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RESUMO

A construgao de um modelo confidvel é um dos pilares do controle de sistemas auténomos.
A identificagdo é um processo que extrai caracteristicas de um processo para posterior
analise e manipulagao do sistema. Modelos matematicos sao um direcionamento do
comportamento real de um processo. Entretanto, tais modelos exigem a entrada de
alguns parametros especificos da operacao do sistema. A estimacao de parametros, é uma
forma de identificagao que objetiva afinar modelos para que eles se comportem de forma
proxima a realidade. Para tanto, utiliza-se métodos de estimacao, que aliados a um sinal
de entrada eficiente, podem produzir bons resultados. O Sub-Optimal Ezxcitation Signal
Generation and Optimal Parameter Estimation (SOESGOPE) é um método apresentado
pela literatura que combina a geracao de sinais de excitagdo com a estimacao de parametros.
Embora a metodologia apresente resultados satisfatérios, deve-se analiséd-la sob o ponto
de vista de otimizagdo, ou seja o quanto ele é confidvel e robusto frente a diferentes
configuracoes. Assim, este trabalho apresenta analises nesse aspecto e uma proposta de
alteracdo quando for verificado uma falta de convergéncia. A aplicabilidade do método é
potencializada em situa¢oes em que o modelo seja uma copia razoavel do comportamento
real. Entretanto, em situagoes reais, nao se pode garantir que um modelo matematico
produza saidas similares ao processo real frente a uma mesma entrada. Para contornar
esse problema, neste trabalho também é proposta uma técnica hibrida que é capaz de
utilizar o modelo matematico como direcionamento e aprender caracteristicas peculiares
aquele processo. Tal modelo hibrido, composto por etapa de estimacao e de aprendizado de
comportamento, sera capaz de corrigir certos erros do sistema real relacionados ao modelo
e atingir saidas mais confiaveis através da combinacao do modelo tedrico com técnicas de
aprendizado. Além disso, o SOESGOPE é um aliado ao processo de aprendizado visto
que fornece sinais de excitacdo mais eficientes. A eficacia do método é comprovada através
da aplicacado em uma embarcagao auténoma com caracteristicas desafiadoras sob a oOtica

de identificacao, reduzindo o erro de estimagao de trajetoria.

Palavras-chave: Identificagdo de Sistemas Dindmicos. Estimagdo de Parametros. Sistemas

Nao Lineares. Geracao de Sinal de Excitacao. Modelo hibrido.



ABSTRACT

Building a reliable model is one of the pillars of controlling autonomous systems. Iden-
tification is a process that extracts characteristics of a process for further analysis and
manipulation of the system. Mathematical models are a guide to the real behavior of a
process. However, such models require the input of some specific parameters of the system
operation. Parameter estimation is a form of identification that aims to fine-tune models so
that they behave as closely as possible to reality. Therefore, estimation methods together
with an efficient input signal can produce good results. SOESGOPE is a method that
combines excitation signal generation with parameter estimation. Although it presents
satisfactory results, it should be analyzed from an optimization point of view, that is,
how reliable and robust it is against different configurations. Thus, this work presents
analysis in this aspect and a proposal for alteration when a lack of convergence is verified.
The applicability of the method is enhanced in situations where the model is a reasonable
copy of real behavior. However, in real situations, it is not possible to guarantee that a
mathematical model will produce outputs similar to the real process when faced with the
same input. To circumvent this problem, this work also proposes a hybrid technique that
is able to use the mathematical model as a guide and learn characteristics peculiar to
that process. Such a hybrid model will be able to correct certain errors of the real system
related to the model and achieve more reliable outputs. Furthermore, SOESGOPE can
count as an ally to the learning process since it provides more efficient excitation signals.
To confirm the applicability of the proposed method, an autonomous boat is used for

application and verification of the effectiveness of the method.

Keywords: Identification of Dynamical Systems. Parameter Estimation. Nonlinear

Systems. Excitation Signal Generation. Hybrid model.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Modelagem matemética ¢ um aparato que permite determinar o comportamento de
fendmenos de naturezas diversas, tais como bioldgicos, econdémicos, quimicos, elétricos,
magnéticos e mecanicos. Em sistemas dinamicos, o propésito da determinacao de um
modelo é criar uma fungao ou um conjunto de fungoes que descreva de maneira satisfatoria
a evolucao de um sistema ao longo do tempo. Para fins de modelagem, tal fendomeno, por
padrao, deve seguir um preceito de ligacao entre os estados presente e passado. Dessa
forma, estados atuais de um sistema dinamico dependem de estados anteriores e o modelo
decorrente é organizado através de equagoes diferenciais (SINGH; KUMAR; BALEANU,
2019).

Modelagem e controle de sistemas sdo campos cujos interesses em areas como
engenharia elétrica, engenharia mecanica e engenharia de processos estao em constante
crescimento. O foco é, principalmente, devido ao crescente desenvolvimento de sistemas
autonomos que exigem controle preciso e robusto. De modo a atingir essas caracteristicas,
o modelo matematico, que descreve o comportamento dinamico de um processo, deve

ser abrangente cobrindo possiveis lacunas relacionadas ao comportamento do processo
(BROSILOW; JOSEPH, 2002).

Identificagao é um processo pelo qual se consegue extrair um conjunto de informa-
¢oes que ird permitir a construgdo de um modelo que reflita o comportamento do sistema
com maior fidelidade possivel. Segundo Zadeh (1962), o termo identificacdo pode ser

descrito como:

Determinacgao de um sistema, com base na observacao de entradas
e saidas, dentro de uma classe especificada a qual o sistema em
teste é equivalente; determinacdo do estado inicial ou final do
sistema. (ZADEH, 1962, p. 857, tradugao nossa)

Seguindo essa ideia, o objetivo principal do processo de identificagao é selecionar,
dentro de uma classe a qual o sistema real pertence, um modelo equivalente que desvie do
comportamento real o minimo possivel, isto é, um modelo que determine saidas similares
frente as mesmas entradas inseridas. Uma vez identificado, um modelo matemético
confidavel é capaz de reproduzir de forma satisfatoria o comportamento de um sistema
dindmico. A partir dai, é possivel ter um conhecimento mais amplo do processo, sendo
uma ferramenta essencial para validacao do modelo tedrico e determinagao de condigoes
extremas pelas quais o sistema pode ser submetido, através de simulagoes computacionais.
Além de anélise e simulagoes, a construcao do modelo pode estar atrelada a outros tipos
de aplicagoes que requerem uma maior credibilidade (BROSILOW; JOSEPH, 2002).
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A determinagao de um controle baseado em modelo é uma dentre as possiveis
aplicagoes. Com a finalidade de sintonizar parametros de controle, é necessario o conheci-
mento de um modelo detalhado ou pelo menos um modelo que permita a determinacao de
fatores interessantes para o controle do processo. Sgrensen (2005) introduziu o conceito
de Modelo de Planta de Controle, do inglés, Control Plant Model. Tal modelo é uma
descrigao matematica simplificada que contém apenas as principais propriedades fisicas do
processo. Embora seja simplificado, sua identificacao deve ser realizada. E a partir desse
modelo que pode-se sintonizar parametros de controle, determinar controles preditivos
ou adaptativos. Outra aplicagao, que tem ganhado um foco nos ultimos anos, devido
a existéncia de modelos mais confidveis, é a deteccao de falhas. Nesse caso, a partir de
informagoes obtidas pelo modelo, é possivel apontar desvios de comportamento do sistema

e, entao, atrela-los a possiveis falhas de funcionamento.

O conhecimento de um modelo que reproduza as caracteristicas dindmicas de
um sistema é essencial para o entendimento de seu comportamento frente a diferentes
configuragoes de atuacao. Tal modelo se torna referéncia para estudos do sistema e também
para a escolha de um controlador para sua operacao. Uma diversidade de métodos pode
ser aplicada a fim de identificar um processo. Entretanto, vale ressaltar que, inerente aos

sistemas do mundo real, esta a incerteza.

Segundo Weinmann (2012), no que diz respeito ao entendimento fisico, determina-
se o comportamento dindmico do processo, ou seja, a estrutura, ordem, linearidade e
multivariabilidade, sendo este comportamento nao perturbado, denominado de sistema
nominal. Entretanto, varias propriedades permanecem desconhecidas e é preciso analisa-las

sob os seguintes aspectos:

o Incerteza da estrutura de pardmetros que é associada a determinacao dos parametros
do modelo matematico. Apenas em casos muito simples é possivel obter parametros
livres de interdependéncias. Sistemas complexos apresentam uma relacao entre a
determinacao dos pardmetros e os coeficientes da dindmica do sistema em malha

fechada, impactando diretamente na controlabilidade do processo.

» Incerteza na variagao prospectiva, que esta associada a sensibilidade diferencial, ou

seja, as mudancas nas propriedades do sistema, como desempenho e estabilidade.

Métodos experimentais de identificacao sao amplamente utilizados pela literatura,
visto que é possivel extrair, a partir de seu comportamento, peculiaridades associadas ao
sistema. A estimacio de parametros pode ser aplicada através de métodos de otimizacao
que seleciona o conjunto de parametros que mais aproxima ao comportamento real. Neste
caso, a atuagao torna-se um aliado nesse processo. Sinais de entrada que produzam uma

excitagao necessaria e suficiente para a estimacao sao importantes no experimento. Dessa
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forma a categoria de técnicas de geracao de um sinal 6timo sdo desejaveis a fim de melhorar
a confiabilidade do método (HONORIO et al., 2018).

1.2 MOTIVACAO

Outra dificuldade envolvida no processo de estimacao de parametros pura, utilizando
um sinal subotimo de excitacao, ¢ relacionada aos problemas de modelagem. Isto é,
sistemas que nao sao copias fiéis do modelo matematico descrito por um conjunto de
equagoes diferenciais, cenario comum em processos reais. Os sistemas dindmicos, embora
possam seguir razoavelmente o comportamento de um modelo, dificilmente, conseguem
ter comportamentos completamente similares. Os motivos podem ser devido a varios
fatores, dentre eles, vicios construtivos, dispositivos de atuagdao que nao produzem a forga
ou torque determinados e problemas de simetria. Nesse panorama, a simples estimacao
de parametro é incapaz de produzir comportamentos parecidos com os reais, mesmo com
diferentes configuracoes de parametros, pois as equacgoes nao descrevem esse movimento. A
determinacao de um método que seja capaz de lidar com tal incompatibilidade é fortemente

requerida caso exista a necessidade de encontrar um modelo confiavel.

Geralmente, sistemas mais complexos possuem esta caracteristica, devido ao alto
nivel de detalhamento do projeto, a construcao nao corresponde a realidade. Uma embar-
cacao autonoma é um exemplo de aplicacao que, além da possibilidade de inconsisténcia

do modelo matematico, ainda conta com a exigéncia de um sistema de controle robusto.

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Face ao exposto, o presente trabalho propoe a elaboragao de uma metodologia de
identificagdo de sistemas dindmicos baseada na associacao de um modelo de aprendizagem
a0 processo de estimacao paramétrica. Este método hibrido deve ser capaz de lidar tanto
com incertezas associadas aos parametros do modelo matematico quanto a sensibilidade

diferencial.

Seguindo essa proposta, ainda podemos citar como objetivos especificos:
o Analisar a estimacao de pardmetros com sinal subétimo sob a 6tica de otimizagao
focando em aspectos como confiabilidade e robustez;

o Analisar medida de direcionamento do resultado de estimacao para um ponto viavel,

caso o método nao convirja para um resultado satisfatorio;
o Identificar problemas inerentes ao método de estimagao paramétrica puro;

o Aplicar a metodologia em um sistema real, no caso, uma embarcacao auténoma e

testar sua eficacia;
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e Reduzir a erro entre o comportamento real do sistema e o comportamento estimado

do modelo.

1.4 PUBLICACOES DECORRENTES DA PESQUISA

Durante a realizacao desta pesquisa, foram obtidos alguns resultados, na area de

otimizacao, que podem ser destacados:

1. SOUZA, M. B. A.; HONORIO, L. M; OLIVEIRA, E. J.;: NETO, A. F. S.; SILVA,
M. F.; PANCOTI, A. A Convolutional System Identification Approach Mixing
Optimal Parameter Estimation and Deep Learning. International Journal of Control,

Automation and Systems, Springer. Aceito para publicacao.

2. SOUZA, M.B.A., HONORIO, L. M. OLIVEIRA, E.J. Innovative Analysis for
Parameter Estimation Quality. International Journal of Control, Automation and
Systems 19, 363-371 (2021). <https://doi.org/10.1007/s12555-019-0909-4>

3. SOUZA, M. B. A.; HONORIO, L. M; OLIVEIRA, E. J.; MOREIRA, A. P. G.
M. Recursive Approach of Sub-Optimal Excitation Signal Generation and Optimal
Parameter Estimation. International Journal of Control, Automation and Systems,

2020, Springer. <https://doi.org/10.1007/s12555-019-0164-8>

4. REBELLO, G. ; DE OLIVEIRA, E. JOSE ; SOUZA, M. B. A. Two-Stage General
Variable Neighborhood Search Algorithm to Solve the Static Transmission Network
Expansion Planning. In: 2019 IEEE Milan PowerTech, 2019, Milan. <https:
//doi.org/10.1109/PTC.2019.8810439>

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho possui quatro capitulos, além deste, que sao descritos a seguir:

O Capitulo 2 aborda as principais metodologias aplicaveis a identificacao de pa-
rametros. Além disso, inclui uma discussao em torno da selecao de sinais de excitagao
que influenciam diretamente no processo de estimacao. Este capitulo ainda apresenta
a metodologia que sera base para as analises e propostas desenvolvidas ao longo desse

documento.

O Capitulo 3 apresenta analises realizadas a partir da metodologia de geragao de
sinal sub6timo para estimacao de parametros. Além disso, o capitulo envolve a apresentacao
de um algoritmo recursivo usado para contornar o problema em que os parametros nao

sao compreendidos pelas limitagoes predeterminadas.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta na tese. Para tanto, serd abordada

uma adaptagao da metodologia original de estimacao de parametros Sub-Optimal Fxcitation
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Signal Generation and Optimal Parameter Estimation que visa refinar a saida do modelo
matematico através do acoplamento das caracteristicas tedricas do modelo matematico, o
beneficio do sinal de excitacao e o refinamento proveniente de uma rede neural profunda. O
chamado, modelo hibrido ¢é capaz de determinar saidas mais proximas, de forma percentual,

as do sistema real.

O Capitulo 5 é dedicado a verificagao de eficiéncia do método hibrido através
da aplicagdo em uma uma embarcacao auténoma, o ASV AERO4River, um catamara
com caracteristicas desafiadoras sob o ponto de vista de identificacao. Os resultados
demonstram que o método é promissor e cumpre com o objetivo de reduzir o erro entre as

saldas do modelo e do sistema real.

Ja o Capitulo 6 apresenta as principais conclusoes e contribui¢oes da utilizacao da

metodologia proposta, bem como propostas de trabalhos futuros.
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2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS

2.1 INTRODUCAO

Métodos de identificacido de sistemas dinamicos possuem suas peculiaridades dependendo
da aplicagao e forma de implementagao. De acordo com Isermann e Miinchhof (2010), os

modelos matematicos podem ser classificados em tedricos e experimentais.

No caso da modelagem tedrica, o modelo é obtido através de equagoes envolvidas
no processo provenientes de leis e principios da fisica. A partir dai, é possivel selecionar
um conjunto de equagdes que geram um comportamento aproximado do sistema. O fator
que diferencia sistemas com um mesmo modelo tedrico, sao os parametros associados a
cada um. Caso o conjunto de equacoes diferenciais, possa ser solucionado explicitamente,
é possivel extrair os parametros associados. Entretanto muitos modelos nao permitem
a resolucao explicita, devido a sua complexidade (NELLES, 2002). Em alguns casos, o
nimero de equagoes envolvidas é inferior ao nimero de parametros, sendo um desafio
derivar os parametros envolvidos no modelo analiticamente. Uma modelagem puramente
tedrica leva a construcao de um modelo caixa branca. Esse tipo de modelo é utilizado
em ambito de projeto, visto que é necessario determinar seu comportamento, através de

simulagoes de forma antecipada a aplicacao do processo .

Alternativamente, em uma modelagem experimental, o modelo matemético é
derivado de medi¢bes em experimentos, cujos sinais de entrada e saida sao condicionados
a algum método de identificagao. O objetivo é criar uma relagdo entre entradas e saidas.
Isermann e Miinchhof (2010) se refere a modelagem experimental como identificacao. Esta
categoria de técnicas é baseada na comparacao de dados provenientes de experimentos
realizados com o sistema, podendo lidar com uma excitacao arbitraria ou previamente
determinada. Uma variedade de aplicagoes se enquadra nesse tipo de problema, podendo
determinar modelos paramétricos ou nao paramétricos. Essa abordagem é bastante 1til
quando se deseja obter um modelo mais fiel a dindmica real do sistema, extraindo relagoes
de seu comportamento. O modelo resultante é chamado de modelo caixa preta. A
aplicabilidade desse tipo de modelo pode ser requerida em situagoes de adaptagao de

controladores e deteccao de falhas.

Embora sejam obtidas de formas distintas, pode haver uma complementariedade
entre as abordagens de modelagem tedrica e experimental. Caso seja possivel, determinar
ambas abordagens, é fundamental que haja uma similaridade entre os comportamentos
obtidos através da aplicagao dos modelos. Dessa forma, é possivel corrigir erros de
modelagem, através da comparacao dos modelos. Além disso, a associacao dos modelos
leva a vantagens relacionadas a confiabilidade. A mistura das abordagens resulta em um
modelo caixa cinza. A Figura 1 apresenta um diagrama diferenciando os diferentes tipos

de modelos matematicos, de acordo com a classificacdo quanto a penetracao da modelagem
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tedrica e experimental e a interacao entre as diferentes abordagens.

Figura 1 — Tipos de modelos matematicos

Modelagem Teorica Modelagem Experimental

Modelo h q\/Iodelo Caix; Modelo Caixa Modelo
Caixa Branca Cinza Claro Cinza Escuro Caixa Preta
» Equacoes o Equagoes » Redes Neurais » Redes

diferenciais diferenciais Fuzzy Neurais
» Estimacao de » Estimacao de
parametros parametros
- % J

Fonte: Adaptado de Isermann e Miinchhof (2010)

A complexidade de alguns modelos tedricos, aliado ao fato de que uma andlise
puramente matematica pode ndo prover precisao nos coeficientes relacionados, fazem
com que modelos caixa cinza sejam amplamente utilizados. Nesse caso, concilia-se as
importantes informagcoes tedricas, dadas por principios fisicos, e dados experimentais que

elevam a confiabilidade do modelo.

Como vantagem do uso da modelagem experimental, pode-se citar a possibilidade
de aplicacao em sistemas complexos. Isso ¢ possivel tendo como base o reconhecimentos do
comportamento através da simples analise das medigoes de entradas e saidas. O processo
de modelagem, portanto, se torna independente de uma investigacao profunda do sistema
e mais rapido. Métodos computacionais modernos permitem o processamento desses dados

e posterior identificagdo do sistema.

Nesse capitulo, serao apresentados alguns métodos de modelagem experimental

mais abordados pela literatura considerando os seguintes aspectos:

e Modelo matematico;

o Algoritmo empregado para processamento dos dados;

Célculo do erro entre o processo e o modelo;

Sinal de teste empregado.

2.2 MODELO MATEMATICO

Quanto ao modelo matematico, as técnicas de identificacao de sistemas podem ser

classificadas em: modelos nao paramétricos e modelos paramétricos.
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2.2.1 Modelo nao paramétrico

Os modelos nao paramétricos determinam relagoes de entrada e saida que nao
sao definidas por uma estrutura paramétrica especifica, configurando um ntimero infinito
de parametros. O produto de uma modelagem paramétrica é uma tabela ou uma curva
determinando a relagdo entre a entrada e a resposta correspondente. As técnicas de
identificacdo nao paramétricas pressupoem que o processo possa ser linearizado. Os
modelos nao paramétricos envolvidos em processos lineares sao a resposta ao impulso,
resposta ao degrau e resposta a frequéncia. Essa técnica é utilizada para validacao de

modelos tedricos e determinacao da resposta do sistema para controladores, por exemplo

(ISERMANN; MUNCHHOF, 2011).

