSO-Particle Swarm Optimization) é escolhido com . N .

antecedéncia um numero fixo de combinagdes de termos para Ore~g|me_s dlr_wgmlcos de |nteres§e_. No (_:anso_ dos -[EM estes
modelo NARMAX. Para cada um dos termos existe um peso e sSao d|SpOS|t|VOS com caracteristicas d|nam|cas naOFbBea

um atraso correspondente. Sabe-se que o modelo NARMAX é Seu uso em diversos setores da indlstria estd em constante
linear nos parametros de peso, que podem ser obtidos quandoagscensdo devido as vantagens que oferecem em relag&o aos
utilizada a técnica dos minimos quadrados ordinarios NIQO). conyersores de energia convencionals No entanto, muita

Em cada iteragdo o algoritmo PSO estimara os atrasos que vao. . . S ~ 1

estar presentes no modelo em conjunto com 0s pesos obtidodncerteza ainda existe s’o_bre as _dlnamlcas ndo-lineards, da
por MQO O erro para a prc’)xima in’[eragéo é obtido com este que 0Ss mOdeIOS matematicos existentes descrevem (0] CompOI’-
conjunto de pesos e atrasos. Um modelo nédo-linear de um Médulo tamento assumindo linearidade em uma determinada faixa de
Termoelétrico (TEM-Thermoelectric Module) serd utilizado em operacdo limitada. Nesse contexto, aplicacbes que requere

um dispositivo de recuperacdo de energia residual de calor git5 precisgo, como no caso de circuitos para a conversio
para a conversdo em energia elétrica. Resultados de simulagédo,

serdo apresentados com o intuito de mostrar a efetividade da term_oeletnca eo aproveltamen_to do calor do_ corfio [[L,
metodologia proposta. precisam de modelos que consigam reproduzir adequadamente

Palavras-chave—Identificagéo de sistemas néo-lineares, Modelos 0 comportamento dos TEM.
NARMAX, Médulos termoelétricos, Algoritmo PSO, Estimagéo Por outro lado, a obtencdo de modelos nio-lineares de-
de parametros. manda mais trabalho do que para modelos lineares, implicand
. grande esforgco computacional para serem resolvidos. Uma
| INTRODUGAG das alternativas baseia-se na implementagdo do métode meta
Ma das discussdes mais importantes na area de ideawuristico de otimizagdo por enxame de particulas (PSO)
tificacdo de sistemas néo-lineares mediante modelissenvolvido no inicio dos anos 901]. Consiste em uma
NARMAX, consiste na selecéo da estrutura para representaéonica de otimiza¢céo estocastica robusta, ndo-linespirada
comportamento dinAmico do sistema origindl [2]. Embora em fendmenos que acontecem na natureza. Este método néo
existam varias pesquisas focadas na deteccdo da estruexie do usuario um conhecimento profundo do problema a ser
esta € ainda uma questdo que parece ndo ter uma respaitit@izado e € possivel obter excelentes solu¢des em ifisrva
definitiva [3], [4]. As aproximagBes baseadas em modela® tempos curtos e consumo de recursos razoaveis.
lineares seriam limitadas e representariam as dindmicas doEste trabalho visa explicar o desenvolvimento de uma
sistemas em um ponto de operacdo. Para superar estas limitetodologia baseada na implementagdo do algoritmo PSO
¢cOes foi utilizada uma abordagem baseada na implementagéa técnica dos MQO, para a obtencdo de uma estrutura
de modelos NARMAX. Tanto a estrutura quanto os paramRARMAX utilizada para reproduzir as dindmicas de um
tros do modelo foram obtidos da observacdo na saida sistema de aproveitamento da energia térmica mediante o uso
sistema quando aplicado um sinal de excitacdo na entraaTEM'’s. O sinal de excitacdo aplicado no sistema consiste
do mesmo 4], [5], [6], tornando-se possivel reproduzir cem um ruido branco que foi previamente filtrado, de forma
comportamento dindmico sem aproximac¢des nem simplifiGa-evitar os efeitos decorrentes com as dindmicas bruscas do
cOes lineares. A informag&o, “a priori”, sobre as dindmic@socesso e os tempos de simulacdo, resultando em um sinal
do sistema proposto tornar-se-4 um elemento relevante sodiciente amplo em frequéncias e amplitude para estimar os



parametros da estrutura NARMAX estabelecida. [ll. ALGORITMO DE OTIMIZACAO BASEADA NO