2.2.2 Modelo paramétrico

Alternativamente, modelos paramétricos sao determinados por uma estrutura de
equacoes com um numero de parametros finitos. Por assumir, a priori, uma estrutura
definida, é esperado, que nesse tipo de modelagem, resultados mais precisos sejam alcanca-
dos. Sistemas dindmicos normalmente podem ser descritos por leis conhecidas da fisica.
O modelo paramétrico, portanto, é visto como um modelo caixa cinza para o processo
de identificacao, por compreender uma estrutura tedrica atrelada a um conhecimento
experimental, cujos pardametros serao obtidos. Nesse caso, a modelagem paramétrica
providencia conjuntos de equagoes diferenciais ou fungoes de transferéncia que representem
o comportamento dos sistema. Em muitas situacoes, tais modelos podem ser escritos em
forma de equacoes diferenciais ordinarias, as chamadas equagoes de estado. Seu modelo é

disposto da seguinte forma:

dx(t)

S = Falt).u(t):0) 1)

sendo que t representa o tempo, x(t) é o vetor de estado, u(t) é a entrada e 6 é o vetor de
parametros associado ao sistema dindmico. f(-) é a fungao que depende do vetor de estado
e de entrada e também do vetor de parametros. O objetivo principal de um processo de
identificacdo usando um modelo paramétrico é encontrar o vetor de parametros 6, ou seja,
um conjunto de parametros numéricos que determine o comportamento mais semelhante
possivel ao sistema real, considerando as saidas de um experimento. Esse processo é
chamado de Método de Estimacao de Pardmetros (MEP).

Tal método é baseado na minimizagao de sinais de erros entre o comportamento real
e 0 obtido com um certo conjunto de parametros. Isermann e Miinchhof (2011) separam os
métodos de identificacdo paramétrica em: métodos de estimacao de parametros; métodos
baseados em otimizacao iterativa; redes neurais e métodos baseados em filtragem. Dessa

forma, os MEP sao definidos como uma metodologia baseada em regressao estatistica
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com o objetivo de minimizar uma funcao de erro. Nessa categoria, podem ser citados
os algoritmo baseados em minimos quadrados e em maxima verossimilhanca. Embora
a classificagdo defendida por Isermann e Miinchhof (2011) seja valida, com propdsito
de simplificar o entendimento, nesta tese, um MEP podera englobar todos os métodos
aplicados para identificacdo paramétrica de sistemas dindmicos, conforme é conceituado
pela obra de Baillieul e Samad (2015).

2.3 METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS

2.3.1 Método dos Minimos Quadrados

Esse método ¢ utilizado na estimacgao de parametros de sistemas dindmicos, através
das medicoes das saidas provenientes de um experimento. A estimacao paramétrica prevé
uma aproximagao entre o comportamento de um sistema real com o de seu respectivo
modelo, para entradas similares. A solucao desse tipo de problema através de método

baseado em minimos quadrados utiliza literalmente essa definicao.

A primeira citagao do método de minimos quadrados como um estimador ocorreu
em 1975 por Karl Friedrich Gauss (GAUSS, 1809). Nessa obra, voltada para estudos
astronomicos, Gauss determinou que o movimento dos corpos pode ser descrito por seis
parametros, cuja estimacao seria baseada em medi¢oes de dados a partir de um telescopio.
Surgiu entdao, o método dos minimos quadrados, do inglés Least Squares Method. A
partir dai, varias outras areas comecaram a aplicar esse conhecimento a fim de identificar
sistemas em diferentes ambitos da engenharia, como, por exemplo, em processos elétricos,

mecatronicos e veiculos em geral.

Dado um sistema real discreto com saidas y,(k), o conjunto de pardmetros que o

descreve é

0T = (6,0, ... 0,,) (2.2)

sendo que m é o nimero de pardmetros e k o tempo amostrado. A identificagdo paramétrica
terd o compromisso de determinar um conjunto de parametros o mais préoximo possivel
desses valores. A saida do sistema é afetada por disttirbios. Dessa forma, a saida medida

¢é dada por

yp(k) = yu (k) + n(k) (2.3)

sendo que n(k) representa o ruido medido. O processo segue principios e leis fisicas
dependentes dos parametros. E dessa forma, é possivel determinar um modelo, cujas
saidas, simbolizadas por y,s(k), simulam o comportamento do sistema real. O erro entre o

sistema real e as saidas do modelo é definido por
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e(k) =yp —yum - (2.4)

O melhor dos cenarios é atribuido quando esse erro é o minimo possivel. Nesse
caso, o objetivo principal é minimizar a soma dos erros instantaneos ao quadrado (Figura

2), conforme a seguinte equagao

V=e21) + e2) + .. + (N) = 3 (e(k))? . (2.5)

k=1

Figura 2 — Diagrama esquemético do processo geral do método de estimacdo de parametros
baseado em minimos quadrados

n(k)

u(k)

Y

Processo

Y

=

2
\5\

A

Otimizador

Fonte: Adaptado de Isermann e Miinchhof (2010)

A principal justificativa para o uso do erro elevado a segunda poténcia é devido ao
fato de que é mais facil de encontrar a solucao 6tima para esse tipo de fun¢ao do que com
relagao a fungio de erro absoluta (ISERMANN; MUNCHHOF, 2011). Todavia deve ser
pontuado o fato de que um critério quadratico pode enfatizar erros grosseiros, os chamados
outliers. Assim, o efeito desses outliers no processo de estimacao pode ser aumentado,

determinando parametros incorretos.

A simplicidade do método, aliado ao fato de demandar um pequeno custo com-
putacional frente a outros, faz com que muitos autores utilizem o método dos minimos
quadrados em seus trabalhos. E importante mencionar que a maior parte de teorias
envolvendo métodos de estimativa sdo modificagoes ou desmembramentos dessa estratégia
(CRASSIDIS; JUNKINS, 2011). Isso é devido ao objetivo principal do problema, que é
atendido através do uso dessa fungao. Dessa forma, os métodos de otimizagao e redes
neurais, aplicados na identificacao, geralmente, apresentam esse propésito, o de reduzir o

erro quadratico médio entre o observado e o estimado.
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2.3.2 Meétodos de Filtragem

Métodos de filtragem aplicados a identificagdo de sistemas tem o propésito principal
de estimar os estados instantaneos de um sistema baseando em medidas dos sinais de
entrada e saida. Existem varios filtros utilizados na literatura, dentre estes destaca-se
o Filtro de Kalman (GELB, 1974), que é um algoritmo recorrentemente utilizado em
problemas de estimacao linear. A sua principal vantagem é a facilidade de implementacao
e a viabilidade de aplicagoes em tempo real. De forma geral, o algoritmo computa a melhor
estimativa de um vetor de estados de um sistema dinamico linear dadas as medidas do
vetor de estados adicionado de ruidos gaussianos. Para tanto, os parametros devem ser

conhecidos.

Embora esse método de filtragem nao tenha como objetivo primordial ser um
estimador 6timo, é possivel empregar a versdo extendida do Filtro de Kalman (GELB,
1974) para estimacao de pardmetros de forma concomitante a estimagao de estados. Para
realizar essa tarefa é necessario que os estados sejam modelados e influenciados por
um distirbio estocastico. Apesar de contar como vantagem essa possibilidade, o gasto
computacional se torna elevado, uma vez que o processo de estimagao conta com mais

variaveis.

A complexidade computacional de um Filtro de Kalman Extendido é em torno do
cubo da dimenséao do vetor de estados (BAILLIEUL; SAMAD, 2015). No caso da adi¢ao de
parametros a serem estimados, a complexidade envolve, ainda, o vetor de pardmetros. Em
situagoes que nao exigem uma taxa alta de amostragem, é possivel aplicar a ferramenta
para estimacao de pardmetros. E o caso de uma grande embarcacio, por exemplo, cujo
controle ndo exige respostas extremamente rapidas. Revestido et al. (2011) aplicou o Filtro
de Kalman Extendido juntamente com uma técnica de predicao de erros para estimar
estados e parametros relacionado a um navio-patrulha. Aliada a possibilidade de nao
ter um sistema de estimacao extremamente rapido, os autores consideraram apenas os
derivativos hidrodinamicos como varidveis a serem estimadas, no caso, oito parametros.
Quadrotores, por exemplo, requerem uma maior taxa de amostragem e, nesse caso, deve-se

pensar em técnicas com respostas rapidas.

Abas, Legowo e Akmeliawati (2011) utilizaram Filtro de Kalman modificado a
fim de estimar estados e parametros de um quadrotor. Entretanto, considerou-se apenas
quatro parametros relacionados ao momento de inércia, exigindo um esfor¢co computacional
reduzido. Além de permitir trabalhar com tal dupla estimagcdo, a ferramenta permite
lidar com nao linearidades. Entretanto, durante sua implementacao, deve-se realizar uma

linearizacao em torno do ponto de operacao.
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2.3.3 Meétodos de Otimizacao

No campo de estimacao de parametros, algoritmos iterativos de otimizacao sao
utilizados permitindo a minimizacao de fung¢oes de custo previamente determinadas. A
principal vantagem desse método é a possibilidade de trabalhar facilmente com sistemas,
funcoes objetivos e restrigoes nao lineares. Dessa forma métodos iterativos garantem que
sejam projetadas fungoes objetivos eficientes e condizentes com o processo de estimacao.
Além disso restrigdes podem ser associadas com o objetivo de restringir a escolha dos

parametros as limitacoes fisicas do sistema (HON()RIO et al., 2018).

A funcgao de custo possui o propésito principal de reduzir o erro que o parametro
proporciona no comportamento do modelo em relagao a saida real. Como, para esse
tipo de método, existe uma certa liberdade de determinacao da funcao objetivo, nao
¢ obrigatoria a escolha da funcao de minimos quadrados para o processo de estimacao.
Como ja mencionado, o método de minimos quadrados proporciona efeitos prejudiciais na
presenca de erros grosseiros. Dessa forma, outras fun¢des podem ser indicadas por reduzir

o efeitos de outliers, conforme pode ser observado pela Tabela 1.

Nome Funcao Objetivo
Minimos Quadrados e?
e?/2; le] <c
Huber clle] ~ ¢/2); Je| > ¢
2 _ _ 2)\3\. <
—— /61— (L~ (/P V) Jel <o

A2/6; el >c

L1-L2 2(\/1+€e2/2+1)

Valor Absoluto le]

Tabela 1 — Possibilidades de fungées objetivo para o processo de estimacio paramétrica através
de métodos iterativos, sendo que ¢ é uma constante definida previamente.

Aliado ao fato de facilidade de determinacao da funcao objetivo, processos iterativos
possuem como grande vantagem a imposicao de restricoes. Embora em muitos casos a
funcao objetivo seja minimizada de forma satisfatéria, caso a modelagem matematica nao
seja identificada corretamente, o conjunto de parametros pode configurar uma instabilidade
no modelo, o que nao é desejado para a modelagem final. Além disso, pardmetros como
massa ou rigidez, por exemplo possuem limitagoes devidos a razoes fisicas. Uma vantagem
da insercao de restrigoes ¢ a redugao no espaco de busca, facilitando a estimacao dos

parametros.

Diversos métodos de otimizagao podem ser aplicados nesse intuito. Métodos
classicos normalmente exigem a determinagao de parametros iniciais para inicializacao
do algoritmo. Tais parametros podem ser obtidos por métodos nao recursivos como o
método dos minimos quadrados. Como sao métodos baseados em derivada, dependendo da

fungao objetivo, podem facilmente ficar preso em 6timos locais, nao refletindo a realidade.
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Portanto, sua eficiéncia esta diretamente associada ao ponto inicial indicado. A partir desse
ponto de partida, os métodos usam diferentes abordagem para chegar na melhor associagao
de pardmetros. E o caso do Método de Pontos Interiores (POLIK; TERLAKY, 2010),
que sera amplamente utilizado nos estudos de caso dessa tese no ambito da estimacao

paramétrica.

Uma variedade de trabalhos apresentados na literatura especializada atuam na area
de estimacao de parametros utilizando, como ferramenta, métodos iterativos. Para obter
uma compreensao mais abrangente do modelo matematico de um Veiculo Auténomo de
Superficie (VAS), os autores, Erunsal et al. (2017), elaboraram uma rotina de otimizagao
para minimizar os custos entre o movimento do veiculo com os pardmetros previstos e os
dados experimentais. Para o teste em questao e com parametros a priori bem definidos,

foi possivel validar a metodologia.

O método de pontos interiores foi utilizado por Honério et al. (2018) para estimar
parametros abordando uma técnica que envolve o projeto dos sinais de entrada. Embora
esse tipo de método permita a manipulagao dos resultados em dominio do tempo, é
possivel combina-la com resultados no dominio da frequéncia com objetivo de atingir maior
acuracia de estimacao. A vantagem de métodos de programacao linear é a possibilidade de
envolver esse tipo de andlise sem modificagoes na forma de resolugao. Xu (2015) abordou
o problema dessa forma, utilizando o método de Newton iterativo. De forma a reduzir a

acao de ruido no processo, também ¢é possivel associar técnicas de filtragem ao método de
otimizacao (LI; LIU; DING, 2017).

Além de métodos classicos, podem ser aplicados métodos heuristicos ou bioins-
pirados. Nesse tipo de algoritmo, nao ha necessidade de configurar um ponto inicial.
De acordo com uma certa regra, o algoritmo realiza a exploragao de possiveis solugoes
dentro do espaco de busca. E importante ressaltar, que neste caso, apesar de nao abordar
o problema através de gradiente, nao é garantido que o 6timo global seja encontrado.
Entretanto, métodos exploratérios podem ser uma excelente maneira de encontrar um
ponto de partida para um método classico. Um exemplo desse tipo de técnica é o algoritmo
de otimizacao baseado em enxame de particulas. O algoritmo foi proposto por Eberhart
e Kennedy (1995) e seleciona a solugao 6tima de acordo com resultados de velocidade
e posicao associados a cada particula. A partir de um conjunto de solugoes candidatas,
ao longo das iteragoes o algoritmo direciona a solucao aquela que possui maior fungao
objetivo associada. Luo, Soares e Zou (2016) relaciona o método exploratério, Particle
Swarm Optimization (PSO) com a metodologia de maquina de vetores de suporte, do
inglés, Support Vector Machine (SVM), a fim de identificar o modelo de uma embarcacao,
mais especificadamente os coeficientes hidrodindmicos. A principal vantagem associada ao
SVM é que ele nao requer uma estimativa inicial dos coeficientes. Nessa aplicacao, o PSO

¢é aplicado de forma a estimar parametros estruturais da embarcagao. Posteriormente, o
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método SVM ¢ aplicado a fim de estimar os coeficientes hidrodindmicos que sao variaveis

de acordo com a manobra realizada.

2.4 SINAL DE EXCITACAO

O sinal de excitagao do sistema dinamico, com a finalidade de identificacao, pode
ser aleatorio ou previamente determinado. A utilizacdo de um sinal conhecido pode ser
justificada pela falta de excitacdo necessaria de um sinal de operacao normal para a
extragao de parametros ou mesmo identificagao de um modelo caixa preta. Fato que é
extremamente comum, ja que numa operagao normal, os sinais aplicados podem apresentar
baixas amplitudes ou caracteristicas nao estacionarias, por exemplo. De acordo com
Isermann e Miinchhof (2010), um sinal considerado favoravel ao processo de identificacao,

normalmente satisfaz os seguintes critérios:

o Geragao simples e reprodutivel;

o Descricao matematica simples;

Viabilidade de aplicacao, considerando limitagoes fisicas do sistema;

« Boa excitagao das caracteristicas dinamicas relevantes.

Seguindo esses principios béasicos o sinal binario pseudo-randoémico, do inglés,
Pseudo-Random Binary Signal (PRBS) é um exemplo de sinal de teste amplamente
utilizado. Além das caracteristicas descritas, esse tipo de sinal permite a identificacio
através de respostas ao impulso diretamente. De forma geral, o sinal é aplicado com uma
periodicidade relacionada a sequencia de pulsos aleatorios transmitidos através da atuacao.

A Figura 3 exemplifica a caracteristica grafica do sinal.

Figura 3 — Sinal binario pseudo-randémicos com 4 estigios e N = 15
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Fonte: Isermann e Miinchhof (2010)

Embora seja um método altamente recomendéavel para excitacdo de sistemas

lineares, o PRBS nao ¢é aconselhavel para a categoria nao linear. Devido a excitacao
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ser dependente de apenas um par de magnitudes, ou seja o sinal de teste s6 consegue
assumir dois valores (u(t) = —a ou u(t) = a), a extragao da dindmica do sistema torna-se
deficitaria. Assim, a combinacao de frequéncia variavel com amplitude variavel ao longo
do tempo pode ser interessante do ponto de vista da identificacdo. Além da defini¢ao do
tempo total do sinal e do tempo dos pulsos, determina-se também a amplitude de cada
pulso. Esse é o principio utilizado pelo sinal binario pseudo-randoémico com amplitude
modulada, do inglés, Amplitude-modulated Pseudo-Random Binary Signal (APRBS), cujo
comportamento grafico é apresentado pela Figura 4. Devido a variedade de amplitudes do
sinal de entrada, é possivel excitar o sistema de forma satisfatoria, fato que é altamente

requerido para processos de identificagao.

Figura 4 — Sinal binario pseudo-randémicos com amplitude modulada
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Fonte: Isermann e Miinchhof (2010)

A prévia determinacao do sinal de teste é totalmente relacionada ao grau de
confiabilidade da identificagdo dindmica de um sistema. Deflorian e Zaglauer (2011)
aplicou sinais de teste baseados em APRBS para identificar a dindmica de um motor a
combustao. Em todos os testes, foi possivel determinar modelos com dinamicas similares

a do processo real.

Um estudo apresentado por Gringard e Kroll (2016) analisou o impacto do nivel
de amplitude do sinal de entrada na qualidade da estimagao de parametros. Utilizando
como base para os experimentos um acelerador mecanico, os autores conseguiram extrair

algumas informacoes sobre o uso de um sinal baseado em APRBS:

i) O nivel de amplitude utilizado impacta diretamente na excitagdo do sistema,
ou seja, dependendo do sinal APRBS utilizado, é possivel estimar melhor ou pior os

parametros do sistema;

ii) E importante, no design do sinal de entrada, escolher valores préximos aos

fornecidos em uma operagao normal do sistema.

Conforme foi observado no estudo mencionado, é possivel extrair diferentes infor-
macoes do sistema dinamico, utilizando sinais de entrada diferentes. Embora a utilizacao

de sinais de teste baseados em APRBS seja consagrada como uma boa alternativa, a
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manipulagao desse sinal pode ser mais benéfica ao processo de estimacao de parametros.
Baseado nessa ideia, métodos de otimizacao podem ser aplicados na escolha do sinal de

teste.

De forma a obter dados experimentais significativos, Licitra et al. (2018) determina-
ram manobras Otimas capazes de superar os resultados de entradas de teste convencionais.
Algoritmos heuristicos também podem ser utilizados. E o caso de Lichota, Sibilski e Ohme
(2017), que apresenta uma técnica baseada em algoritmos genéticos para projetar uma
manobra de excitagao de identificagao de sistema de aeronave com deflexdes simultaneas

de controle de voo.

2.5 SOESGOPE

Em algumas aplicagoes, considerar restricdes é extremamente importante. Tais
limitacoes podem ser relacionadas principalmente as limitagoes fisicas do sistema e as
limitagoes experimentais. Com o objetivo de poder considerar limitagdes no processo de
escolha do sinal de teste, Honério et al. (2018) desenvolveram uma técnica de design de
entrada, a Geracio de Sinal de Excitacio Subétimo e Estimacio Otima de Parmetros, do
inglés SOESGOPE. O principio bésico desse método ¢é realizar a escolha do sinal através
de um algoritmo de otimizacao que consiga desviar de 6timos locais, uma vez que existem
um conjunto de possibilidades de atuac¢oes que atendem as restrigoes e determinam um

valor de funcao objetivo satisfatoria.

O método SOESGOPE sera descrito em detalhes tendo em vista que as principais
contribuigoes do trabalho visam o seu aprofundamento e a proposi¢ao de adaptagao frente

as lacunas observadas em sua aplicagao.

Dado o sistema real R(T'), o objetivo primério ¢ identificar a dindmica do sistema
a fim de obter um modelo M(I") que tenha o comportamento mais similar possivel ao
real. E importante ressaltar que os pardmetros do modelo real sao desconhecidos e podem
ser descritos, de uma forma puramente teérica, por I' € R"|T = [ v, Yo, ..., 7 |T.
Embora os parametros sejam desconhecidos, ¢ importante que haja uma estimativa prévia
desses parametros, chamada de estimativa a priori, I, que pode ser extraida através de
analises matematicas, ou mesmo por um experimento simples prévio. No caso de veiculos
autonomos, por exemplo, é possivel aplicar movimentos triviais, tais como deslocamentos
em linha reta horizontalmente e verticalmente, em zigue-zague, em espiral ou circulares.
A partir de experimentos como esses uma estimativa inicial dos pardmetros envolvidos no

processo pode ser obtida.

Apesar de estratégia de deslocamento pré-determinadas serem amplamente utiliza-
das pela literatura para extragao do comportamento dindmico de veiculos (FOSSEN, 1994;
NAEEM; SUTTON; CHUDLEY, 2006; WIRTENSOHN et al., 2013; WIRTENSOHN et
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al., 2015), tais sinais de entrada podem nao ser suficientes para excitar o sistema de uma
forma generalista. Com um movimento de linha reta seguindo o eixo vertical, a titulo de
exemplo, parametros relacionados a movimentos em deriva serdao negligenciados, podendo
nao configurar um modelo razoavel. Dessa forma, o principal objetivo do método é gerar
um sinal que excite o sistema da melhor forma possivel, que serd simbolizado por u®. O
sinal u® deve ser persistente o suficiente para conseguir extrair o conjunto de parametros
relacionados, que serd chamado de estimativa a posteriori I't. O modelo deve ser capaz
de aproximar o comportamento do sistema real (M(f“") ~ R(T)). Além desse objetivo, o

sinal deve atender a outros requisitos e propésitos.

Uma vez que o método trabalha com sistemas cujos parametros sao desconhecidos,
a garantia de um sinal com persisténcia suficiente para encontrar os parametros exatos
¢ impraticavel, mesmo em situagoes cujos modelos produzam o mesmo comportamento
dindmico do sistema real. De forma a determinar o sinal mais adequado nao se utiliza,
portanto, os parametros reais, e sim um outro conjunto de parametros definido a partir da
perturbacéo da estimativa a priori, I’?. Esse novo sistema obtido, ./\/l(f‘p ), serda denominado
como perturbado e possui como objetivo ser uma orientagao na escolha do sinal de entrada
para o experimento. No processo de escolha do sinal, I'? é usado como emulacio do sistema

real gerado da seguinte forma:

P =1"+6"7 (2.6)

sendo que 6? € R" 6P = [ &7, &5, ..., 6P |7 é um conjunto de perturbagoes gaussianas
com média zero e variancia ¢ que é determinado empiricamente e proporcionalmente ao

inverso do conhecimento do parametro correspondente.

A partir de M(I'P), o objetivo é, dado o sinal u®, encontrar M(I't) em que I't &

a estimativa a posteriori que minimiza

ty

5= S (let (k) — 2 (k)| + 197 (k) — g7 (k) ) (2.7)

k=0

sendo que:

&P, P sdo os estados e saidas do modelo perturbado M(TP);

A

&%, §T sdo os estados e saidas do modelo a posteriori M (D).

A métrica ¥, € R quantifica a coincidéncia entre as saidas do modelo perturbado
¢ estimado. E determinante mencionar que por mais que X, = 0, nio é possivel garantir
que os parametros foram corretamente estimados. Entretanto, com esse resultado, pode-
se concluir que o sinal tem persisténcia de excitagao suficiente para parametros que

reproduzam o mesmo comportamento.
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Dessa forma, a tarefa de estimacao deve levar em consideragao tanto a determinacao
dos parametros quanto a geracao de um sinal de excitagao subétimo, configurando um
problema de otimizacao sequencial multi-paramétrica. Para atingir resultados satisfatorios,
o problema pode ser dividido em duas camadas com fungoes objetivo diferentes e pertinentes
em cada caso. O processo de otimizagao deve abranger tanto variaveis discretas, quanto
variaveis continuas. A camada externa, responsavel pela geracao do sinal, consiste em um
problema de Programacao Nao Linear Inteira Mista (PNLIM). J4 a camada interna, cuja
finalidade é a estimacdo de parametros propriamente dita, configura-se como um problema

de natureza nao linear, chamado de Programagcao Nao Linear (PNL).

2.5.1 Camada Externa

O algoritmo de otimizacao da camada externa ¢é responsavel por atingir o objetivo
final do processo, ou seja, determinar o sinal de entrada que possua boas caracteristicas de
excitagao. Embora o propdsito principal seja este, tal sinal deve obedecer algumas restrigoes
impostas por limitagoes fisicas e temporais relacionadas ao experimento. O processo de
otimizacao, portanto, trabalha com a minimizacdo de uma funcao multiparamétrica

f(2) € Rsq para a escolha do sinal, que é dada por:

f(B) = min(r10 (|-, ) + £ fo(-|0) + raf5(-[ o)) (2.8)

[1]

sendo que:

©(-) Parcela relacionada aos limites associados aos estados;

?
fo(+) Parcela relacionada & acuracia da saida;
f5(-) Parcela relacionadas a recuperabilidade dos parametros;

K1, K2, k3 € Rso Constantes de peso relacionadas as parcelas da fungdo objetivo ©(-),

fo(+) e f5(-), respectivamente.

2.5.1.1 Fungao de Tempo e Estados

Essa parcela da fungao objetivo é responsavel por manter as saidas e os estados
dentro de um limite permissivel. Para evitar violagoes de restricoes impostas, adota-se que
K1 3> Ko, k3. Nessa parcela, inclui-se, adicionalmente, quesitos temporais e espaciais com
o propoésito de tornar o experimento mais rapido e com menos deslocamentos possiveis.
Dessa forma, a escolha do sinal é realizada considerando o menor tempo t, e espaco fy de
experimento. Entretanto, essa otimizag¢ao do tempo e do espago somente ocorrera caso as

restrigoes impostas sejam satisfeitas, como pode-se observar na seguinte expressao:
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1 K K
—tut (@) + (@), i DV() <a
&P, gP tylu) = ¢ "1 M K1 (2.9)
U(ZP) + U(gP) + W(t,) +1,  otherwise
onde:
q](tu) - |tu - Tmax|a if ty > Tmax
\Ij(tu) - 07 it 2tu S Tmax
tu m
ZZLﬁp,z(k) - Oxi,max|a Vi’p,z(k‘) > Oxi,max
k=0i=1
. (2.10)
=P\ — tu n
\D("B ) ZZ|jp,2(k) - Oxi,min|; \V/i'p’z(k) < Omi,min
k=0i=1
+
07 Oxi,min S Vjp,z(k) S Omi,max
sendo que:
tu Tempo do experimento;

fv(-) Funcao que quantifica o uso do espago;
U(-) Fungao de penalidade;
Q Indice de relaxamento;
Oxnin Limite operacional minimo das variaveis de estado;
Ox,,.x Limite operacional maximo das variaveis de estado.
Esse tipo de fun¢ao é baseada em a-constrain (HONORIO et al., 2010), cuja funcao
é limitar ©(+) de acordo com o resultado da fungao de penalidade. O indice de relaxamento

inicia com um certo valor e ao longo das iteragoes tem seu valor reduzido até 0 ao fim do

processo de otimizacao.

A funcao de quantificacao das saidas, fy, é calculada pelo volume da Axis-Aligned
Bounding Box (AABB) hiper-dimensional (KLOSOWSKI et al., 1998), definido como:

fv(@)=(@—z)'W (@ —2) (2.11)
sendo que a matriz de pesos diagonal W € R™*" | W > 0 é definida como W = diag(wy,
Wa, ..., w,) e T e x sdo dados por:

@ = [ max(#(k)), max(#5(k)), ..., max(i2 (k) |"

(2.12)

x = [ min(#(k)), min(#5(k)), ..., min(@(k))]"
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2.5.1.2  Funcgdo de Precisio das Saidas

A funcao de acuréacia das saidas é responsavel por determinar um sinal que favoreca
a coincidéncia entre as saldas do modelo perturbado e do modelo a posteriori. Em outras
palavras, essa funcao mensura a diferenca entre as saidas do sistema considerado real e o
estimado, conforme Equacao 2.7. O valor final de f,(-) é calculado apds a determinacao dos

parametros estimados no processo de otimizacao interna, que sera explicado posteriormente.

2.5.1.3 Funcdio de Recuperabilidade de Parametros

Embora a similaridade entre saidas seja essencial para determinacao do sinal de
entrada ¢ importante mencionar que saidas iguais podem nao ser um parametros exclusivo
para estimacao dos parametros. Um sinal pode determinar saidas iguais, porém parametros
completamente diferentes, fato que configuraria uma ma escolha da entrada. Por isso,
torna-se essencial a andlise da recuperabilidade dos parametros. Como na camada externa,

consegue-se extrair os parametros do sistema perturbado, é facil saber se os pardmetros

estimados foram satisfatérios. Dessa forma, percebe-se que um sinal é rico (com relacao a
excitagao do sistema) caso os pardmetros I+ convirjam para I'?. Para atingir tal feito, é
necessario minimizar a funcao de recuperabilidade, dada por:
/At ap\2
0Ty =3 (= (2.13)
i=1 i
sendo que cada 4 é um elemento no vetor de parametros I' = [ 41, 42, ..., % |7. A

normalizagao é necessaria para manter cada medida dos parametros em sua propria escala.

2.5.1.4  Formulacao do problema de otimizacdo

A partir da formulagao do problema de otimizacao supracitada (Equagao 2.8),
deve-se definir a forma de resolu¢ao. Embora o problema tenha restri¢coes associadas, tais
limitagoes nao entram como restricoes propriamente ditas, mas sim como penalidades caso
o sinal escolhido configure saidas que extrapolem os limites fisicos e temporais impostos.
Portanto o problema é caracterizado como irrestrito. O objetivo final é encontrar o sinal

de entrada, u, que minimize a funcdo objetivo f(E) € R?*.

Conforme analisado na se¢ao 2.4, o sinal APRBS é uma boa alternativa para utiliza-
¢ao em um experimento dedicado a identificagdo. De forma a representar matematicamente
o sinal u como APRBS, utiliza-se o vetor E, que compoe os p componentes de u divididos

em k estagios da seguinte forma:

[ ﬁ“? Ty tzlv t7f27 tZQ7 Tty tlle7 R tzp7
B = (2.14)

ul ul u u Up Up
Ay -y oy Ay Q17 e, AR, oty Qg e, G ]



36

onde:

< (tmax)i’, 1 <d=(—1)*xk+i<pk

. (2.15)
(Amin);? < Bg=0a;" < (amax);’, pk <d=(j—1)*k+i+ pk <2pk

)

sendo que os seguintes componentes representam:

t Tempo de execugao do estagio k para o sinal de entrada u,;
ter Amplitude do sinal no estagio k para o sinal de entrada w,;

U4 U4 ;. , . ~ s . . N
(tmin)i”s (tmaz);”  Tempos minimo e maximo de execucao do estagio @ para o sinal de

entrada j, respectivamente, com 1 <1< kel <j <p;

uj

U4 . s . , . . . , . .
(@min);”s (Qmaz);” Amplitudes minima e méxima do sinal de entrada j no estagio i, res-

pectivamente, com 1 <i < kel <j <p;

Por motivos de simplificacdo e coeréncia, o tempo de execucao do experimento é o

mesmo para todos os componentes de entrada.

2.5.1.5 Algoritmo de Resolu¢cao

Devido as infinitas possibilidades de combinagoes de tempo e amplitude dos estéagios
de cada sinal de entrada, demanda-se um algoritmo de otimizacao que consiga obter a
minimizagdo da funcgao, explorando diferentes areas de procura. O uso de algoritmos
heuristicos e bio-inspirados é uma opc¢ao viavel para o processo de procura. Embora tais
algoritmos sejam eficientes na determinacao de um sinal viavel, atendendo as restricoes,
nao se pode garantir que o resultado encontrado seja o 6timo global da funcao. Isso
porque, problemas como esse apresentam altas nao-linearidades configurando intimeros
6timos locais. A opcao utilizada para composicao do sinal de entrada no algoritmo original
(HONORIO et al., 2018) é o método baseado no Algoritmo de Enxame de Particulas
(PSO), o Particle Swarm-Like Optimization (PSLO), proposto por Honério et al. (2018).

2.5.2 Camada Interna

A camada interna é responsavel pela estimacao de parametros propriamente dita, a
partir do sinal de entrada fornecido pela camada externa. Nessa etapa consegue-se extrair
o conjunto de parametros de um modelo, cujas saidas coincida melhor com as saidas do
sistema perturbado. A partir dos parametros estimados, é possivel calcular as métricas
relacionadas a precisao das saidas, f,, e a recuperabilidade de parametros, fs. Dessa forma,
a camada interna é acionada sempre quando o algoritmo da camada externa calcula o

valor dessas parcelas da fungao objetivo.
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E importante ressaltar, que na camada interna, um novo processo de otimizacao
¢é caracterizado. Dessa forma, a formulacao do problema de otimizacao ¢é diferente. O
objetivo principal, nesse caso, ¢ simplesmente determinar parametros que mais coincidam
com as saidas performadas pelo sistema perturbado. Assim, o problema, nesse caso, possui

apenas uma métrica a ser minimizada conforme a férmula a seguir:

tu
Minimizar f, = l;](llﬁJr(/f) =& (k)| + (1§ (k) — g7 (R)I]) (2.16)
Como, nesse caso, é possivel obter uma estimativa a priori dos parametros, pode-se
utilizar algoritmos que tenham a caracteristica de demandar uma estimativa inicial. O
Método de Pontos Interiores é um algoritmo eficiente de solucao de problemas de otimizagao
nao linear é implementado pela toolbor denominada fmincon do programa MATLAB,
sendo essa ferramenta utilizada para a realizacao da etapa de otimizacdo vislumbrada a
partir da formulagao proposta para coordenacao dos movimentos de multiplos robds. A
fmincon utiliza o método de pontos interiores valendo-se do método Barreira Logaritmica
(BYRD; HRIBAR; NOCEDAL, 1999), assim como é explicitado na prépria pagina do
programa (MATHWORKS, 2020).

2.5.3 Estrutura SOESGOPE

O método SOESGOPE objetiva a determina¢do de um sinal de excitagdo que seja
o mais eficiente possivel para a estimacgao dos parametros envolvidos no modelo. A Figura

5 ilustra o diagrama esquematico do processo, que ¢ dividido em duas camadas:

(i) A externa, responsavel pela determinagdo do sinal subdotimo. A fungdo objetivo
da camada externa avalia o tempo de execucao do experimento, o uso do espago disponibi-
lizado, bem como restringe possiveis violagoes de limitacgoes fisicas, através da métrica 6.
Além disso, avalia-se também a similaridade dos parametros, fs e das saidas dos sistemas
perturbado e estimado, f,. A partir desses dados o otimizador é capaz de selecionar o
sinal que apresente a melhor combina¢ao das métricas supracitadas. Entretanto, essa
camada é dependente da camada interna que é responsavel pela estimagao de parametros

propriamente dita.

(i) A camada interna tem como entradas os pardmetros perturbados I'Y e o
sinal determinado na camada externa, u(k). A partir da insergdo do sinal no processo
perturbado, com saida vy, (k), influenciada por um ruido n(k), a fungdo objetivo avalia tao
somente a similaridade entre as saidas para atingir o melhor conjunto de parametros dado
o sinal fornecido pela etapa anterior, f,. Para o calculo de f,, utiliza-se a saida do processo
perturbado com a influéncia do ruido, y,(k) e a saida do modelo, cujos pardmetros sao

selecionados pelo otimizador da camada interna.
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Figura 5 — Diagrama esquematico do processo SOESGOPE

Camada r ﬂ:
Externa
_________________________________ |
n(k) Camada {l:
Interna
4 u(k) ‘ Yull) /L Yolk)
Sindl Processo > >
perturbado
v
7 ]

Camada Externa (

Otimizador
Camada Interna

A A A

<

i
I
I
| I
I
: I I
| I I
I I
: I : |
| I | I
T |
: I ! I
I ! |
! I
| I | I
\ I | I
\ I | I
| ! Modelo > | !
| Otimizador | e | :
\ I : |
\ I I
\ I ! I
\ I ! |
| I : I
\ I I
\ I
| I
| I
| I
| I
\ I
\ I
' :

Fonte: Elaborado pelo autor

2.5.4 Execugao do Experimento

A partir da execugao do SOESGOPE apenas com modelos numéricos, inclusive com
modelo referéncia sendo uma perturbacao de uma estimativa a priori, é possivel aplicar o
sinal no sistema real em um ambiente controlado. Sendo essa a etapa de experimento. O
sinal foi gerado considerando as limitacoes fisicas tanto do espago e tempo disponiveis,
quanto do sistema propriamente dito. Assim, garante-se a possibilidade de implementacao.
Além disso, a geracao do sinal deve se enquadrar nos sinais de entrada suportados pelo

sistema.

Originalmente, o método SOESGOPE foi desenvolvido para trabalhar com o
sistema em malha aberta, inserindo o sinal conforme ele foi gerado. De posse do sinal,
ele pode ser inserido no sistema a ser identificado. As saidas devem ser coletadas através
de um sistema de sensoriamento. Posteriormente, de modo off-line os dados coletados
sao manipulados, permitindo a aplicacao de um algoritmo de otimizagao que encontre
o conjunto de parametros 6timo. Esse procedimento é similar ao que ocorre na camada
interna do SOESGOPE, sendo que o processo perturbado é, neste caso, o sistema real. A
avaliacdo da qualidade dos parametro encontrados nessa etapa se vale apenas da funcao
de precisao das saidas que mede apenas a similaridade entre as saidas real e do modelo a

posteriori.
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2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Esse capitulo foi destinado a compreensao de conceitos e aspectos relacionados a
identificacao de sistemas dinamicos. A literatura aborda diversas formas de apurar um
modelo matematico. De forma geral, algoritmos de otimizacao sdo considerados altamente
relevantes nessa area, visto que tais métodos permitem a identificagao de sistemas nao
lineares sem grandes complexidades. Além disso é possivel atingir a otimizagao de uma

funcao objetivo configurada pelo usuério.

Embora consagrados, os métodos de estimacao de parametros dependem direta-
mente da inser¢cao de um sinal de entrada. Através dele, consegue-se excitar de forma
suficiente ou nao o sistema para que se consiga extrair os parametros. Assim, o design de
um sinal de excitacao através de um processo de otimizacdo pode ser considerado muito
importante. Seguindo essa linha, o SOESGOPE é uma alternativa eficiente para a geragao
de um sinal de excitacdo subotimo com propésito de estimacao. Este método é eficiente

para o objetivo proposto e servird como base para as analises nos capitulos subsequentes.
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3 ANALISES REALIZADAS

A aplicabilidade da metodologia SOESGOPE se estende a sistemas dindmicos em geral,
contanto que apresentem alguma forma de modelar matematicamente através de equagoes
diferenciais que contenham incégnitas, relacionadas as caracteristicas fisicas, que serao
descritas pelo método. Nesse capitulo, serdo propostas analises mais profundas da técnica,
envolvendo confiabilidade e robustez. Adicionalmente, uma abordagem recursiva baseada
na analise dos multiplicadores de Lagrange provenientes do processo de otimizagao sera
abordada. Para servir como base para essas andlises, o modelo de um robo diferencial sera

utilizado.

As andlises foram foco de dois artigos da revista International Journal of Control,

Automation, and Systems (IJCAS) da editora Springer:

o O primeiro, intitulado Innovative Analysis for Parameter Estimation Quality, teve
como intuito demonstrar que a redugao no espaco de solugoes pode ser benéfica para
o processo de estimacao de parametros. O artigo aceito esta em processo final de

edi¢ao para posterior publicacao.

o O segundo, Recursive Approach of Sub-Optimal Excitation Signal Generation and
Optimal Parameter Estimation, analisou a influéncia dos multiplicadores de Lagrange
em um processo recursivo, cujo objetivo é aumentar a confiabilidade do processo de

estimagao frente a diferentes concepgoes do sistema (SOUZA et al., 2020).

3.1 MODELAGEM DO SISTEMA

A discussao abordada nesse capitulo sera baseada na estimativa de pardmetros de
um robd diferencial de pequena dimensao, o Very Small Size Soccer (VSSS). A Figura
6 apresenta uma imagem do equipamento (esquerda) e sua representagao esquematica
(direita).

Figura 6 — Rob6 movel diferencial: Very Small Size Soccer

Fonte: Elaborado pelo autor
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Considerando a modelagem tradicional de um robd mével apresentada por Fahimi
(2008), com a dindmica do motor relacionada, as variaveis de estado podem ser representa-

das por:

z(t) = [pa(1), 2y (1), 0(2), v(t), w(t), 6, (1), &u(t)]" (3.1)

sendo que os seguintes estados representam:

pr  Posigdo do robd no eixo z no instante de tempo t (m);
py,  Posi¢do do robo no eixo y no instante de tempo ¢ (m);
0(t) Posicao angular do robo no instante de tempo t (rad);
v(t) Velocidade linear do robd no instante de tempo ¢ (m/s);
w(t) Velocidade angular do rob6 no instante de tempo t (rad/s);
¢.(t) Velocidade angular da roda direita no instante de tempo t (rad/s);
¢i(t) Velocidade angular da roda esquerda no instante de tempo ¢ (rad/s).
A varidvel de entrada ¢é representada por u = [E,(t), Ei(t)]7, sendo que E,.(t) e E;(t)
sao os niveis de voltagem aplicados nos motores que acionam a roda direita e esquerda,
respectivamente. Como a dindmica do robo e dos motores é acoplada, as variaveis de

entrada sao os niveis de tensdo no sistema e nao os torques diretos. O modelo paramétrico

do robo é dado por:

v(t) cos(6(t))
v(t)sin(0(t))
w(t)

@(t) = o (O)+out) + u + 9(t)

o O O o O
o O o o O

(ér(t)*bdiz(t))?“
. . p1 O
p2gu(t) + p3dy(t) 0

i a0 (1) + psu(t) |

com

K w By
N 2a1+-[s
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(3.4)

sendo que os parametros envolvidos nas equagoes representam:

m  Massa do rob6 (kg);
I.. Momento de inércia em torno do eixo z (kg m?);
I, Momento de inércia das rodas (kg m?);
K; Constante de torque;
K,, Constante de tensao;
Resisténcia de armadura (£2);
v Coeficiente de atrito viscoso(kg/ms);
r Raio das rodas (m);

b  Disténcia entre a roda e o centro de gravidade (m).