- . ENXAME DE PARTICULAS PSO
[I. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO-LINEARES , L . .
BASEADA EM METODOS NARMAX _O_ método de ot|m|za(;z_;\o por enxame de partl_qulas (PSO) foi
originalmente desenvolvido pelo psicélogo-sociélogo Jes

A metodologia de identificacdo de sistemas n&o-lineankgnnedy e pelo engenheiro eletrnico Russell Eberhart, em
mediante métodos NARMAX pode ser estruturada em cing@95. E uma técnica meta-heuristica baseada nas popukagdes

etapas principaisd: inspirada no comportamento social do véo das aves em procura
L ] do alimento, ou no movimento coordenado dos cardumes
A. Aquisicao de conjunto de dados de peixes [1]. No método PSO cada particula faz parte de

Nesta etapa do processo de identificacdo o sistema deveusad possivel solugdo representada por sua posi¢do em um
submetido a um sinal de excitagdo adequado e a observaggaco de busca determinado. O processo de implementagéo
das saidas correspondentes. A qualidade do modelo obtigoalgoritmo pode ser visto no fluxograma da figlira
estard intimamente ligada com as caracteristicas do seal d
entrada que deve ser projetado de forma a explorar o sistema

Criar
em toda a faixa de frequéncias de interesse. Populagéo
Inicial
B. Deteccéo de estrutura I
Constitui a parte mais importante da metodologia NAR- | Atualizar Vetor
MAX. Uma estrutura de um modelo NARMAX com periodo 7| Velooidade para cada
de amostragem padrdo é mostrada na equdcaSendo
t=1---N; F/ uma fungdo nado-linear qualquert), u(t) e v
e(t) a saida, a entrada e o ruido aditivo do sistema respe- Atualizar Posicio
tivamente, cujos atrasos maximos s&o representadosypor de cada Particula

Ny, Ne; d representa o tempo morto do sistema, geralmente ¢
atribuido um valor ded = 1. Este modelo é essencialmente
uma expansao das entradas, as saidas e os termos de ruido
atrasados no tempo.

Critério de
Parada

Y = Fy(k=1).y(k=2).---.y(k-ny).u(k—d).
pk—d—1), - p(k—d-ny),ek-1),
e(k_2)>"' 7e(k_ne)} +e(k) (1) Figura 1. Fluxograma do algoritmo PSO

C. Estimagao de parametros o ) ) .
O primeiro passo €& gerar d$ particulas que formar&o

Determinada a estrutura do modelo, devem-se estimar PSopxame” e suas respectivas posicdes. O segundo passo
parametros de forma a ajustar o comportamento dinamiGghsiste em atribuir valores aleatérios nos vetores defosi
do sistema original. Varias técnicas tém sido empregadasdige|ocidade ou também arbitrar velocidades iniciais ena cad
estimacdo dos parametros, sendo o algoritmo dos MQ 0 Mgi§, das particulas, se desejado. O algoritmo manter-$ena at

implementado. atualizando ciclicamente os vetores de velocidade e pmsica

até atingir a condi¢do de convergéncia ou de parada (nimero

maximo de iteragdes atingido ou particula com aptiddo dese-
Consiste na verificagdo de que o modelo se comporta jdea).

maneira suficientemente satisfatoria com relacéo aosiaiiet O vetor velocidade de cada particula deve ser atualizado

do estudo. O modelo entdo é validado e comparado contghforme a equaca?:

intuito de encontrar a forma mais simples de representar as

dindmicas observadas no sistema origifi [ Vi = W+ Cora (p— X +Cala (pﬁ _Xik) )

D. Validagdo do modelo

E. Analise OndeV, é a velocidade atual da particul; € a melhor

Somente quando a detecgéo de estrutura e de todosposicdo encontrada pela particulap; € a melhor posicéo
procedimentos de validacdo forem satisfeitos, consigarar dentre todas as particulas na iterak&w € um parametro que
a o modelo como uma boa representacdo do sistéha fepresenta a inercia da particula e controla a sua capacidad
Os modelos obtidos sdo entdo usados para entender qdeigxploracéo do espaco de solu¢Bes. Um valor alto determina
as propriedades dindmicas do sistema e como reage quamai@ busca global enquanto um valor baixo determina uma
exposto a diferentes condicbes de operacao. busca local. Usualmente esses valores oscilam entre 0,4 e