As andlises serao realizadas considerando os parametros descritos na tabela 2 como

reais.

Tabela 2 — Conjunto de parametros do modelo do robd “real”

m r b R v K; I, K,
0,4500 0,0188 0,0613 1,5511 0,0027 0,0008 0,0000 5,0211

Embora p;, ps e ps incorporem outros parametros, eles ndo tém um significado
fisico individual, portanto, seu valor pode representar valores imprecisos ou mesmo irreais.
As restrigoes sobre essas variaveis também sao mais dificeis de definir. No entanto, o espaco
de solugao é reduzido, facilitando o algoritmo de otimizacao a encontrar boas solugdes. Os

parametros do sistema compacto podem ser observados pela Tabela 3.

Tabela 3 — Conjunto de parametros do modelo compacto do robd “real”

b1 D2 b3 r b
0,1716 -0,1248 -1,7790 0,0195 0,0652
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3.2 ANALISE DA QUALIDADE DA ESTIMACAO DE PARAMETROS

O efeito da modelagem sobre o resultado final de um processo de estimagao é um fato
que deve ser investigado. Diferentes modelos podem determinar diferentes comportamentos
simulacionais (KIM; KWON, 2015). Nesse caso, a estimacao de pardmetros é diretamente
afetada. A complexidade envolvida na modelagem muda de acordo com o conhecimento
e a precisao desejada. Todavia, como qualquer modelo ¢ a simplificacdo de um sistema
real, nao ¢ garantido que o uso de um maior nimero de pardmetros garantird uma boa

aproximacao.

Uma forma de avaliar a pertinéncia dos parametros ¢ avaliando a qualidade da
estimagao. A partir de informagoes obtidas pela Matriz de Fisher, é possivel selecionar os
parametros mais importantes para o modelo (RODRIGUEZ-FERNANDEZ; MENDES;
BANGA, 2006; WIRTENSOHN et al., 2015). Em alguma situagoes, o parametros pode
ser redundante ou até nao acrescentar informagao importante ao modelo. Como exemplo,
alguns modelos podem apresentar uma redundancia associada aos parametros, significando
que duas ou mais variaveis podem ser combinadas em um tnico parametro ou até mesmo
descartada. Esse conjunto redundante pode, desnecessariamente, aumentar o espago
de solucoes, levando a situagoes em que o método de otimizacao nao consiga atingir o
6timo global. O uso de um modelo paramétrico completo, portanto, pode ser custoso

computacionalmente e prejudicial ao processo de identificacao.

Face ao exposto, nessa secao serd avaliada, através de simula¢des no sistema nao
linear descrito, a influéncia do espaco de solugoes na aplicacao da técnica SOESGOPE.

Trés avaliagoes serao realizadas:
« Caso tutorial, em que apenas um cenario sera analisado, a fim de reconhecer a
aplicabilidade do uso de parametros distintos;

« Impacto do tamanho da populagao, nessa andlise é possivel reconhecer vantagens e

desvantagens dos modelos em diferentes configuragoes do método;
» Robustez, a partir desses dados verifica-se o quao robusto é o processo frente a

incertezas associadas a estimativa inicial.

De posse dessa avaliacao, é possivel estabelecer essas andlises como capazes de
identificar uma modelagem incorreta de um sistema que pode impactar diretamente na

identificacdo e causar danos ao processo.

3.2.1 Caso Tutorial

Para essa andlise, serd assumido que os parametros mostrados pela Tabela 2 e 3

representam precisamente a dindmica do robd e serdo tratados como o sistema real R(I").
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Pretende-se estimar tal sistema usando como base os dois tipos de modelo. Para efeitos
de comparacao, assumir-se-a as mesmas estimativas iniciais e perturbadas dos sistemas

completo e compacto, presentes nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.

Tabela 4 — Estimativas inicial e perturbada do modelo completo

m r b R v K I.. K,
- 0,4500 0,0210 0,0780 1,5100 0,0050 0,0005 0,0005 5,0000
e 0,4250 0,0226 0,0734 1,5437 0,0053 0,0005 0,0005 4,9884

Tabela 5 — Estimativas inicial e perturbada do modelo compacto

D1 D2 D3 r b
'~ 0,0707 -0,0029 -1,4204 0,0210 0,0780
T 00689 -0,0015 -1,4709 0,0226 0,0734

Dados esses dois sistemas, a camada externa é executada para gerar o sinal de
excitacao u®, o que torna possivel encontrar uma estimativa 0 que minimiza a funcao

objetivo.

Em relacao a qualidade do sinal, ambos os sistemas retornam valores da métrica
global fz com a mesma magnitude: o sistema com 8 parametros apresentou f= = 194,50,
contra fz = 194,78 do sistema configurado com 5. O sistema completo convergiu com
20 iteragdes enquanto o modelo compacto gastou 34 iteragoes. Métricas individuais

relacionadas ao processo de determinacao de sinal podem ser observadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Métricas relacionadas a fungdo objetivo da camada externa

Modelo o(-) fo() f5()
8 3,1025-107* | 1,6340 | 8,1399-10°
) 3,2969-107* | 1,6174 | 7,6581-107°

Analisando apenas as métricas relacionadas a qualidade do sinal, é possivel inferir
algumas informagoes. As métricas 0(-) e f5(-) sdo semelhantes nos dois casos. Dessa
maneira, a proximidade do parametro nao é relevante para a determinacao do sistema
mais vantajoso. Por outro lado, a métrica f,(-) relacionada a semelhanga dos estados
revela que o sistema compacto causaria um comportamento mais correlacionado ao sistema
perturbado. Para esse sistema e este caso de tutorial especifico, percebe-se que, embora as
métricas de recuperabilidade dos parametros sejam semelhantes, a métrica que avalia os

estados para o sistema completo é maior que a métrica para o modelo compacto.

A analise, agora, focard na qualidade do processo de estimativa dos parametros
a partir da insercao do sinal de entrada no sistema real. Assim, o sinal de entrada u® é
aplicado a R(I") para encontrar as estimativas a posteriori. As Tabelas 7 e 8 mostram os

parametros encontrados para os sistemas completos e compactos, respectivamente, bem
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como a diferenga para o sistema real, sendo que AT’ = |I" — f‘ﬂ. Tal métrica avalia o

desvio de I'* A T em relacdo a magnitude de cada componente de T'.

Tabela 7 — Estimativa a posteriori do modelo completo

m T b R v K I.. K,

I+t 04815 0,0194 0,0621 1,0005 0,0028 0,0005 0,0000 5,1566
AT 0,0315 0,0006 0,0008 0,5506 0,0001 0,0003 0,0000 0,1355

Tabela 8 — Estimativa a posteriori do modelo compacto

P1 D2 D3 r b
r+ 0,1764 -0,1529 -1,8280 0,0194 0.0656
AT 0,0048 0,0281 0,0490 0,0001 0,0004

Analisando o erro absoluto, nao é possivel perceber qual modelo é mais eficaz para
identificar o sistema devido a magnitude dos parametros, entretanto, o erro relativo é
capaz de fornecer informacoes importantes sobre a qualidade da estimacao. O erro relativo
total para a estimativa considerando o sistema completo foi de 10,12% contra 3,81% do
sistema compacto. Nessa simulagdo, portanto, esse fato conta como a maior vantagem do

modelo usando apenas 5 parametros.

Comparando os estados aproximados por cada um dos sistemas, os seguintes
valores da funcdo de precisdo das saidas foram encontrados: f,(-) = 1,6341 para o sistema
completo e f,(-) = 1,6167 para o compacto. Assim como nos resultados relacionados &
metrica fs, nessa andlise o sistema completo apresentou um valor maior de diferenca entre

os estados real e aproximado.

A partir dessas andlises ligadas a qualidade do sinal e da estimacao, nesse caso, o
modelo compacto é mais vantajoso para estimar os parametros do veiculo. Entretanto,
¢é precipitado chegar a alguma conclusao, visto que essa analise é baseada em um caso
isolado e, dessa forma, os resultados nao podem ser usados para uma comparagao confiavel
e justa. No sentido de subsidiar uma decisao, as préxima subse¢oes farao analises mais

aprofundadas do método.

3.2.2 Impacto do tamanho da populacao

A influéncia do nimero de particulas, n,, no algoritmo PSLO usado para obter o
sinal de entrada, u®, serd investigado. Esse indice tem conexao direta com o tempo de

simulagao e esfor¢co computacional.

Com proposito de avaliacao, quatro cenarios com diferentes tamanhos de populagao
sao comparados: n, =5, 10, 25 e 100. Até 100 iteracoes da camada externa sdo performadas
em cada situacao. Em todas elas, a mesma estimativa inicial e perturbada sao usadas em

100 diferentes amostras. Para avaliar a eficiéncia do método e das modelagens variando o
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numero de particulas, as métricas relacionadas a qualidade do sinal serao utilizadas. Além
das métricas, as tabelas apresentam o tempo de convergéncia t.,n,(s). Ja as Tabelas 9

and 10 apresentam a média de cada métrica para os dois modelos.

Tabela 9 — Sensibilidade ao nimero de particulas - modelo completo

Tp 0() f0<') f§<> fE() teonv
5 | 3,1-107% | 1,64 | 8,5-1073 | 203,79 | 127
10 | 2,4-107* | 1,65 | 7,0-1073 | 196,62 | 256
25 |2,3:107% | 1,65 | 6,9-1073 | 195,05 | 609
100 | 1,9-107% | 1,66 | 5,5-1073 | 192,18 | 2193

Tabela 10 — Sensibilidade ao niimero de particulas - modelo compacto

Ty 0() f0<') f§<> fE() teonv
5 |4,9-107% | 1,63 | 5,5-107* | 213,78 | 149
10 | 3,3:107% | 1,64 | 6,2-107* | 197,63 | 144
25 | 3,1-107% | 1,63 | 4,5-10~* | 195,53 | 429
100 | 2,4-107* | 1,65 | 7,6-10~* | 190,72 | 1806

A partir das tabelas, algumas informacoes podem ser extraidas. A primeira estd
relacionada com o uso do espaco e do tempo. Quanto maior o nimero de particulas, menor
o valor da métrica 6(-). Essa melhoria é evidente, pois o nimero de particulas aumenta a
confiabilidade de qualquer método de otimizacao. Embora o conjunto de particulas seja
crucial, mesmo com poucas particulas, todas as simulagoes convergiram para experimentos
viaveis. Portanto, o maior nimero de particulas pode nao trazer vantagens significativas

relacionadas a essa métrica.

Apesar do aumento do ntimero de particulas, as outras métricas fs(-) e fo(-) nao
acompanham uma légica definida. Considerando o modelo completo e a média das métricas,
fo(+) aumenta enquanto fs(-) reduz. Da mesma forma, o processo considerando o modelo
compacto nao determina um padrao. Nesse caso, a melhor situacao de fs(-) é observada
com 25 particulas e f,(-) para esse nimero de particulas também era menor. Portanto,

essas métricas nao sao adequadas para definir o melhor tamanho da populacao.

A ultima informagao é a soma ponderada das outras métricas f=(-). Aumentando
o numero de particulas, essa métrica é reduzida em todos os dois casos. O aumento do
nimero de particulas é determinante para uma melhor qualidade do sinal, no entanto,
o tempo de convergéncia também aumenta substancialmente. Essa reducao de fz(-) é
determinada principalmente por causa da métrica de estado e espaco, pois as outras

métricas nao contribuem efetivamente com a funcao objetivo final.

A partir desses resultados, a confiabilidade do método deve ser avaliada, ou seja,
quanto a fungdo objetivo pode se desviar dessa média. A figura 7 mostra a evolucao

de fz(+) de acordo com o nimero de particulas, para ambos os sistemas. Em geral, um
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nimero maior de particulas leva a uma variagao menor da fungao objetivo fz(-) para obter
maior confiabilidade na determinacao do sinal de excitacao do sistema. Embora o modelo
completo possa obter um resultado mais satisfatério, ou seja, com menor valor de fz(-) no
melhor caso, ele tem a desvantagem de apresentar uma grande variacao entre os melhores
e os piores casos. Por outro lado, o sistema compacto apresenta maior confiabilidade,
obtendo uma variacao reduzida da fungao objetivo.

Figura 7 — Valores maximos e minimos da fungdo objetivo com diferentes niimero de particulas
para cada modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Essas andlises sugerem um limite pratico para o nimero de particulas, uma vez que
uma melhoria significativa na qualidade do sinal nao é acompanhada pela redugao do tempo
de convergéncia, da recuperabilidade do parametro e da aproximacao de estados. Assim, o
numero de particulas pode ser determinado empiricamente com base no conhecimento do

usuério sobre o sistema.

No que se diz respeito a comparacao entre os dois modelos, alguns aspectos de cada
um podem ser enfatizados. Assim como o resultado obtido para o caso do tutorial (consulte
Subsecao 3.2.1), o aumento da recuperabilidade dos parametros nao é acompanhada pela
aproximacao entre os estados estimado e real. Por outro lado, essa métrica piora. A fonte
desse fenomeno pode ser a redundancia de parametros. O maior niimero de parametros
leva a um maior nimero de combinagoes que fornecem comportamentos semelhantes. O
modelo compacto apresenta uma melhor qualidade de sinal quando o niimero de particulas
aumenta. No entanto, outras métricas nao seguem esse comportamento. Nesse caso, nao é
observado um aumento da métrica f,(-) com a reducdo de fs(-). Considerando esse fato e

a confiabilidade da func¢do objetivo global, o melhor modelo é o compacto.

3.2.3 Robustez

Como o SOESGOPE é um algoritmo dependente de uma estimativa inicial e de um

sistema perturbado que sera utilizado para emular o comportamento do sistema real e que
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¢é desconhecido, deve-se mensurar o quao robusto ele é frente a incertezas dessa estimativa.
O sistema do caso tutorial sera utilizado para analisar a sensibilidade da convergéncia
de saida em relagdo a amplitude do parametro incerteza. Ou seja, como a “distancia”
da estimativa inicial aos parametros do sistema real, I', influenciam na estimacgdo. Um
aumento percentual na incerteza sera utilizado e os conjuntos de parametros de [~ elr

serao randomicamente obtidos da seguinte forma:

var
97 = (14— .
A= ( + 100w1) (3.5)
var
~p = A.i 1 - ) *

sendo que i € {1,2,...,r}, var = {10%, 30%, 50%, 70%, 90%}, e w1, ws € R | wy, wy €
-1, 1] sdo ntimeros randémicos uniformemente distribuidos. Note que a variagdo depende
da magnitude do pardmetro ~; e também afeta 7. A partir dessas equagoes de geracao
serao geradas 100 amostras para cada valor de porcentagem de incerteza var. Os melhores
e os piores resultados relacionados aos casos simulados sao sumarizados pelas Tabelas 11 e
12.

Tabela 11 — Métricas relacionadas & melhor estimacao fornecida pelo SOESGOPE para cada

modelo
fo() () tu f=()

varl s g 5 8 5 8 5 8
10% | 1,66 1,66 | 1,8-10°3 1,2-10°% | 14,6 5.3 | 190,71 179,75
30% | 1,67 1,64 | 40107 151073 | 13,6 14,8 | 190,47 191,93
50% | 1,65 1,65 | 6,310~ 881073 | 14,7 14,7 | 190,10 198,34
70% | 1,69 1,67 | 1,010 1,310 | 53 14,1 | 184,51 190,91
90% | 1,70 1,65 | 1,9-107% 441073 | 54 17,0 | 184,17 193,91

Tabela 12 — Métricas relacionadas a pior estimacgao fornecida pelo SOESGOPE para cada modelo

fo(') fé() tu fE()
varl s g 5 8 5 08 5 8
10% | 1,65 1,65 | 1,1 103 0,04 | 46,1 43,8 | 225.86 272,56
30% | 1,64 1,62 | 1,3107° 1,10 | 43,8 24,6 | 220,00 1,30-103
50% | 1,64 1,65 | 52107 242 | 733 464 | 251,20 2,65-107
70% | 1,65 1,63 | 2,810°2 17,01 | 494 33,6 | 250,62 2,68-10°
90% | 1,65 1,66 | 1,3-1072 20,00 | 50,0 53,0 | 245,84 1,33-107

A primeira informagado que pode ser extraida, principalmente da Tabela 12 é que
quanto mais distante os parametros iniciais estiverem dos reais, mais tempo de experimento
¢é requerido. Isso significa que para estimar os parametros, mais dados experimentais sao

necessarios. Além disso, acompanhando esse comportamento de t,, a fungao objetivo
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global, f=(+), aumenta consideravelmente seu valor, especialmente para o sistema completo

que em alguns casos nao converge para um ponto viavel.

E necessério enfatizar que o aumento da incerteza pode ser benéfico para atingir
parametros mais confiaveis, como pode ser notado pela Tabela 11 para o modelo compacto.
Entretanto, essa incerteza maior reduz a repetibilidade dos resultados, conforme pode ser
observado pela Figura 8. Tal figura ilustra a dispersao da métrica fs(-) de acordo com o

nivel de confiabilidade.

Figura 8 — Valores maximo minimo da fungéo de recuperabilidade de parametros - fs(-) - em
escala logaritmica para diferentes niveis de confiabilidade

= Sistema Compacto === Sistema Completo

o Média
i i i i
=~ | | | |
N i i i i
1 3 i i i i
< 10 i | | |
10 30 50 70 90

Nivel de confiabilidade (%)

Fonte: Elaborado pelo autor

Embora o uso do sistema completo apresente resultados satisfatorios no melhor
caso, a andlise indica parametros incoerentes no pior caso com o aumento da incerteza:
restrigoes violadas e alta fungao objetivo fz(-). Existem duas causas principais, que podem

levar a nao convergéncia:
(i) o conjunto inicial de particulas é insuficiente ou mal escolhido; ou
(ii) os modelos M (=) e M(T?) ndo sao compativeis com R(I') nem estéveis.
A solugao da situagdo (i) é direta: escolhendo novas particulas ou aumentando seu

numero.

No caso da condi¢ao (ii), é mais dificil identificar e depende de quao boas sao
as aproximacoes M(f‘_) e /\/l(f‘p). Destaca-se que essa situagao causa um impacto
significativo em ', uma vez que afeta a qualidade do sinal de estimativa u®, consulte
Tabela 12.

Portanto, uma conclusao geral dessa analise é que, quanto maior a “distancia” de
uma estimativa a priori excelente, mais fraca é a qualidade do sinal de estimativa, que

pode ser medido através de f;(-). Focando na comparacao dos modelos, alguns aspectos
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de cada um devem ser pontuados. O sistema completo é totalmente ineficiente usando
parametros iniciais muito distantes. Em alguns casos, o processo nao consegue convergir.
Assim, pode-se dizer que o uso de parametros adicionais aumenta a probabilidade de nao
convergéncia, tornando o processo de estimativa instavel, independentemente do sinal de
entrada aplicado. Por outro lado, embora o modelo compacto nao apresente excelente
resultados, quando se utiliza estimativas iniciais piores ainda assim o algoritmo atinge a

convergéncia.

3.3 ABORDAGEM RECURSIVA

Conforme observado na Secao 3.2, o SOESGOPE é um algoritmo altamente sensivel
a estimacao inicial. Dependendo do conjunto de parametros selecionado, altera-se o sinal
selecionado e o resultado final. Essa situacdo se agrava quando os parametros nao tém
significado fisico, ou quando existem incertezas em relagao a alguns aspectos operacionais,
ou mesmo quando nao existem equagoes analiticas para fornecer valores iniciais (UGALDE

et al., 2015; AHSAN; CHOUDHRY, 2017).

Considerando um processo de estimativa de pardmetros, uma melhor semelhanga
entre os comportamentos do modelo e o sistema real estd diretamente relacionada ao
aumento da precisio dos parametros a priori (ISERMANN; MUNCHHOF, 2010). Portanto,
o uso de um processo recursivo dentro do método de estimativa pode ser 1til para a
obtengao de um modelo mais confidvel (DING; LIU; LIU, 2016; DING; LIU; GU, 2016; XU;
DING, 2017; LIU et al., 2018; CHEN; JIANG; LI, 2018). Todos os trabalhos anteriores
envolvendo processos recursivos visam aumentar a precisao dos parametros encontrados.
No entanto, é importante destacar que essas aplicagdes nao consideraram restrigoes de
tempo e variaveis. Ao considerar essas restri¢coes, o estado do espaco e a incerteza sobre
as variaveis aumentam junto com a complexidade dos modelos matematicos do sistema,

dificultando que os algoritmos de otimizagao encontrem solugoes razoaveis.

Um problema com maiores incertezas sobre as variaveis envolve encontrar limites
operacionais corretos. E bem sabido pela literatura de otimizacéo (OLIVEIRA et al.,
2015) que a falta de limites razodveis pode causar instabilidade numérica e problemas
de convergéncia. No entanto, restringir severamente esses limites pode fornecer solugoes
inadequadas. Portanto, ha uma interacao entre solugoes razoaveis e viabilidade que é
critica para varios sistemas. Assim, o desenvolvimento de um método que possa alterar
dinamicamente os limites do espago de pesquisa, considerando situacoes em que o intervalo
de solugao nao é conhecido, é relevante. Assim, a juncao entre uma abordagem iterativa
baseada em um sinal de excitagao subdtimo e a recursividade no processo de estimativa

de parametros pode trazer bons beneficios.

Dessa forma, esta se¢ao apresenta um aprimoramento do método SOESGOPE de

acordo com um ponto de vista de otimizacao recursiva. O fator primordial que permite a
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integracao do método ao processo recursivo ¢é a aplicagao dos multiplicadores de Lagrange a
partir do processo de otimizacao. Esses indices direcionam a pesquisa e também podem ser
usados como critérios de parada eficientes, fornecendo uma ferramenta poderosa quando a
estimativa inicial ndo é precisa. Para demonstrar a eficicia do método, serdo discutidos

resultados baseados no sistema apresentado na Secao 3.1 utilizando o modelo compacto.

3.3.1 SOESGOPE Recursivo

O método SOESGOPE ¢é adequado para ser aplicado em situagoes em que os
parametros podem ser suficientemente bem estimados previamente, ou seja, a estimativa a
priori deve ser o mais proxima possivel dos valores reais. Esse fato é facilmente abrangido
caso os parametros correspondam a caracteristicas fisicas, como, por exemplo, massa e
comprimento. No entanto, em uma situagao real, alguns parametros nao tém significado
fisico. Dessa forma, é dificil obter valores iniciais precisos relacionados a eles. Dessa
maneira, a aplicagdo de um método recursivo junto com o SOESGOPE resulta em uma

alternativa para lidar com esse problema.

E possivel reiniciar todo o processo de otimizacdo recursivamente usando o AR
recém-obtido como um novo f‘_, pois esse procedimento refina gradualmente I+ para I'.
Portanto, esta subsecao apresenta um algoritmo recursivo adequado para situacoes em
que se tem pouco conhecimento do conjunto de pardmetros, ou seja, quando I~ esteja

distante I'. A métrica que calcula essa “distancia” é definida como:

S = 90)°
5 = 3o |GE =AY 7
i=1 Vi
onde '~ = 37,45, -, 4 |7 e I'F = 37,45, -, 417, Tal métrica é um meio de determi-

nar se a procura pelos parametros atingiu a convergéncia.

Outra condicao de parada para o algoritmo recursivo proposto refere-se ao algoritmo
de otimizacado, mais especificamente aos multiplicadores Lagrange. Essa informacao é
determinada como uma métrica que mensura o quanto o parametro encontrado tenta
extrapolar os limites superior, A, e inferior, )\, configurados. Caso a métrica ||\ + || for
muito pequena, isso indica que o algoritmo de estimativa de parametros esta longe dos

limites e o ponto interior encontrou um 6timo dentro da regiao aceitavel.

Caso os parametros forem desconhecidos e os limites de pesquisa nao puderem
ser determinados com clareza, o SOESGOPE pode nao convergir satisfatoriamente. Por
exemplo, se o valor real de um determinado parametro for 2 e o limite de pesquisa estiver
entre 1 e 1,5, o valor real nao podera ser alcancado. Portanto, é necessario conduzir esses

limites a valores plausiveis.

Como a estimativa a posteriori provém de um processo de otimizacao, é possivel
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extrair dos multiplicadores de Lagrange métricas relacionadas a extrapolacao dos limites
e, a partir dai, estender os limites predeterminados para cada parametro. Portanto, além
de ser um critério de parada do algoritmo, os multiplicadores de Lagrange sao fatores

determinantes para a convergéncia do método.

O respectivo nivel de confiabilidade de um parametro fornece os limites de pesquisa
para cada parametro. Parametros mensuraveis, como massa e didmetro, tém limites
bem estabelecidos dentro da precisao do equipamento de medicao. No entanto, alguns
pardmetros podem néo ter limites definidos. E o caso de parAmetros que nio tém significado
fisico. Uma maneira de resolver isso é deixar o limite de pesquisa amplo desde o inicio das
rodadas. Mas essa estratégia pode levar a uma solucao estacionada em um minimo local

ruim.

Portanto, é essencial ter uma maneira de alterar os limites, juntamente com as
iteracoes do algoritmo, caso o valor do parametro tenda a extrapola-los. Uma maneira é a
determinacao inicial de um intervalo de pesquisa restrito. A partir dai, a cada iteracao,
relaxa-se o limite de apenas um parametro. Dessa forma, a pesquisa é direcionada para
esse pardmetro, sem afetar outros, que podem estar dentro do intervalo predeterminado. E
possivel analisar o comportamento dos multiplicadores Lagrange com propoésito de verificar
se os limites dos parametros estdo ou nao bem definidos e mesmo quais deles estao mais
distantes dos valores ideais. Ao inspecionar os vetores multiplicadores Lagrange de limite
superior e inferior pode ser detectado se a regiao de pesquisa deve ser aumentada e se o

algoritmo de otimizagao esta preso em qualquer minimo local.

Dada uma regido de pesquisa determinada por 6! < §; < ¢%, sendo que i =
{1,2,...,7}, relacionado a estimativa do pardmetro r . Na primeira rodada do algoritmo
recursivo, é possivel encontrar I'* dentro dos limites impostos. No processo de otimizacao,
os vetores superiores \ e inferiores A\ dos Multiplicadores de Lagrange podem ser obtidos.
Apés analisar a magnitude dos valores normalizados, A/||A|| e A/||A|[, o pardmetro que
obtiver a maior tentativa de violagao de limite é selecionado e, portanto, esse limite é
aumentado para cobrir uma area de pesquisa maior na préxima iteragao. Esse processo
¢é repetido até que um dos critérios de parada explicados anteriormente seja atingido. E
importante observar que apenas uma regidao de pesquisa, 6! ou ¢ é alterada em cada
iteracao do algoritmo recursivo. A abordagem proposta é apresentada pelo Algoritmo
1, em que thy,thy € Ry sao valores relacionados aos critérios de parada definidos pelo

usuario.

3.3.2 Avaliagao do Caso Tutorial

Quando a estimativa inicial I'~ esta longe dos valores reais, a metodologia SOESGOPE
pode nao conseguir encontrar parametros aceitdveis I'T de uma sé vez. No entanto, sempre

é possivel usar recursivamente o I't, recentemente obtido, como um novo I'~ e reiniciar
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Algorithm 1 : Algoritmo Recursivo

Require: Estimativa inicial M(I'7); Regido de busca d;

while X > thy, or ||+ A|| > thy, ou limite de iteragoes seja atingido do
Obter u® usando I'™ como estimativa inicial
Estimar I+ usando u® e obter X and )
ind < index(max(max(\),max(\)))
Alterar limite da regidao de busca d;,q
Avaliar Xp_ e |[A + ||
'~ « 't (nova estimativa inicial)

end while

return: Conjunto representativo de parametros I+

todo o processo de otimizacao.

3.3.2.1 Parametros cobertos pela regiao de busca

Seja a estimativa inicial I~ = [0,0401 -0,0032 -1,3231 0,0152 0,1072]”, o nimero
maximo de iteragoes do algoritmo recursivo seja 10 e os limites dos parametros e multi-
plicadores de Lagrange sejam th; = 10* e thy = 107%. A regido de pesquisa é definida,
como |d;| <[2220,20,2], 7€ {1, 2, 3, 4, 5}, em todas as iteragoes. Para esse exemplo,
a Figura 9 mostra o comportamento de '+ em funcao das iteracoes, apresentando a

dindmica do algoritmo de ponto interior, através de 5 itera¢oes do Algoritmo 1.

Figura 9 — Grafico de convergéncia dos parametros
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Fonte: Elaborado pelo autor

O processo como um todo utilizou 163 iteragoes do algoritmo de pontos interiores
(camada interna). A Tabela 13 apresenta os valores da métrica f,(-) e os critérios de
parada de cada rodada. Adicionalmente, a Tabela 14 apresenta os parametros encontrados

ao final de cada rodada.
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Tabela 13 — Experimento recursivo - Métricas

Rodada | f,(-) Y X+ Al

1 1,6282 | 3,47-107" | 1,62:107!
1,6210 | 2,19-1072 | 2,13-10~*
1,6256 | 7,90-1073 | 4,59-107°
1,6251 | 1,13-107* | 5,66-107°
1,6251 | 1,07-107% | 5,90-107¢

U= W N

Tabela 14 — Experimento recursivo - Pardmetros

T+
P1 P2 P3 r b
0,1729 -0,1114 -1,7945 0,0347 0,0872
0,1694 -0,1075 -1,6974 0,0199 0,0685
0,1742 -0,1351 -1,7545 0,0186 0,0654
0,1742 -0,1387 -1,7607 0,0186 0,0655
0,1742 -0,1390 -1,7614 0,0186 0,0655

Observa-se que o processo de otimizacao ficou preso no minimo local em torno
da 50* iteragao do algoritmo de pontos interiores. Nesta iteragao, embora f,(-) tenha
apresentado um bom valor, as métricas de avaliagdo Y e ||\ + A|| indicaram que alguns
parametros ainda nao conseguiram encontrar um resultado satisfatério; nesse caso, percebe-
se que r e b (segunda linha da Tabela 14) estavam longe do valor real, 0,0195 e 0,0652,
respectivamente. Esse fato significa que o conjunto anterior de parametros f‘_, juntamente
com seu conjunto perturbado I'?, ndo eram considerados como uma aproximacao vélida

do sistema real.

A cada iteracao, o processo recursivo é repetido e continuado até que os critérios de
parada sejam atingidos. Na quinta iteracao, a métrica Xp_ ultrapassou o limite imposto e
os parametros foram estabelecidos. E importante observar que, neste exemplo, os limites
de pesquisa impostos cobriam os valores reais. No entanto, situagoes em que os parametros
nao sao encontrados podem ocorrer devido a falta de cobertura dos parametros na regiao
de pesquisa. Portanto, uma maneira de resolver esse problema é usar as informagoes

provenientes do problema de otimizacao.

3.3.2.2  Parametros Inatingiveis

Considera-se a estimativa inicial I'~ dada pela Tabela 15 e a regiao de busca
definida pela Tabela 16:

Tabela 15 — Estimativa a priori definida para o experimento

b1 D2 P3 r b
'~ 0,1000 -0,1964 -1,0000 0,0283 0,0849
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Tabela 16 — Regido de busca definida para o experimento

P1 D2 P3 r b
(ﬁ 0,0001 -0,2000 -1,0000 0,0100 0,0100
(5}‘ 0,1000 -0,0001 -0,0001 0,0400 0,1000

sendo que os parametros p, e p3 sao negativos, como pode ser visto pelas Equagoes
3.3. A precisao de medic¢ao definiu os limites de r e b. Para esta experiéncia, os limites
dos pardmetros py, po e p3 foram dados sem o conhecimento prévio. Observando os
parametros reais fornecidos pela Tabela 3, é possivel perceber que esses limites nao
conseguem envolver alguns valores “reais” do modelo (p;, ps € p3). Assim, esse exemplo
demonstra a aplicabilidade do método recursivo a situagoes em que os limites nao sao bem
definidos previamente. Para esse problema, a cada rodada, os limites de pesquisa podem

ser reduzidos ou aumentados em 0,2.

As Tabelas 17 e 18 resumem os resultados obtidos no processo de otimizagao,
considerando diferentes regioes de pesquisa. Os multiplicadores de Lagrange sao informados

para analisar a resposta do sistema aos limites impostos.

Tabela 17 — Experimento recursivo - Alterages na regiao de busca

Rodada Regido de Busca A+ Al
1 Ol < 0; < O 0,1107
—1,2000 < 43 < —0,0001 | 0,5650
0,0001 < 9, < 0,3000 0,0348
—0,4000 < 95 < —0,0001 | 0,0575
—1,4000 < 43 < —0,0001 | 0,0653
—1,6000 < 43 < —0,0001 | 0,0592
—1,8000 < 43 < —0,0001 | 4-107°

N O O W N

Tabela 18 — Experimento recursivo - Parametros

Tt
h P2 25! r b
0.0907 -0.2000 -1.0000 0.0216 0.0661
0.0907 -0.2000 -1.2000 0.0278 0.0708
0.1410 -0.2000 -1.2000 0.0194 0.0660
0.1488 -0.1819 -1.2000 0.0184 0.0663
0.1491 -0.1741 -1.4000 0.0186 0.0662
0.1493 -0.1250 -1.6000 0.0208 0.0667
0.1659 -0.1227 -1.7392 0.0202 0.0629

Como resultado dos estreitos limites impostos, a primeira solu¢ao encontrada nao é
satisfatoria, fato que pode ser percebido pelo alto valor encontrado para a norma de soma

dos multiplicadores de Lagrange inferior e superior.
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Na primeira rodada do algoritmo recursivo, atinge-se: A\/||A|| = [0,7 0 0 0,4 0, 1]
e M||All =[00,6 0,8 0 0]. O valor mais alto da tentativa de violagdo dos limites esta
associado ao parametro ps. Esse fato indica que esse parametro excede o limite inicialmente
imposto para o limite inferior. Portanto, para ps obter uma solucdo aceitavel, é necessario
que o limite atribuido a ele seja aumentado para reduzir A. Nesse caso, o limite foi
estendido para 6, = —1,2, conforme descrito na Rodada 2. Embora o limite para o
parametro p3 tenha sido alterado, a nova norma da soma dos multiplicadores de Lagrange
aumentou na nova rodada do problema, indicando que ainda existem parametros que estao

fora do limite de pesquisa. Nesse caso, o parametro py.

Outras rodadas foram desenvolvidas da mesma maneira. O valor de ||\ + )|| =
4,10-107% menor que thy indica que os limites impostos ao final do processo sao suficientes

para encontrar uma solugao viavel.

O exemplo acima também foi usado para comparar o método recursivo proposto
com o SOESGOPE original. Como o método original ndo contempla a alteragao da regiao
de pesquisa ao longo do processo, considera-se os limites relaxados de acordo com a Tabela
19.

Tabela 19 — Regido de busca - SOESGOPE original

P1 D2 b3 r b
(511- 0,0001 -2,0000 -2,0000 0,0100 0,0100
o7 2,0000 -0,0001 -0,0001 0,0400 0,1000

A Tabela 20 apresenta os resultados para os dois métodos e a melhor estimativa T,

sendo que MO representa o método original e MR, o método recursivo.

Tabela 20 — Estimativa a priori - Comparagao entre método original e recursivo

b1 P2 P3 r b
MO 0,1905 -0,0526 -1,9999 0,0197 0,0652
MR 0,1659 -0,1227 -1,7392 0,0202 0,0629
I' 01716 -0,1248 -1,7790 0,0195 0,0652

Embora o SOESGOPE englobe todos os pardametros reais, é possivel perceber que
o uso de uma regiao de pesquisa relaxada pode ser prejudicial ao processo de estimativa.
Ao usar o método original, ignorando os limites, a probabilidade de encontrar um minimo
local é grande. Portanto, a metodologia proposta pode direcionar a regiao de pesquisa ao

longo das iteracoes, levando a uma boa alternativa.

Embora o pior resultado nao apresente alta precisao, ele pode atingir valores
proximos ao real, o que significa que os limites iniciais de busca, incorretamente definidos,

nao afetaram o processo de estimativa. Em todas as amostras, os limites finais do
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processo recursivo englobavam os parametros reais, verificando a eficdcia da analise dos

multiplicadores de Lagrange.

3.3.2.3 Andlise de Robustez

Para analisar a robustez da metodologia recursiva, foram gerados aleatoriamente
conjuntos de parametros '~ e I. O mesmo se aplica a regido de pesquisa 8! < §; <
0. O procedimento é repetido 100 vezes configurando diferentes cenarios. Ruidos sao
considerados para os testes. O melhor (ME) e o pior (PE) conjuntos de estimativas a

posteriori e a média da estimativa (M) das 100 repetigdes sao resumidos pela Tabela 21.

Tabela 21 — Melhor, pior e média das estimativas a posteriori fornecidas pelo método recursivo

y4! P2 P3 T b
ME 0,1725 -0,1247 -1,7765 0,0193 0,0651
PE 0,1715 -0,2001 -1,7366 0,0191 0,0657
M 0,1719 -0,1264 -1,7790 0,0195 0,0650

Para obter a melhor estimativa, os parametros atingiram o valor real e a métrica
relacionada & recuperabilidade do pardmetro é igual a 8,8425 -107%. Na direcdo oposta,
as piores estimativas obtiveram uma aproximagao mais pobre do sistema real, com f; =
0,01765. Nesse caso, ¢ essencial enfatizar o efeito do ruido inserido nos estados, afetando
diretamente o processo de identificacao. A média das estimativas a posteriori se aproxima

de I' para este sistema.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo foram analisados em profundidade alguns aspectos relacionados ao
método de geracao de sinal de excitagdo subdotimo e estimativa de parametro ideal. Podem

ser indicadas algumas informacoes da analise.

Um ntimero maior de parametros nem sempre fornece o melhor resultado. Em outras
palavras, o maior nimero de parametros pode até atrapalhar o processo de estimativa. No
caso do robd mével analisado, ndo ha ganho significativo ao usar um modelo completo ao
invés do modelo compacto, considerando a analise de nimero de particulas e incerteza. A
causa principal pode ser atribuida a redundancia de conjuntos diferentes de parametros, que
pode confundir o processo. Portanto, tentar usar menos pardmetros pode ser interessante
para melhorar o desempenho, com mais confiabilidade, do processo de identificacao de

parametros em modelos nao lineares.

O caso em que uma estimativa a priori dos parametros esta longe dos valores
otimos dos parametros viola a hipdétese fundamental em que a estratégia de otimizacao
SOESGOPE se baseia. No entanto, aplicar um algoritmo recursivo pode ser uma alternativa

suficiente para tolerar essa violagdo e um conjunto de valores 6timos pode ser atingido.
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Mesmo quando um limite de pesquisa de parametros é desconhecido, existe a possibilidade
de usar os multiplicadores de Lagrange no processo de otimizacdo para aumentar essa

barreira. O resultado é obter uma faixa adequada de valores e uma estimativa confiavel.



59
4 METODO HIBRIDO DE IDENTIFICACAO

Verificando as lacunas do SOESGOPE observadas pelas analises do capitulo 3,
o presente capitulo tem o objetivo de introduzir e apresentar uma metodologia hibrida
com a capacidade de refinar as saildas do modelo através da inclusao de uma etapa de
aprendizado, que possibilita o reconhecimento de comportamentos nao modelados. Tais
comportamentos sao provenientes, principalmente, de diferencas construtivas com relacgao

ao modelo matematico.

Esta proposta foi foco do artigo intitulado Conwvolutional System Identification
Approach Mizing Optimal Parameter Estimation and Deep Learning aceito pelo Internati-
onal Journal of Control, Automation and Systems. Além da proposicao da metodologia,
ela foi validada através da aplicagdo em uma embarcacao autonoma com caracteristicas
suficientes para a dificuldade de estimacao paramétrica. Os resultados foram promissores,

reduzindo o erro entre as saidas do modelo hibrido e as saidas do sistema real.

4.1 INTRODUCAO

Método de estimacao de parametros, em sistemas dinamicos, é uma técnica eficiente
quando se pode assumir uma estrutura modelo. Entretanto, em processos dindmicos nao
lineares, cujo interesse estda em determinar um modelo para grande parte de sua operacao,
tal técnica pode se apresentar de forma deficitaria. Nessa linha, a utilizacao de estruturas
que nao requerem um conhecimento especifico do processo pode ser uma alternativa de
interesse. As redes neuras artificiais possuem essa qualidade e conseguem caracterizar um
sistema através de neurdonios matematicamente formulados e parametros determinados
através de aprendizagem. Assim, é possivel encontrar uma estrutura que se adapte da
melhor forma possivel as saidas do processo em questao sem eliminar qualquer nuance
de comportamento, o que na estimagao de parametros nao é possivel, uma vez que um

modelo matematico é cravado, tendo alteragoes apenas nos parametros.

As anélises apresentadas no Capitulo 3 corroboram com essa ideia, ja que verifica
que a utilizacdo de um ntmero maior de pardmetros nao colabora com a eficiéncia da
identificacao, indicando que a complexidade afeta na qualidade da identificacao. Além
disso, um conhecimento a priori suficiente é exigéncia fundamental para a eficiéncia de
estimacao. E quando pensa-se em dificuldades e restri¢goes de testes fisicos de identificacao,
a limitacao de geracao de trajetorias para fins de comparagao é outro fator que deve ser

levado em consideracao.