1,4 [12], c1 e ¢ sdo chamados pardmetros de confiangcaAssim, a fungéo objetivo é dada pela equagao
que definem o quanto uma particula confia ou ndo na outra.
Usualmente ambos assumem o valor igual a3;[r; e r» V=ele=(y"-08"y")(y—yb) 9)
sdo numeros aleatérios compreendidos entre 0 e 1. i . ,
A equacid é utilizada para o calculo da posigo futura de E o célculo para o vetor dos pardmetros a serem estimados

cada uma das particulas: pode ser escrito na forma:

X1 = Xt Vi 3) 0=y YTy (10)
(_)ndex{(+l € a posicdo de cada particulaa iteragadk+ 1 Para garantir a existéncia de uma solugfibyy nio deve
e Vi, € o vetor velocidade da particula. ser singular. Assim, a condicdo para que o0 sistema seja 0

IV. ESTIMACAO DE PARAMETROS MEDIANTE O suficientemente excitado, € dado pela equacéo .

METODO DOS MINIMOS QUADRADOS MQO)

) . det(y y) £0 (11)
Este método tenta minimizar a soma dos quadrados das
discrepancias (erro) entre o valor estimado (modelo) e odHa varias raz6es que promovem a escolha de uma fungéo
dados observados (processo), de forma a encontrar o melplgjetivo quadraticall4] [ 15]. Primeiro porque € bem mais facil
ajuste que consiga representar Msobservacdes para umde minimizar do que qualquer uma das outras fungées objetivo

conjunto de dados, conforme apresentado a seguir: como por exemplo, o erro absolute(t)|. No entanto, a
principal razdo é que, para um ruido normalmente distrduid
ek) = yp(k) —ym(k) (4) isto produz as melhores estimativas imparciais em termos da
~—~ e

B0 Processo Moaelo variancia do erro nos parametros obtidas]|

Sendoyp(k) = Ku(k) +n(k) e ym(k) = Kmu(k) as obser-
vacdes no sistema e no modelo, quando aplicado um sinal
de excitacdou(k); n(k) € um sinal aleatério estacionario
com E{n(k) = 0} e K e Ky correspondem a representagéo
matematica do processo e do modelo respetivamente, como
pode ser visto na figura. s

A equacgdo4 também pode ser representada na forma de /Mod's/lz/
matriz, conforme mostrado na equagao (Kn)

u(k) . Processo

(Kp)

A

Y

Yp ( 1) e( 1) n( 1) Ko Atrasos
Yo(2) e2) n(2) Ky ] IS
Yp(N) e(N) n(N) Kq St Oti’\r;lnggdor <
1 Ul U1 - U
2
W= 1 U@ Uy - U2 () Figura 2. Diagrama de estimagéo de parametros mediante MQO e PSO
1 U(N) U?%N) --- UYN)

Nest t tacio é alterad ~ h V. METODOLOGIA DE ESTIMAGAO DA
este ponto a notagao ¢ alterada para uma expressao melhor ESTRUTURA NARMAX

conhecida de um problema de regresséo, sgndamatriz de i . o R
dados;0 o vetor de pardmetros a serem estimagos;vetor O Método implementado na estimacdo dos parametros da

de saida e\ o numero de observacdes. Assim a equagdo gatrutura baseia-se no modelo Entrada-Saida, onde aaelaga
processo é dada pela equag@ie igualmente a equacdo do€ntre um sinal de excitagdo e a influéncia gerada na resposta

modelo pode ser escrita na forma da equat&o dindmica em um sistema determinado é analisada. Duas técni-
cas de otimizacao foram utilizadas. A primeira utiliza cofd
y=6y+n (6) do gradiente para orientar o processo iteratiQQO) e a

segunda é fundamentada em conceitos inspirados na natureza
. (PSO. A escolha das duas as técnicas deve-se a capacidade
y=uwo ™ de escapar de minimos locais no caso do algoritmo PSO.
Ondey’indica a saida do modelo. Portanto, as discrepanciastretanto, conforme mencionado anteriormente, os msdelo
entre o processo e o modelo podem ser calculadas medid¥®dRMAX s&o estruturas lineares nos parametros, justifioand
a equacaa. a estimag¢do dos mesmos mediante MQ@.[A implemen-
tacdo desta metodologia pode ser vista no fluxograma da
e=y— (Y0 (8) figura3.