Assim, como métodos de estimacao paramétrica, o processo de treinamento de uma
rede neural com a finalidade de identificagdo leva em conta o minimo desvio entre as saidas
da rede e as saidas observadas durante um experimento. Dessa forma, para encontrar os

parametros ou ganhos associados a rede, deve-se aplicar um método de regressao linear,



60

para redes lineares, obtendo uma solucao direta ou algoritmos de otimizacao iterativos,
em redes nao lineares. Tanto a técnica Redes Neurais Artificiais (RNA), quanto métodos
de aprendizado profundo sdo baseados no comportamento de aprendizado observado em
neurdnios humanos. Modelando-os matematicamente e configurando as conexdes entre
eles, a rede torna-se capaz de descrever relagoes entre sinais de entrada e saida, o que é

possivel através de um processo chamado de treinamento ou aprendizado.

Técnicas de aprendizado orientado a dados estao se tornando técnicas extremamente
poderosas para aprender essas dinamicas a partir dos dados, pois muitos sistemas a serem
modelados nao se é possivel extrair uma lei fisica que descreva de modo satisfatério, seu
comportamento. E, devido a essa facilidade de compreensao do comportamento, varios tra-
balhos na literatura especializada abordam essa técnica (RAJENDRA; BRAHMAJIRAO,
2020).

Com o objetivo de estabelecer um modelo robusto para o movimento de manobra
de navios, Wang et al. (2020) propds uma técnica baseada em regressao por vetores
suporte. Através de uma funcao, a chamada Kernel, o método consegue reduzir o erro
através da inser¢ao de vetores que contenham o maior niimero de registros do experimento
real. Essa técnica tem a caracteristica de nao permitir que outliers, ou seja pontos muito
fora da curva, atrapalhem o processo. Mesmo obtendo resultado satisfatorios, os autores
perceberam que devido ao conhecimento prévio da modelagem nao paramétrica limitado,

0 processo apresenta overfitting (sobre-ajuste) em manobras de giro ou zigue-zague.

De forma similar, Jiang et al. (2022) identificou movimentos de manobra de um
navio, entretanto, neste caso, o método foi baseado em rede neural profunda de memoria
longa de curto prazo, Long-Short Term Memory (LSTM). Essa escolha foi feita de forma a
levar em consideracao informacoes temporais do movimento, a fim de melhorar a qualidade
da identificagao. O estudo conseguiu verificar a potencialidade da metodologia, logrando
éxito em acompanhar o comportamento definido por um modelo matematico. Além de
nao contemplar a identificacdo de um sistema real, o trabalho utiliza manobras simples de

zigue-zague e 25°/5° para os testes de identificagio.

O uso de sinais de excitacao para testes de identificacdo também é investigado em
modelos baseados em dados. Zhang, Wang e Zou (2022) apresenta um modelo em caixa
preta, construido através de regressao por vetores suporte. Entretanto, diferentemente
dos trabalhos citados, os sinais de excitagao sao o objeto de estudo. Verifica-se, entao a
superioridade de manobras aleatérias sobre a manobra zigue-zague padrao, amplamente
utilizadas na literatura. Entretanto, nao houve uma manipulacdo desse sinal a fim de

maximizar a qualidade da identificacao.

Para descrever movimentos nao lineares complexos e acoplados da dinamica de um
VAS, Woo et al. (2018) apresentou uma estrutura de aprendizado profundo baseada em
LSTM e unidades recorrentes com portas fechadas, Gated Recurrent Units (GRU). Embora
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a metodologia seja capaz de abranger as manobras treinadas, esse tipo de modelagem
apresenta deficiéncia de informacao e pode nao ser capaz de extrair movimentos aleatorios
mais complexos. Além dessa desvantagem, como no caso da identificacdo baseada apenas
na estimativa de parametros, ao se considerar modelos experimentais, o efeito de sinais
mais ricos em termos de excitagdo é uma situacao a ser analisada, pois o uso de sinais
simples causa aprendizado limitado (MORENO-SALINAS et al., 2019).

Neste contexto, podem ser ressaltadas duas situagoes:

e A necessidade de um conhecimento prévio de um processo pode nao ser crucial,
entretanto, nota-se que sua utilizacdo pode adicionar informagoes as lacunas de
modelo nao paramétricos, aumentando a qualidade da identificagao e reduzindo a

necessidade de mais dados para treinamento da rede neural.

« Como métodos de identificagdo baseado em aprendizado necessitam de dados para sua
elaboracao, é fundamental que esses dados apresentem informagoes que maximizem
a eficiéncia de captacao de comportamentos. Muitas vezes, manobras padrao nao
conseguem atingir niveis adequados para identificacao de alta gama de possiveis

atuagoes do modelo.

Sendo assim, esse capitulo serd dedicado para apresentar uma técnica hibrida de
identificacao que contempla tanto um sub-modelo paramétrico quanto um sub-modelo nao
paramétrico, que aliados conseguem superar a eficiéncia de identificacao individual de cada
um. O sub-modelo paramétrico é baseado no SOESGOPE, que dispoe de uma técnica
de otimizagao para determinacao do sinal de entrada, aumentando as possibilidades de

identificacdo de diferentes comportamentos.

4.2 METODOLOGIAS DE IDENTIFICACAO HIBRIDA

Abordagens combinadas sdo amplamente utilizadas pela literatura especializada.
Tiumentsev e Egorchev (2019) nomeou esse tipo de combinac¢ao como modelo semiempirico.
Uma qualidade associada a modelos desse tipo € a possibilidade de obter maior acuracia

de identificacao e conhecer parametros aproximados do modelo.

Apesar de um submodelo baseado em modelagem tedrica dificilmente conseguir
cobrir as caracteristicas de um processo como um todo, ele se torna uma alternativa para
refinar dindmicas nado modeladas (NELLES, 2020). Esse tipo de abordagem ¢é benéfico
para o processo de identificagdo, pois modelos simples podem direcionar os resultados
de um segundo modelo orientado a dados. Pode-se configurar o modelo hibrido através
de uma abordagem paralela ou serial. A abordagem paralela envolve a utilizacdo de um
modelo caixa branca e um modelo caixa preta que minimiza o residuo entre a saida do

modelo matemético e saida real. Ja a abordagem serial, utiliza dois modelos em série, um
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caixa branca e outro caixa preta. Ele é utilizado de forma a aprimorar uma parte nao
conhecida do sistema. Dessa forma, o modelo de caixa branca prediz uma saida para um
determinado conjunto de parametros de entrada e o modelo de caixa preta corrige a saida

prevista.

Com resultados consideraveis e superiores aos encontrados com técnicas desacopla-
das, (MACIEL et al., 2020) propds a combinagao de um modelo matemético com uma,
arquitetura de aprendizado profundo baseada em Conv3D-LSTM para a previsao de dados
hidrolégicos. Nesse contexto, o termo hibrido, usado para o modelo, pode ser entendido
como uma modelagem que usa tanto uma caracteristica matemadtica (caixa branca) quanto

uma forma de caixa preta para identificar o sistema.

An et al. (2022) propds um método para identificagdo do sistema dindmico. O
modelo dinamico do sistema é composto pelo modelo linear nominal e pelo modelo nao
linear. Os parametros do modelo linear invariante no tempo do sistema sao identificados
pela resposta no dominio da frequéncia. Ja com relacdo aos termos diferenciais de alta
ordem e erros incertos da parte nao linear do modelo dindmico, uma rede LSTM ¢é

introduzida para identificar as caracteristicas nao lineares do sistema.

O trabalho de Egorchev e Tiumentsev (2018b) mostrou que o conhecimento prévio
sobre o objeto de simulagao é eficaz para o algoritmo de aprendizado sequencial. O
processo de desenvolvimento para o modelo baseado em rede neural semi-empirica do

sistema dinamico consistiu nas seguintes etapas:

e Desenvolvimento de modelo tedrico de tempo continuo para o sistema dinamico
considerado bom como aquisi¢ao de dados experimentais sobre o comportamento do

sistema;
o Avaliagdo da precisdao do modelo tedrico do sistema dinamico usando dados coletados;
o Conversao do modelo original de tempo continuo em um modelo de tempo discreto;
o Representacao aprendizagem para o modelo e RNA;

o Ajuste estrutural do modelo em RNA para atender aos requisitos de precisao da

modelagem.

O chamado modelo semi-hibrido mostrou-se eficiente para identificar o movimento
angular de aeronaves com a previsao de algumas amostras a frente (EGORCHEV; TIU-
MENTSEV, 2018a). A aplicagdo em sistema dindmicos complexos é altamente requerida.
Entretanto o conjunto de dados de treinamento deve ser suficiente para conseguir formar
uma rede que replique o comportamento final. Essa tarefa é extremamente importante
para obter um modelo de sistema dinamico auténtico. Os dados de treinamento neces-

sarios para o modelo caixa preta gerado podem ser obtidos por meio de excitacoes de
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teste especialmente organizadas para o sistema simulado. Egorchev e Tiumentsev (2017)
propos uma técnica para melhorar a eficiéncia de treinamento para identificacdo de uma
aeronave. O procedimento sintetiza agoes de controle que providenciam um conjunto de
dados representativo. Embora o resultado tenha se mostrado melhor do que a insercao
aleatéria de excitacdo, esse sinal é determinado através de um algoritmo que apenas insere
elementos considerados novos para o treinamento, sem qualquer analise da suficiéncia de

excitacao.

4.3 SOESCOPE HIBRIDO

Além de um grande nuimero de parametros que influenciam na solucao final,
deve-se levar em conta também possiveis desvios do modelo matematico em relagao ao
projeto real. Portanto, deve-se considerar a determinacao de uma metodologia que possa
identificar sistemas dindmicos mesmo em situacoes em que o modelo mateméatico nao seja
fiel ao comportamento real. A aprendizagem profunda mostra-se como uma importante
ferramenta por possuir um carater empirico, o que nao limita a técnica a uma concepgao
puramente tedrica. Assim, o modelo é formado pelas peculiaridades do comportamento do
sistema dinamico utilizado como dados de treinamento. No entanto, é sabido que o bom
funcionamento de uma rede neural requer uma grande quantidade de dados de treinamento
(TTUMENTSEV; EGORCHEV, 2019). Ao pensar em sistemas complexos, pode nao ser

possivel obter um conjunto de dados razoavel, o que dificulta o desempenho da ferramenta.

A estimacao de pardmetros é um método que pode lidar com essa possivel falta
de dados. Por exemplo, um sinal de entrada projetado pelo SOESGOPE é capaz de
excitar o sistema para otimizar o processo de extracao dos parametros do modelo. No
entanto, a estimacao paramétrica tem a desvantagem de nao poder detectar um possivel
erro de modelo. Assim, combinar os dois métodos pode ser altamente eficaz no processo

de identificacao final, pois é possivel combinar as duas caracteristicas:

o Capturar peculiaridades comportamentais por meio da aplicagdo de DNN em série

com o modelo paramétrico;

o Direcionar o comportamento viavel devido a modelagem matematica de um experi-
mento com sinal de excitacao subdtimo. Este modelo adicional deve ser capaz de lidar

com informagoes de tempos passados para determinar os estados da embarcacao.

Para uma melhor compreensao, a estrutura da construcdo do modelo hibrido
proposto pode ser dividida em trés etapas principais: (i) geracdo do sinal e estimagao
de parametros; (ii) modelo paramétrico; (iii) corregdo de comportamento. A Figura 10

ilustra a relacao entre essas etapas que serao descritas a seguir, a combinacao entre o
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modelo paramétrico e a rede neural profunda usando o sinal subétimo da metodologia
SOESGOPE.

Figura 10 — Diagrama esquematico da estrutura hibrida: modelo paramétrico e rede neural

(i)

(iii)

profunda (RNP)

SOESGOPE Modelo DNN
Paramétrico
Modelo Saida
U(t) x=f{x,U) ym() Refinada
v=g(x) YR()

Fonte: Elaborado pelo autor

Geracao do sinal e estimacao de parametros: Nessa primeira etapa, o processo
SOESGOPE é performado por completo, isto é, é realizado o processo de geragao
do sinal de excitagao, baseado em APRBS, e a estimacao propriamente dita. No
processo de geragao do sinal de entrada, a comparacgao é realizada com um modelo
perturbado, conforme explicacOes anteriores. E a estimacao é realizada apds um
experimento que utiliza o sinal como entrada para o sistema real. Ao fim dessa etapa,
sao fornecidos para a continuidade do processo, os parametros do modelo, bem como

o sinal de excitacgao.

Modelo paramétrico: Apds a execucao da etapa anterior, o modelo paramétrico
pode ser formado através dos parametros encontrados. Entretanto, devido a alguma
descontinuidade do modelo com relagdo ao sistema real, ele nao descreve fielmente o
comportamento real. Entretanto, tal modelo é uma referéncia valida, visto que seu
conjunto de equacoes é uma aproximacao das saidas do sistema dinamico. Nesta
etapa, portanto, sera utilizado o sinal como entrada para o modelo e suas saidas

serao computadas.

Correcao de comportamento: As saidas do modelo paramétrico direcionam
o comportamento do sistema real. Assim, elas sao utilizadas como entradas do
processo de correcao. A Figura 11 apresenta o diagrama esquematico da modelagem
hibrida, enfocando o processo de correcao. Nesta etapa, o objetivo principal é corrigir
erros relacionados a modelagem paramétrica e, portanto, utiliza as saidas do mesmo
como entradas do processo de aprendizagem. Nesse caso, a rede neural artificial
detecta um padrao para correcao entre as saidas. Ressalta-se que neste processo,
a comparagao se da entre as saidas observadas no modelo paramétrico, yy(k), e
as saidas observadas no sistema real, representado na figura como processo, y,(k),

frente a uma mesma entrada, u(k), o sinal de excitagao fornecido pelo SOESGOPE.
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Figura 11 — Diagrama esquemaético do processo em série: estimacdo de parametros e correcdo do

comportamento
n(k)
u*(k) Yulk) VoK)
SOESGOPE > Processo >
f 262 -
k 0
N Modelo yu®) N Correc@o ym(® -
paramétrico (RI¥A)
Otimizador €

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo final ¢ determinado pelo modelo paramétrico em série com a rede neural
resultante do processo de treinamento. O modelo hibrido pode ser utilizado inserindo
um sinal de entrada u e, serd possivel a obtencao da saida corrigida y/,. A Figura 12
apresenta a estrutura do modelo hibrido (modelo paramétrico e aprendizado profundo) a

ser utilizado como padrao do sistema.

Figura 12 — Estrutura do modelo hibrido resultante

u y Yu
Mod’elc.) u > RNA
Paramétrico

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse processo, o sistema de aprendizado funciona como um corretor de comporta-
mentos que o modelo identificado por apenas estimacao paramétrica nao tem a capacidade
de identificar. Entretanto, o modelo paramétrico é um aliado do aprendizado, visto que,
ele pode direcionar o resultado para um comportamento viavel. E importante ressaltar
que embora o comportamento nao seja idéntico ao modelo matematico descrito, existe
uma compatibilidade entre os estados resultantes. Dessa forma, existe um grande beneficio
na associacao de uma técnica de estimagao de parametros com a identificacdo por métodos

de aprendizagem.

4.3.1 Redes Neurais Recorrentes

Usando as entradas do modelo paramétrico e o sinal subétimo, a rede neural
profunda tem o objetivo de tenta prever os estados do proximo ponto no tempo. No

entanto, é importante ressaltar que o uso de informacoes de momentos anteriores pode
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criar uma dependéncia temporal entre os estados de saida do modelo hibrido. Assim, a
utilizagdo de uma estrutura Redes Neurais Profundas (RNP) que computa e armazena
estados anteriores de séries temporais é uma alternativa interessante. A rede neural
recorrente é uma classe de rede que contém iteracoes na camada oculta para reter as
informacoes no intervalo de tempo anterior para prever o valor do intervalo de tempo

atual.

Como na rede neural recorrente a decisao tomada no tempo ¢ — 1 afeta a decisao
no tempo t, a decisao de como a rede respondera a novos dados depende de duas coisas: a
entrada atual e a saida do passado recente. A rede é capaz de calcular iterativamente as

suas através das equagoes 4.1 e 4.2.

hi = HWanzy + Whphi—1 + by) (4.1)

Yt = Whyht + by (42)

Sendo que x sdo as entradas, y é a sequéncia de saida, h é a sequéncia do vetor
oculto nas fatias de tempo t =1 a T'. W representa as matrizes de peso e b representa o

bias. H é a funcdo de ativacao usada nas camadas ocultas.

4.3.1.1 Memoria Longa de Curto Prazo (LSTM)

Como soluc¢ao para as deficiéncias das RNA normais, Hochreiter e Schmidhuber
(1997) criaram as redes LSTM. A arquitetura especial da célula de memoria no LSTM
facilita o armazenamento de informagoes por um longo periodo. Sua formulacao original é

baseada nas seguintes equagoes:

fo=o(Wilhi, 2] + by) (4.3)

i = o(Wilhi_1, 7] + b;) (4.4)
O = tanh(Welhe_1, x4 + be) (4.5)
Cy = f,C_y +4,C! (4.6)

o = o(Wolhi_1, 2] + bo) (4.7)

ht = O * tanh(Ct) (48)
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em que o € a funcao sigmoide, que é usada para formar trés portas na célula de
memoria. tanh é a funcao tangente hiperbdlica, usada para escalar a saida de uma célula
de memoria especifica. 7, f, o, C, C' sao o portao de entrada, portao de esquecimento,
portao de saida, contetido da célula de memoria e novo contetido da célula de meméria,

respectivamente.

4.3.1.2  Unidade Recorrente com Portas Fechadas (GRU)

A unidade recorrente com portas fechadas, GRU, proposta por Cho et al. (2014),
¢é semelhante a LSTM, mas possui menos parametros. Nesse tipo de rede ha unidades
fechadas como LSTMs que controlam o fluxo de informagcoes dentro da unidade, mas sem
células de memoria separadas. Ao contrario do LSTM, o GRU néao possui porta de saida,
expondo assim todo o seu conteido. A formulacdo GRU pode ser dada pelas seguintes

equacoes:

ry = sigm(Wypxy + Whhy 1 + by) (4.9)

2z = sigm(Wyxy + Whohy 1 +b,) (4.10)

hy = tanh(Wa,xy + Whp(re © hy_1 + by) (4.11)
hi=2z0h1+(1—2)0H (4.12)

com 1y, 2, Ty, hy sendo, respectivamente, o portao de reset, portao de atualizacao,
vetor de entrada e vetor de saida. Semelhante ao LSTM, W denota as matrizes de peso, b

o bias, sigm ¢ a ativacao sigmoide e tanh é a fungdo de ativacao da tangente hiperbdlica

As redes do tipo GRU visam resolver o problema de dissipacao de gradiente, comum
em uma rede neural recorrente padrao. As camadas que recebem uma pequena atualizacao
de gradiente param de aprender. Como essas camadas nao aprendem, a estrutura pode
esquecer o que foi visto em sequéncias mais longas e, assim, ter uma memoria de curto
prazo. Os mecanismos internos desse tipo de rede tém a capacidade de filtrar seletivamente

informacoes irrelevantes e reter apenas o que é tutil.

A LSTM tem dois estados diferentes passados entre as células, o estado da célula
e o estado oculto, que carregam a memoria de longo e curto prazo, respectivamente. Ja
as GRU tém apenas um estado oculto transferido entre as etapas do tempo. Esse estado
oculto é capaz de manter as dependéncias de longo e curto prazo ao mesmo tempo. Fato
devido aos céalculos pelos quais o estado oculto e os dados de entrada passam. A Figura

13 ilustra esse comportamento iterativo das redes recorrentes.
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Figura 13 — Processo iterativo das redes GRU e LSTM

Saida Saida
é\g?:ggae Memoria Memoria
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Entrada Entrada

Fonte: Elaborado pelo autor

Os portoes, nas redes GRU, sdo vetores contendo valores entre 0 e 1 que serdo
multiplicados com os dados de entrada ou estado oculto. Um valor 0 nos vetores indica
que os dados correspondentes no estado de entrada ou oculto nao sao importantes e,
portanto, retornarao como zero. Por outro lado, um valor 1 no vetor significa que os dados

correspondentes sdo importantes e serao usados.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Em identificacao de sistemas dinamicos, a confiabilidade ¢ um fator fundamental.
Assim, a utilizacao de métodos que consigam refinar o modelo com o objetivo de minimizar
o erro observado entre as saidas real e estimada se torna instigante. Recorrer a metodologias
baseadas em estimacao paramétrica é comum em processos que possuem estruturagoes
matematicas bem definidas, sendo necessario calibrar os parametros do modelo. Entretanto,
essa atitude pode nao ser ideal em sistema mais complexos, ou com um nimero elevado
de parametros, ou com estruturas parcialmente nao modelaveis, que criam condigoes
inadequadas para a estimacao paramétrica. Nesse sentido, lancar mao de outros métodos

deve ser requerido.

Nesse capitulo, foi proposto um método de refinamento que é incluido em cascata
a etapa de estimacao de parametros. Baseado em aprendizagem, dispoe uma rede neural
profunda, a nova etapa incluida é capaz de reduzir o erro do modelo com relacao as saidas
reais do sistema. Essa nova etapa, além de ser benéfica no ambito de confiabilidade, a
associacao da estrutura hibrida com um sinal de excitacao construida para favorecer a
identificacdo de comportamentos leva a construcao de um modelo que é capaz de lidar

com diferentes perfis de sinais de controle.

A capacidade de processamento de informacoes passadas das redes neurais recor-
rentes é um fator que faz com que esse tipo de estrutura possa ser utilizada a fim de

cumprir com a etapa de refinamento. Nesse caso, o modelo paramétrico pode servir, nao
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apenas como um ponto de partida para a RNP, responsavel pelo refinamento, mas também
como entradas que correlacionam uma temporalidade entre instantes anteriores de saidas.
Outra fonte de informagao importante para a rede é o sinal de excitacao, que é aplicado
um instante antes do desejado. Como a estrutura de identificacao é utilizada em uma
atualizacao de posi¢ao, ele também pode ser utilizado como entrada da rede com foco na

correcao da saida do modelo paramétrico.
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5 SISTEMA DE IDENTIFICACAO HIBRIDO - VAS

Esse capitulo é dedicado a apresentar um sistema para validagao da metodologia
hibrida de identificacdo de sistemas dindmicos. O sistema proposto, para tanto, possui
caracteristicas relevantes de complexidade e nao adequagao ao modelo paramétrico comum,

que exige apenas uma etapa de estimacao paramétrica.

O sistema de identificacao proposto baseado em etapas matematica e aprendizado,
respectivamente é promissor para a aplicacdo em sistemas complexos. O seu potencial esta,
principalmente concentrado, quando o sistema dindmico nao consegue ser completamente
modelado através de equacgoes matematicas. Dessa forma, é necessario que se valide
a metodologia em processos que possuem tal caracteristica. Nesse contexto, barcos
autonomos sao uma fonte de pesquisa que contempla a complexidade requerida para
analise mais profunda das metodologias. A modelagem de um VAS sera apresentada como

forma de avaliar a aplicabilidade da pesquisa.

5.1 VEICULO AUTONOMO DE SUPERFICIE

Um grande desafio para a identificagao de sistemas dinamicos ¢ lidar com sistemas
cuja modelagem é complexa e onde diversos focos de possiveis inconsisténcias construtivas
podem ser detectados. O catamara apresentado por Silva et al. (2020) e Regina et al.

(2021) apresenta diversas caracteristicas que fogem de um modelo simplificado (Figura 14).

Figura 14 — Catamara auténomo com propulsao aérea

Fonte: Elaborada pelo autor

A embarcagao foi desenvolvida pelo Grupo de Robética Inteligente (GRIn) da
Universidade Federal de Juiz de Fora no ambito do projeto intitulado "Levantamento
automatizado e andlise de dados inteligente para medi¢ao de descargas liquidas e solidas".

Dentre os objetivos finais do projeto, um deles seria a construcao de dois veiculos auténomos,
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sendo um responsavel pela aquisicao das descargas liquidas, solidas e monitoramento da
sedimentacgao do rio e outro para a coleta de dados referente a qualidade da agua. No
caso em que se deve monitorar as descargas liquidas, um fator que se deve ser levado em
consideracao é o impacto do casco e motores em contato com a superficie da agua. Para
mitigar esse efeito e obter uma leitura mais confidvel, a embarcacao foi construida no
formato de catamara, que possui uma estabilidade maior e os motores escolhidos foram
aéreo, a fim de evitar vértices de dgua que impactariam na aquisicdo de dados pelos

sensores.

Dessa forma, seu design com modelagem desafiadora foi proposto devido a sua
funcdo: permitir inspe¢bes em areas criticas. O chamado ASV AERO4River possui
caracteristicas especiais: (i) Propulsdo aérea com atuadores acima da linha d’dgua; (ii)
Hiperatuagao: 8 atuadores, sendo 4 servos direcionais e 4 motores de propulsao; (iii)
Controle em trés graus de liberdade: surge, sway e yaw; (iv) Projeto do casco no formato

de catamara para permitir maior estabilidade.

Para avaliar o desempenho de um VAS, é desejavel o conhecimento de um modelo
completo que descreva seu comportamento frente aos diversos sinais de entrada. Esse com-
portamento, por sua vez, requer uma investigacao prévia de um modelo matemético preciso
que contemple pardmetros de sistema razoaveis. Geralmente, um modelo padrao consiste
na descricao cinematica e dindmica da embarcacao. O direcionamento da modelagem ¢é
fornecido por Fossen (1994). Entretanto, tal modelo foi consolidado para embarcagoes
com casco simples. Assim, deve-se adapta-lo. Tal adaptacao sera realizada pelo modelo

hibrido que possui a capacidade de corrigir algum tipo de erro de modelagem matematica.

Com relagao ao controle, o objetivo é apenas garantir que o barco acompanhe o
caminho desejado com a maior precisao possivel. Dessa forma, o modelo geral de seis graus
de liberdade pode ser reduzido para considerar somente o movimento nas categorias de
avanco (surge), deriva (sway) e guinada (yaw), enquanto a dindmica associada aos outros
movimentos de afundamento (heave), arfagem (pitch) e jogo (roll) serao negligenciados

para manter a simplicidade do modelo.

5.1.1 Modelagem Cinematica

O modelo cinematico de um VAS tipico de trés graus de liberdade sem a presenca

de disturbios externos pode ser expresso como:

n = R(y)v (5.1)

T .~ . ~ .
onde n = [z,y,v]" representa o vetor de posigao e orientacao de acordo com o referencial

inercial e v = [u,v,7]T denota o vetor de velocidade linear e angular de acordo com o



72

referencial inercial. R(1)) representa a matriz de rotacao entre o referencial inercial e o

referencial fixo a embarcacao, dada por:

cos(v) —sen(y)) 0
R() = |sen(v)  cos(v) 0 (5.2)
0 0 1

5.1.2 Modelagem Dinamica

O modelo cinematico nao é suficiente para o desenvolvimento de um controle para
o barco, pois nesse modelo apenas é descrito a movimentacao da embarcacao de acordo
com a velocidade atingida. O modelo dindmico descreve como o veiculo se comporta frente
a aplicacao de forcas externas e pelos atuadores. Considerando apenas as forgas aplicadas
diretamente a embarcacao e ignorando as acoes de ondas, ventos e outros distirbios que

possam acometer a embarcacao, o modelo pode ser descrito como a seguir.
My + C(v)v+ Dv + Dyw(v)=1 (5.3)
sendo que os seguinte simbolos representam:
M  Matriz de inércia do sistema;
C(v) Coriolis e matriz centripeta,;

D  Matriz de amortecimento linear;

D,, Matriz de amortecimento nao linear;

v Vetor de velocidades lineares e angular;
n Vetor de posicao e orientacao;
T Forcas e momentos aplicados a embarcacao.

A matriz de inércia dos sistema é a soma da matriz de inércia do sistema do corpo

rigido, Mgp, com a matriz de massa adicionada, M 4.

M = Mgp + My (5.4)
sendo que:
m 0 0
Mgp= |0 m ma, (5.5)

0 mzx, Iz
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_Xu _Xi) _X’I‘
My=|-Y, -V, -V (5.6)
_Nu _Ni) _Nr

e os seguintes simbolos representam:

m  Massa total da embarcacao;

Centro de gravidade da embarcagao em relagao ao eixo z;

1, Momento de inércia em relacao ao eixo z da embarcagcao;

T,  Derivados hidrodindmicos, sendo que T'= [X,Y, N] e v = [u, v, r].

A matriz centripeta Coriolis é dada pela soma da matriz de Coriolis do corpo rigido,

Crp(v), com a matriz de Coriolis hidrodindmica, C4(v):

C(v) = Cgrp(v)+ Ca(v) (5.7)
sendo que:
0 0 —m(zyr+0v)
Crp(v) = 0 0 mu (5.8)
m(xzgr +v) —mu 0
0 0 Yyu+Yer
Ca(v) = 0 0 —Xu (5.9)

—Y,v—Yir X,u 0
As matrizes 5.6 e 5.9 sdo relacionadas a agao das forcas hidrodinamicas na embar-
cagao.

A matriz de amortecimento é dada pela matriz de amortecimento linear, D e nao

linear D,, conforme descrito abaixo:

X, X, X,
D=|-Y, -Y, -Y. (5.10)
_Nu _Nv _Nr

—Xpupult|  —Xpuplu] =X |ul
—Nugulr]  =Nyuplr| = Nypr 7]
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sendo que X, X,, X,, Y., Y,, Y., N,, N, e N, representam os parametros relacionados
ao amortecimento linear e os outros ao nao linear. O amortecimento hidrodindmico surge
devido as forcas lineares e nao lineares, relacionadas com: atrito superficial linear e nao
linear e circulagao linear de dgua ao redor do casco e fluxo cruzado. Cada parametro esta

relacionado a esses fendmenos em seus respectivos graus de liberdade.

5.1.3 Forcgas de propulsao

As atuacoes envolvidas na embarcagao englobam propulsores azimutais. Esse tipo
de propulsor é capaz de rotacionar em um angulo a em torno do eixo z e produzir dois
componentes de forca (F, F,) no plano horizontal. Dessa forma ele consegue produzir

forcas em diferentes dire¢oes. As forcas de controle podem ser expressas por:

f=Ku (5.12)

sendo que w = [uq, ..., u,] é o vetor de entradas de controle e K € R™" é a matriz diagonal

de coeficientes de forca dada por:

K = diag{K1,...,K,} (5.13)

As forcas e momentos de atuacao sao dadas por:

r=T(a)f =T(a)Ku (5.14)

sendo que @ = [y, ...,a)7 € RP é o vetor de angulos dos propulsores azimutais e

T(a) € R™" é a matriz de alocagao de forgas.

No caso do catamara, uma embarcacao com quatro propulsores azimutais deve ser

considerada, conforme a Figura 15.

As forcas e momentos X, Y e N em avanco, deriva e guinada, respectivamente, para

a embarcacao supracitada, satisfazem a Equacao 5.15.

X cos(ay) cos(az) cos(as) cos(ay)
Y| = sen(ayq) sen(az) sen(as) sen(ay)
N lycos(ar) — lysen(ar) —lycos(ag) + lysen(ag) —lycos(as) — lpsen(as) Iycos(ay) + lysen(ay)

Ki 0 0 0 U1

0 Kz 0 0 ) (5 (5 15)
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Figura 15 — Esquema de forcas de um catamara equipado com quatro propulsores azimutais
(forgas Fy, F», F3 e Fy) com forgas descompostas em x e y

. Lo . L .
Fxo ' Fy
Fyp [ ..... : :Fz Fy3 I ..... : : F3 Ly
Ly

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse caso, a matriz de alocagao de forcas T'(«) é nao linear. Isso implica em
uma solucao através de métodos de otimizacao. De forma a evitar isso, os propulsores
azimutais podem ser tratados considerando duas forcas decompostas em x e y. Assim,

pode-se convencionar:

F,; = Ficos(w;) (5.16)

F,; = Fisen(w). (5.17)

O vetor de forcas estendido pode ser definido por:

fe = Keue (518)

sendo que:

T=T.K.u, (5.19)

onde T, e K, sdo as matriz de alocacao e de coeficientes estendidas, respectivamente e u,
é o vetor de entradas de controle estendido, sendo que os controles azimutais sao dados

pela Equacoes 5.20 e 5.21.

Uip = uicos(a;) (5.20)

Wiy = wisen(ay) (5.21)
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Considerando o modelo estendido pode-se relacionar as forcas e momento X, Y e

N conforme a Equacao matricial 5.22.

Ki 0 0 0 0 0 0] [uw
0 Ki 0 0 0 0 0 0/ |uy
0 0 K2 0 0 0 0 0 U2z
X 1 0 01 0 1 0
0 0 0 Ky 0 0 0 0/ |ug
Y| =10 0 0 1 0 1 :
N L L L 0 0 0 0 K3 0 0 0] |ug
ool 0 0 0 0 Ky 000 |us
0 0 0 0 0 0 Ky 0 |ug
0 0 0 0 0 0 K| [ugy)

(5.22)

Considerando T, constante, o vetor de entradas de controle u, pode ser resolvido
diretamente usando a abordagem de pseudo-inversa. Esse nao é o caso de T(«), que
representa um problema de otimizagao nao linear. Se v é computado através da pseudo-

inversa, ¢ possivel encontrar os angulos o; de acordo com a Equagao 5.23.

U; = \/m’ ) = atanQ(uiy, Um> (523)

5.1.4 Parametros Envolvidos

De acordo com a modelagem abordada, existe uma variedade de parametros
envolvidos. Com relagdo matriz de inércia e de Coriolis de corpo rigido, sao relacionados

os seguintes 3 parametros dimensionais:

FMRB - [m, Lg, ]z]

sendo que m, z, e I, sao facilmente mensuraveis através de equipamentos de medicao e
fatores de projeto. Entretanto, o processo de identificacao consegue fornecer valores mais

confidveis, visto que existem diferencas entre o projeto e a construcao.

No ambito das forcas da massa adicionada, sao relacionados os seguintes 9 parame-

tros adimensionais:

Car, = [Xa, Xo, Xi, Ya, Yo, Vi, Noy Ny, N

que sao os derivados hidrodinamicos. Eles podem ser previamente calculados de acordo
com caracteristicas fisicas do casco e sua agao no fluido (FOSSEN, 1994). Esses calculos
sao aproximados e o experimento de identificacdo fornece valores mais precisos, utilizando-
os como parametros a priori. Os derivados hidrodinamicos indicam a forca da massa

adicionada hidrodindmica 7" em cada eixo devido a uma aceleragao v.
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Ainda sao relacionados outros 5 parametros adimensionais associados a matriz de

amortecimento linear e nao linear, respectivamente:

I‘D = [Xm Xva er Yw }/Ua }/;”; Nu> Nva Nr]

FD [X|u\1u X|u|va X|u|r7 }/|u|ua Yv|u|v7 Y\u\rv N|u\U7 N|u|va N|u|r]

n

e assim como os derivados hidrodinamicos, os valores desses parametros podem ser previa-
mente calculados de acordo com a taxa de amortecimento. Entretanto, tais parametros
possuem uma dificuldade a mais de determinagao, visto que sd@o necessarios conhecimentos

prévias e analises através de programas computacionais especializados.

Além dos parametros associados a modelagem do barco, ainda pode-se relacionar

os 4 parametros envolvidos na agao dos atuadores:

FF = [K17K27K37 K4]

que podem ser estimados através de ensaios de atuacao. Entretanto ¢ possivel estima-los

também através do processo de estimagao experimental.

Portanto, de uma forma simplificada, o veiculo pode ser modelado atrelando 34
parametros. Embora seja possivel calcular e mensurar alguns desses parametros, tais
calculos podem nao contemplar fatores construtivos. Além disso, muitas vezes, tais
calculos sao complexos, envolvendo alta carga de esfor¢co computacional, impossibilitando
a afericdo de valores precisos. Assim, a utilizacdo de um método de estimacao baseado em

experimento pode ser altamente requerida.

5.2 ARQUITETURA DE IDENTIFICACAO - VAS

A embarcacao mencionada possui caracteristicas que fogem do padrao de modelos
matematicos definidos pela literatura. A identificacao, portanto, pode ser adaptada a
fim de extrair informagdes mais confiaveis da modelagem. A proposta de identificagao
hibrida possui caracteristicas que vao ao encontro com os requisitos de modelagem de
tipos complexos. Nesta secao, a metodologia de corre¢ao e refinamento do modelo tedérico

baseado em aprendizado profundo recorrente serd descrita no ambito do ASV AERO4River.

5.2.1 Aplicagao do SOESGOPE

Para mitigar as desvantagens na utilizagdo do SOESGOPE no ASV AERO4River,
associada principalmente ao grande ntimero de parametros e a falta de informacoes a

priori, Neto et al. (2021) adequou a metodologia, incorporando uma estratégia robusta,
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a chamada Robust Sub-Optimal Fxcitation Signal Generation and Optimal Parameter
Estimation (rSOESGOPE). O principal objetivo é aumentar a faixa de excitagao do
sinal de entrada para aumentar a confiabilidade e robustez do método. O SOESGOPE
robusto difere do método original por usar multiplos sinais subdtimos e impor restrigoes de
penalidade apenas nos estados. Essa solucao tem como foco fornecer uma maior quantidade
de informagoes para que o processo de otimizacao encontre parametros que determinem
uma alta similaridade com o sistema real. Tal abordagem reduziu o erro quadratico médio
das saidas, principalmente o erro relacionado as velocidades lineares em comparagao com

a metodologia tradicional.

Nesse cenario, e verificando o impacto da utilizacdo de miltiplos sinais subdtimos no
resultado do modelo, tal metodologia sera incorporada a fim de melhorar a confiabilidade
do primeiro passo do modelo hibrido, determinando entradas mais préximas da realidade,

aumentando a eficiéncia do segundo passo, destinado ao refinamento.

5.2.2 Arquitetura da RNP

O foco, neste passo, esta no refinamento das saidas com base nos dados obtidos
nas etapas anteriores. O modelo paramétrico estimado na etapa anterior é de extrema
importancia, pois servird de base para o novo bloco modelo. As saidas do modelo
paramétrico, diante dos sinais sub6timos projetados pelo rSOESGOPE, irdo configurar as

entradas para o treinamento do bloco de refinamento.

As saidas reais v = [u, v, 7] sdo provenientes da atuagdo dos sensores. A velocidade
linear, u e v, sao as derivadas dos dados obtidos do sensor de sistema de posicionamento
global, do inglés, Global Positioning System (GPS). As medidas relativas a velocidade
angular, r, sao provenientes da Unidade de Medida Inercial, do inglés, Inertial Measurement
Unit (IMU). A IMU utilizada tem uma porcentagem menor de erros quando comparada ao
GPS. Com dados mais confidveis, ¢ possivel obter um modelo paramétrico mais préoximo
da realidade. Pode-se concluir que a estimativa da velocidade angular é mais precisa. Este
fato é confirmado nos resultados de (NETO et al., 2021), que demonstra valores de erro
quadratico médio, do inglés, Root Mean Squared Error (RMSE) menos significativos do

que os erros das outras varidaveis lineares.

Como o modelo da embarcacao é altamente acoplado, ou seja, os estados interferem
entre si, uma estimativa que dependa da entrada dos estados influencia fortemente as saidas
do modelo. Entradas mais confiaveis para o bloco de refinamento podem definir saidas
mais proximas do valor real. Levando isso em consideracao, o submodelo de refinamento
pode ser dividido em duas etapas em cascata: (i) estimativa da taxa angular; (ii) estimagao
de velocidades lineares. Considerando vy, = [ups, var, T3] como as saidas paramétricas do
modelo, e vg = [ug, vg, Tr| as saidas apds o refinamento, a Figura 16 ilustra o esquema

descrito.



79

Figura 16 — Diagrama esquematico da estrutura de refinamento, contendo o refinamento da taxa
angular e velocidades lineares

RNP
Entrada Modelo Refinamento 1
Sinal sobotimo Paramétrico Taxa Angular
up(t)
tLHFI'_ x=f(x,U) o
v=g(x) a9

Refinamento 2

Velocidade Linear
rr(t) Saida

ug()
VR(Z)

()

Fonte: Elaborado pelo autor

Usando as entradas do modelo paramétrico e o sinal abaixo do ideal, cada RNP
tenta prever os estados do proximo ponto no tempo. No entanto, é importante ressaltar que
o uso de informagoes de momentos anteriores pode criar uma dependéncia temporal entre
os estados de saida do modelo hibrido. Assim, a utilizacdo de uma estrutura RNP que
computa e armazena estados anteriores de séries temporais é uma alternativa interessante.
Nas redes recorrentes GRU, as camadas que recebem uma pequena atualizacao de gradiente
param de aprender. Como essas camadas nao aprendem, a estrutura pode esquecer o
que foi visto em sequéncias mais longas e, assim, ter uma memoria de curto prazo.
Os mecanismos internos desse tipo de rede tém a capacidade de filtrar seletivamente
informacoes irrelevantes e reter apenas o que € 1til, tornando-se uma alternativa para o
problema de refinamento das saidas. A justificativa é conseguir determinar as saidas do
préximo instante através de informagoes do modelo paramétrico e das saidas do modelo

refinado em instantes anteriores.