Modelo das exigéncias fundamentais € a implementacdo de um sinal
NARMAX dinamicamente persistente, de forma a garantir a exploraca
do sistema pelos regimes dinamicos de interesse. O sinal de
excitacdo utilizado pode ser visto na figutaEste consiste

em um ruido branco limitado em frequéncia para evitar os
efeitos decorrentes com as dindmicas bruscas do processo e
0s correspondentes tempos de simulagéo.
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Figura 4. Sinal de excitagao implementado durante o procesgtedtificacao

. ~ . .. dg sistema
Um conjunto de equacoes diferenciais, que representam as

caracteristicas térmicas dindmicas de um TEM],[ foram
levadas em consideracdo, resultando na estrutura NARMAX /| TopPOLOGIA DOS AMPLIEICADORES

apresentada na equac@ia SendoTy o perfil de temperatura ) . i
a ser controlado @ representa a corrente elétrica aplicada A (0POlogia usada para a geracdo de corrente no TEM €
no TEM. Os termos®; correspondem aos pesos a serefiostrada na figuré. Compoe-se de uma ponte H que faz a

estimados pelo método dos MQO e os termips corres- transformacéo de tensdo continua em tenséo alternada e um fil

pondem aos atrasos a serem estimados pelo algoritmo P&®LC para eliminar as harmonicas produzidas na comutagao
Desta forma, as néo-linearidades do sistema original for&f3S chaves da ponte H. Escolheu-se este amplificador devido a

representadas mediante somas ponderadas das entradasSiCigcia em consumo de poténcia, quando comparados com

Ss Sy i |
o : . I T
necessarios em um modelo linear é o tipo de regressores d Jl%} |l |
incluidos no modelo. Se regressores adequados forem ysados (| +
mesmo um modelo linear com poucos coeficientes, podera L ——— —————— I
repr_oduzw SatISfatonamem? aSNdmamlcaS Anao_llnealeb [ _Figura 5. Topologia do Amplificador para a injecéo de corremtelrEM
Assim, o problema de estimacao dos parédmetros foi entéo,
definido com a questdo de minimizacdo, das discrepancias B i )
entre a resposta do modelo real e as respostas dos modeldscorrente no amplificador & controlada mediante Modula-
simulados. Para quantificar tais discrepancias é empreg&f§ POr Largura de PulsoBylse-Width Modulation-PWMA
o erro médio quadratico normalizado, como apresentado $#da € uma combinacéo de sinais de alta frequéncia e o sinal

saidas do sistema, deslocadas no tempo. os amplificadores classe A e AB.
"™ “ponter I TFio Eis;bglix_ais
Txk] = 61T [k—di]+ 6l K] + 63l [k—dy] i s s L |
+ Ol [k— 5] T [k— ] + 6512 [k— ] T [k—dl B |
+ 66l [k—d7] T?[k—dg] + 671% [k — dg] Voo |4 | ot :I\
+  63T?[k—duo] 12) - e H J
| ° (| c ! T
No entanto, o que determina o numero de parametros | ,\EA
|
]

equacad.3: de referéncia. Para eIirpina_lr as frequéncias altas € pdqiﬁlm
filtro passivo na frequéncia de corte acima da frequéncia de
SN (X —Y)2 referéncia. Desta forma, apoés o filtro LC o sinal de refegénci
Imon(A) = '_12,\,7\(2 (13) sera recuperado. Para garantir que a corrente no TEM seja
i=1Yi

aquela desejada, independente das perturbacfes e da&arga n
Sendo que representa os dados do modelo reakepre- linear do TEM, um controlador de corrente é proposto, sendo
senta os dados experimentadisp nimero de pontos de dadoseste baseado num controlador classico Pl, como mostrado na

e A que € o vetor com os parametros a serem estimados. Uiigara 6.



—_———— e e ————

{ PonteH :[ ol lro | simulado indica que a metodologia implementada forneceu
assa-baixas . . . ~ P
:SJ%; SJE}I: : resultados excepcionais de estimacdo, além de comprovar
+ | |
— |
|
|

L 'n uma alta efetividade, mesmo quando ocasionadas mudancgas

agressivas no perfil de temperatura conforme apresentado na

figura 8. Nesse caso, a informacdo prévia sobre o conhe-

cimento do sistema original permitiu selecionar a esteutur
Sencorde adequada para recuperar analiticamente as caractevigtica

K| corrente namicas observadas. Essa observacdo reitera a importancia

! de estabelecer uma estrutura concisa, onde os parametros
envolvidos conservam certa relagdo com as grandezassfisica
da planta.

Também foi implementado um sinal de onda quadrado
- normalizado entre -0,5 e 0@mp conseguindo reproduzir as
Para a medicdo da grandeza da corrente usa-se um sensor

caracteristicas do modelo real com boa fidelidade. Notatse g
de efeito hall, por ter a propriedade de ndo alterar o valor

da grandeza que esta sendo medida, pois ndo & mserémdelo estmado ajusta 0s mesmos valores para as constantes
9 q P é ubida e descida, como pode ser visto na figura

um elemento ao circuito que altere a carga. Este valor

Ref
Controlador >

PWM

|
Lo
o
Lo
o
1L
"ﬁ
F———
N
=2m

Figura 6. Topologia do controlador de corrente para o TEM

realimentagdo, dependendo da saida, devera ser condiciona Temporatura no TEM
a valores similares ao do sinal de referéncia. Para embarcar L
o controlador PI, implementar-se-4& um microcontroladag qu " e —
consiga ter periféricos de saida com PWM e conversor de sing| ﬁ Iﬁ
analdgico para digitalAnalog-to-Digital Converter-ADL {

A equagao que relaciona o sinal de entrada e sinal de saida

do amplificador classe D em laco aberto, considerando a ponte

como amplificador, é dada pela expressao: »
1/LC o ‘ ‘
G(S) = Vpc—5——— 14 5 \
(s) g 1ic (14) .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
SendoVpc a tenséo de alimentagcdo da ponteééf%c tempols]

funcdo de transferéncia que descreve o filtro passa baixXa. figura 7. Comparacso da temperatura do modelo real Vs. modeldviaR

quando utilizado um sinal de excitagdo quadrado
VIl. DISCUSSAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Devido ao mecanismo interno de transferéncia de calor A
do TEM o processo é altamente ndo-linear e dependente VIll. CONCLUSAO
do ponto de operagdo. Estes fendmenos nao-lineares ndRo presente trabalho foi apresentada a metodologia e a
podem ser reproduzidos por modelos lineares convenciddaisstimac&o de parametros para uma estrutura de modelo NAR-
modelo NARMAX utilizado para reproduzir o comportamentpAX, que representa 0 comportamento térmico dinAmico
dinamico do TEM é apresentado na equad&o Aqueles de um modulo termoelétrico. Duas técnicas de otimizagéo
termos que apresentam parametros com valores absolgg®am implementadas de forma a determinar os pesos e
reduzidos em relagdo aos demais poderiam ser eliminadgs.atrasos do modelo NARMAX, substituindo assim o seu
Porém, destaca-se ainda que existe uma situacdo na qualcgifespondente modelo, definido mediante um conjunto de
pequeno valor em algum dos coeficientes néo indica que t@ifiacées diferenciais, tornando-se possivel a compredasa
coeficientes sejam insignificantes. Assim, modelos compleginamicas do TEM em sua forma original, isto &, sem serem
e melhor estabelecidos tém melhores chances de reproduzigghsideradas simplificacdes nem aproximacdes. A topologia

propriedades dinamicas do sistema original. do amplificador de corrente para a estimagéo de parametros
também foi apresentada. Esta topologia é baseada numa ponte
T(K = 0,6543T [k— 1] — 0,235 [k +0,03873 [k— 2] H com filtro passa-baixa, permitindo ao amplificador gerar a

corrente desejada para a estimacgéo dos parametros darestrut

+ 16781 [k—2|T[k—1] ndo-linear. Os resultados obtidos poderiam ser aplicados n

— 0,000212[k—1]T[k—2] construcdo de dispositivos de recuperacéo de energiaiagsid
+ 0,5158 [k—2] T?[k—1] +0,2342 [k—1] convertendo em energia elétrica. Possiveis trabalhosréeeco
_ 0 6579T2[k—1] (15) tes poderiam se focar no uso e exploracdo de outros sinais

de excitacdo ou outros tipos de arquiteturas PSO, com o
As alteragfes geradas na temperafiyam uma das carasintuito de, ndo sé melhorar a efetividade desta metodalogia
do TEM como resposta a um sinal de excita¢ad\ grande se- mas também para determinar em que medida os parametros
melhanca entre os comportamentos do modelo real e 0 modedtimados poderiam melhorar o desempenho dos TEM.
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Figura 8. Comparacao da temperatura do modelo real Vs. modeld¥Rguando utilizado um sinal de excitacéo aleatorio
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