Portanto, o modelo paramétrico pode servir, nao apenas como ponto de partida para
a rede, responsavel pelo refinamento, mas também como entradas que correlacionam uma
temporalidade entre instantes anteriores de saidas. Outra fonte de informagcao importante
para a rede é o sinal de excitagao, que é aplicado um instante antes do desejado. Como
a estrutura de identificagao é utilizada em uma atualizacdo de posi¢ao online, outras

entradas podem ser incluidas.
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Dado um sinal de entrada, o VAS apresenta mudancas de velocidade nos demais
graus de liberdade, além dos movimentos de sway, roll e yaw, os comportamentos associados
ao pitch, roll e heave podem influenciar fortemente a modelagem, embora nao sejam
controlaveis. FEm geral, todas essas informagcoes adicionais sobre o modelo matemaético
sao extremamente valiosas sob o ponto de vista do aprendizado, pois é possivel combinar
diferentes comportamentos em uma mesma rede. A Figura 17 ilustra o esquema de

conexoes de entrada e saida da rede.

Figura 17 — Esquema da arquitetura RNP, composta pelas camadas flatten e GRU

Dados do
Modelo
(n amostras)

up(t-n), upy(t-n-1), ..., upp(t)
VM(tn), vpy(t-n-1), .., vyg(t) | vM(t-n)
M), Fpg(tn-1), .., ryg() —

Flatten GRU Saidas
refinadas

up(t-n)

rM(Y)

Sinal (t-1) ()
Pitch (t-1) ()
Roll (t-1) ()"

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesta estrutura, todos os neuronios em uma camada totalmente conectada se
conectam a todos os neuronios na camada anterior. Como esse tipo de arranjo é possivel
transmitir todas as informagoes da camada anterior para todas as camadas a montante,
tornando-se essencial nessa aplicacao, pois o VAS possui modelagem nao linear com
graus de liberdade totalmente acoplados. A camada GRU processa os dados do modelo
considerando as n amostras anteriores. Ou seja, se o interesse é obter a saida para o
tempo t;, o processamento considera as amostras de velocidade estimadas pelo modelo
paramétrico nos tempos t;_, a t; . Assim como ocorre para as entradas de sinal, pitch e

roll, apenas as amostras do ultimo instante sao consideradas, t;_;.

Com o objetivo de melhorar o desempenho, uma nova estrutura GRU em cascata
pode ser adicionada. J& para evitar overfitting, ¢ importante adicionar camadas dropout
ap6s as camadas GRU de cada estégio da rede (SRIVASTAVA et al., 2014). Essa estrutura
descarta aleatoriamente blocos de dados para evitar overfitting, que ocorre quando nos
dados de treino, o modelo tem um desempenho excelente, porém quando utiliza-se os

dados de teste, o resultado é ruim.

A saida é representada pela camada de regressao, que calcula a funcao de perda
através da raiz do erro quadrado médio para cada intervalo de tempo. O método do
algoritmo de otimizagao de Adam (KINGMA; BA, 2014) é usado para treinar a arquitetura,

com a métrica de avaliacao da resposta ao treinamento, a raiz quadrada média do erro
(RMSE).
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5.3 RESULTADOS

A identificacao hibrida do ASV AERO4River é realizada considerando as etapas
apresentadas pela Se¢ao 4.3. Os dois primeiros estagios definem a aplicagdo completa
do rSOESGOPE, desde a geragao de sinais subdtimos até a estimativa de parametros.
Nesta secao, os resultados da identificacao hibrida serdao discutidos aplicando os sinais de
treinamento e os experimentos de validacao e teste.

A embarcagao tem as seguintes caracteristicas iniciais: m = 33,06 kg; I, = 4,12

2

kg-m*; x, = —0,05 m; e y, = 0 m.

Os limites operacionais da embarcacao se encontram na Tabela 22 e foram obtidos

a partir dos testes realizados antecipadamente.

Tabela 22 — Limites operacionais do AERO4River

Variavel Limite Inferior Limite Superior Unidade

u 0,00 2,05 m/s
v 20,90 0,90 m/s
r -2,.87 2,87 rad/s
E, 0,00 78,00 N
F, 78,00 78,00 N
Fy 42,00 42,00 N-m

O rSOESGOPE lista um conjunto de sinais que permitem a estimacao de parame-
tros e, consequentemente, a modelagem matematica do sistema. Em geral, essa selecao é
possivel por meio da agao do algoritmo PSO. Seguindo orientagoes de Souza, Honério e
Oliveira (2021), neste trabalho, sdo adotados os seguintes critérios nesta etapa: projeto
de 3 sinais; 15 particulas; 6 estdgios do sinal; ponderagoes da funcao objetivo k1 = 200,
ko = 1, k3 = 20, relacionadas a f,, fs5 e O, respectivamente. As restri¢oes operacionais
relacionadas a posicao e as velocidades maximas e minimas atingidas sao: de —67 a 67

rad para 1; de 0 a 2 m/s por u; de -0.9 a 0.9 m/s para v; de -2.8 a 2.8 rad/s por r.

Os sinais subdtimos encontrados U = [uq, ug, us] sdo dados em termos de forgas
totais aplicadas a cada grau de liberdade controlavel: F,, F, e Fy. A Figura 18 ilustra

os sinais provenientes do processo rSOESGOPE.

Tais sinais foram projetados para elevar as possibilidades de aquisi¢ao de informagoes
acerca do comportamento. E assim, é possivel estimar os parametros do modelo matematico
através da ferramenta de otimizagao. A Tabela 23 mostra os pardmetros estimados para o

modelo matematico.

5.3.1 Etapa de Refinamento

O estagio final da identificagdo hibrida ¢é a inser¢do de um bloco de aprendizado

profundo. Com base no modelo paramétrico, é possivel fornecer suas saidas como entradas
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Figura 18 — Curvas dos sinais subo6timos gerados pelo método SOESGOPE, indicando a forga
que deve ser aplicada em cada grau de liberdade no movimento de teste

— F ___F ___F
X y

N

Time (s)

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 23 — Pardmetros estimados para o VAS - I't

Xo Xy X Y, Y, Y, Ny Ny N
179 00 00 67 -199 54 00 -58 -85
X, X, X Y, Y, Y, N, N, N,
00 -399 -48 00 00 00 -09 -69 0.0
X Xjupp - Xplr - Yiop Yolu - Yo Nipr - Nigja Nippo
71 161 0.0 -190.0 -225 0.0 00 0.0 13.3

para a rede. Nesta fase, o interesse nao esta mais na estimacao de parametros, mas sim
na definicdo de um modelo de caixa cinza capaz de emular uma trajetéria baseada em

sinais de entrada.

Para o treinamento dos dois blocos de GRU (taxa angular e velocidade linear), sao
utilizados dados de experimentos subo6timos da etapa anterior. O nimero de unidades
ocultas foi 200 para o bloco angular e 100 para o bloco linear. Uma camada de dropout foi
incluida em cada bloco. Como mencionado, essa camada evita o overfitting. Uma camada
totalmente conectada foi incluida e também uma camada de regressao. Este conjunto de
camadas produz o refinamento do modelo. O otimizador Adam foi usado para determinar
as variaveis liquidas (ZHANG, 2018).

Um experimento ¢ utilizado para validacao e outros trés experimentos sao utilizados

para teste, de acordo com os resultados apresentados a seguir.

Foram utilizadas n = 7 amostras de tempo anteriores, do tempo a ser estimado,

considerando o tempo de amostragem de 0,1s. E importante ressaltar que devido ao
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tamanho da embarcagao, o acionamento tem uma sensibilidade relativamente alta, assim,
os comandos sao rapidamente absorvidos e executados, sendo necessaria a utilizagado dos
dados em um curto periodo de tempo. A avaliacao é realizada analisando o RMSE entre as

saldas reais e as saidas do modelo hibrido e do modelo matematico para fins de comparacao.

Com relagao aos dados de treinamento, os resultados mostraram uma melhora
significativa, como pode ser visto na Figura 19 e Tabela 24, que descreve o RMSE para
cada grau de liberdade identificavel do inglés, Degrees of Freedom (DoF), onde MM,
HM e AeroRiver representam o modelo matematico, o modelo hibrido e as saidas reais,

respectivamente.

Figura 19 — Trajetéria estimada por modelo matematico (MM) e modelo hibrido (HM), conside-
rando sinais subdtimos 1, 2 e 3 com u[m/s|, vim/s], r[rad/s]|
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Fonte: Elaborado pelo autor

Embora a analise dos experimentos relacionados aos sinais projetados pela SOESGOPE
mostre a superioridade da metodologia sobre o modelo matematico, o impacto nos experi-
mentos de teste deve ser avaliado. Tais experimentos foram gerados manualmente. Os
dados de cada trilha foram comparados com as saidas do modelo matematico e do modelo
hibrido, aplicando a mesma entrada. T4 foi usado para validacao e TH e T6 para teste.
A Figura 20 ilustra o comportamento do modelo matematico e a corre¢ao pelo modelo
hibrido. A Tabela 25 descreve o RMSE para cada DoF identificavel.
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Tabela 24 — RMSE relacionado ao modelo matematico (MM) e ao modelo hibrido (HM) para as
faixas T1, T2 e T3

U v r
T1 MM 04275 0.3218 0.6259
HM 0.0699 0.0310 0.0385
T2 MM 0.2575 0.3623 0.7072
HM 0.0602 0.0320 0.0570
T3 MM 03242 0.2955 0.2553
HM 0.0739 0.0253 0.0344

Figura 20 — Trajetéria estimada por modelo matemético (MM) e modelo hibrido (HM), conside-
rando os sinais manuais 4 (validacao), 5 e 6 (teste)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para dados de treinamento T1, T2 e T3, o modelo hibrido fornece uma aproximacao

percentual média para o caminho real de cerca de 89,29%, 86,58% e 85,05%.

Para dados de teste T4, T5 e T6, o modelo hibrido produz uma aproximacao
percentual média para o caminho real de cerca de 50,86%, 57,97% e 32,63%, respectiva-

mente. Embora nao sejam obtidos valores tao significativos quanto os experimentos de
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Tabela 25 — Raiz do erro quadratico médio relacionado ao modelo matematico (MM) e ao modelo
hibrido (HM) para as trajetérias T4, T5 e T6

U v r
T4 MM 0.2818 0.4795 0.3488
HM 0.1640 0.2437 0.1347
T6 MM 0.2914 0.4285 0.2917
HM 0.1606 0.1489 0.1064
T6 MM 0.3613 0.5574 0.4398
HM 0.2601 0.3574 0.2299

treinamento, a reducao ¢ significativa e contribui para um maior emparelhamento dos

dados e, consequentemente, para a robustez do modelo.

Uma das razoes para a utilizacao de um modelo adicional baseado em aprendizado
¢ a possibilidade de direcionar o modelo matematico, que ja possui um comportamento
semelhante ao real, para contemplar caracteristicas ndo modeladas do sistema. A partir
dos resultados obtidos, é possivel calcular uma reducao significativa do erro, de, pelo menos
32%, entre o observado e o estimado pelo modelo. A reducao evidencia a superioridade
do modelo hibrido ao uso puro e simples de uma modelagem matematica, ainda que

aprimorada pelo uso de um sinal de entrada étimo.

5.3.2 Efeito do ntiimero de amostras

Qual a importancia do uso de amostras anteriores para treinar a rede combinada?
Esta é a pergunta a ser respondida nesta subsecao. No caso da embarcacao citada, o tempo
de amostragem dos dados adquiridos é de 100ms. O uso das tltimas 10 amostras definiria
os dados dos 1s anteriores. Embora o volume de dados seja crucial para o treinamento, é
importante equalizar o nimero de amostras utilizadas, pois dados antigos podem confundir
a rede. Para realizar esta andlise, o comportamento do modelo foi analisado usando o
numero de amostras de n de 1 a 13, ou seja, de 0,1s a 1,3s. O objetivo do estudo foi a
faixa 4 (T4). Para isso, foram realizados 100 treinamentos de rede para cada n. Para fins
de comparacao, foi selecionada a métrica de aumento percentual de similaridade com o

comportamento real, a partir do modelo matematico.

O grafico, no formato de boxplot, apresentado pela Figura 21 permite a visualizagao
das estatisticas resumidas. A informacao estatistica corresponde a reducao do erro
quadratico médio em relagdo ao modelo puramente otimizado. Ou seja, para cada tipo
de inicializacdo de amostras de entrada, é apresentada a quantificacdo da melhoria que é

possivel através da composicao e aprendizado do modelo paramétrico.

Analisando o diagrama, é possivel extrair algumas informagoes: (i) o uso de dados de
amostras anteriores é valido, pois a eficiéncia percentual maxima aumenta até certo ponto;

(ii) neste caso, a utilizacdo de n = 7 amostras de tempo anteriores é mais interessante,
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Figura 21 — Impacto do nimero da amostras (n) na melhoria do modelo matematico, considerando
100 rodadas de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor

pois aumenta a confiabilidade, ou seja, a diferenca entre o valor minimo e maximo diminui
e aumenta o valor da mediana; (iii) aumentando n, a partir de 7, ndo é possivel notar

melhora, pelo contrario, reduz a confiabilidade e também a mediana.

5.3.3 Impacto do sinal de entrada

Apesar da significativa corre¢do de trajetoria, surge a seguinte questao: qual a
importancia do sinal subétimo para o modelo hibrido? Para responder a esta questao,
a situagao apresentada na subsecao anterior pode ser invertida, ou seja, os sinais de
treinamento sao utilizados como testes e os ultimos como treinamento. Em seguida,
deve-se avaliar se sinais manuais aleatorios sao capazes de fornecer informagoes suficientes
para o treinamento de uma rede de refinamento de saida. A tabela 26 mostra o resultado

desta andlise, com T4, T5 e T6 como treinamento e T1, T2 e T3 como testes.

Tabela 26 — RMSE referente ao modelo matematico (MM) e ao modelo hibrido (HM) para as
trilhas T1, T2 e T3, usando como conjunto de treinamento as trilhas T4, T5 e T6

U v r
T1 MM 04275 0.3218 0.6259
HM 0.4919 0.4565 0.4373
T2 MM 0.2575 0.3623 0.7072
HM 0.4015 0.4615 0.5374
T3 MM 03242 0.2955 0.2553
HM 0.4384 0.2442 0.2688

Os valores de RMSE revelam que os sinais manuais nao foram capazes de fornecer

as informacgoes necessarias para o aprendizado do refinamento do modelo e, ao invés de
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reduzir o erro, ele aumenta. Este resultado esta de acordo com o propésito do projeto
de sinal subotimo, pois possui caracteristicas favoraveis para a excitagao do sistema, que
sao importantes para o processo de estimagao de parametros e também para o bloco de

refinamento.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo focou em apresentar uma nova abordagem do problema de identificacao
de sistemas dinamicos. Duas situagoes foram levadas em conta a fim de motivar tal método.
Primeiramente, a estimagao de parametro, embora seja extremamente positiva em sistemas
ideais, ou seja cujo modelo matematico equivale ao comportamento real, ela fica a desejar
em casos que o sistema nao é uma réplica fiel do modelo. E, quando se pensa no processo
construtivo de qualquer sistema, é possivel identificar varios equivocos na construgao,
tanto pelo uso de equipamentos que nao correspondem ao especificado, quando na prépria
construgao, em si, que apresenta vicios dificilmente modelaveis. Por outro lado, uma
modelagem em caixa preta, nao utilizando uma andlise tedrica do sistema, pode nao

conseguir resultados satisfatérios, em vista da pouca informacao para treinamento.

Desta forma, um processo hibrido, que conta com a atuacao de um método de
estimacgao de parametros seguido por um de aprendizagem foi proposto. O método
SOESGOPE, amplamente discutido nos capitulos anteriores, torna-se uma valiosa fonte
de informacoes para o treinamento de um rede neural, que fornece, assim, uma correcao de
erros atribuidos a quaisquer transtornos nao modelaveis. Um exemplo simulado comprovou

a eficacia da nova metodologia.

Além de propor o novo método de identificagao, foi proposta uma aplicacao, que
apresenta grandes desafios em seu modelo. O catamara ASV AERO4River apresenta
intimeras possibilidades de inconsisténcias em sua construcao, o que o torna interessante
para verificagao de eficiéncia do método hibrido. Além disso, ele possui uma maior

quantidade de parametros, deixando o problema mais complexo e de dificil convergéncia.

Aplicando a metodologia fundamentada em uma estrutura convolucional baseada
em redes neurais recorrentes, houve um aumento na aproximacao do modelo a realidade,
dada pelas trajetérias da embarcacao em testes reais. Testes para verificar o impacto
do nimero de amostras foi realizado, indicando que tal parametrizacao tem um efeito
no processo de identificacdo e deve ser levado em consideragao. Ja quanto ao sinal,
o projeto de entradas subodtimas tiveram performance superior quando se compara a
trajetorias aleatorias, indicando que essa metodologia é valida tanto no bloco de estimagao

de parametros quanto no bloco de refinamento.
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6 CONCLUSOES

O trabalho teve como objetivo avaliar o SOESGOPE de forma efetiva possibilitando
o entendimento de lacunas de atuagao do método. A partir dai, foi possivel propor uma
modificacao baseada na associacao do modelo matematico proveniente do método com
uma etapa de rede neural profunda, sendo possivel elevar a eficiéncia, providenciando

saidas mais préximas as observadas na realidade.

No Capitulo 2 foram apresentadas as dificuldades e solugoes encontradas na litera-
tura para estimagao de parametros de sistemas nao lineares, onde observou-se observar uma
area promissora para pesquisa. O uso de sinais de excitacao aleatérios pode nao fornecer
modelagem robusta. Uma alternativa é a entrada ideal. Ao considerar experimentos com
altos custos monetarios e dificuldade temporéria, é altamente necessario que um conjunto
de dados, mesmo que limitado, possa fornecer as informagoes necessarias para a construcgao
do modelo. O SOESGOPE ¢é um método que trabalha com esse requisito. E possivel
criar um sinal eficiente com requisitos de tempo e espaco reduzidos. O SOESGOPE gera
um sinal de excitacao suficiente para um experimento de estimacao de parametros de
um modelo de sistema dinamico. No entanto, esta metodologia é projetada para resolver
o problema de estimagao de pardmetros. Um grande desafio neste tipo de problema é
a competéncia para englobar a dinamica do sistema, que ainda nao é alcancada com
sucesso. A utilizacdo de ferramentas de aprendizagem é capaz de preencher essa lacuna e

proporcionar resultados mais proximos da realidade

No Capitulo 3, foram apresentadas duas modificagoes do método SOESGOPE
que resultaram em duas publicacoes. Nessas analises, pode-se concluir que um niimero
mais significativo de parametros, quando se é possivel, nem sempre fornece o melhor
resultado, muitas vezes pode, inclusive atrapalhar a convergéncia, principalmente quando
a estimativa inicial ndo se enquadra na realidade. Dessa forma, concluiu-se que o uso
de um sistema compacto pode trazer beneficios como mais precisao e confiabilidade.
Outra analise importante foi a condugdo de um algoritmo recursivo a fim de aumentar
o desempenho da estimacao, visto que a metodologia original nao é capaz de lidar com
parametros cuja faixa de valores permitidos é desconhecida. Através dessa abordagem,
o algoritmo se torna robusto, conseguindo obter resultados satisfatérios mesmo quando
os parametro sao desconhecidos. Além disso, é possivel que os limites de busca impostos
nao contemplem os pardmetros a serem encontrados. Através da recursividade é possivel
obter os multiplicadores de Lagrange provenientes do processo de otimizacao, aumentar
as barreiras e direcionar os parametros. Esta abordagem é extremamente aplicavel em

sistemas complexos com parametros imensuraveis.

Nao obstante a grande aplicabilidade e eficicia do SOESGOPE, percebe-se que

ele ndo consegue lidar com inconsisténcias no modelo. Caso o modelo nao contemple o
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comportamento real, serd impossivel obter parametros que combinados consigam descrever
fielmente o seu comportamento real. Por isso, no Capitulo 4 foi proposta a associagiao entre
SOESGOPE e um bloco da Rede Neural Profunda, sendo uma alternativa para refinar as
saidas de um modelo matematico. O modelo torna-se nao mais a saida final, mas sim, a
entrada de uma rede, que computara a atuagao juntamente com esses dados provenientes
dos modelo mateméatico. Essa informacao a mais é essencial para o treinamento, que cria
uma logica a partir de dados matematicos e experimentais. Testes em um sistema simulado
demonstram a superioridade do método hibrido com relagao as opgoes individuais (tanto

a estimagao de pardmetros por si s, quanto a rede neural).

Através da utilizacdo de dados reais de navegacao do ASV AERO4River, no
Capitulo 5 foi possivel verificar a eficicia do método hibrido, baseado na associagao de
modelo matemaético e estrutura GRU. Um barco autonomo é uma interessante plataforma
de testes para detectar a viabilidade e eficacia quando se considera um sistema altamente
passivel a vicios construtivos. Os resultados demonstraram que a metodologia é promissora

e reduz significativamente os erros fornecidos por um modelo puramente matemaético.

Os seguintes pontos da metodologia devem ser destacados:

e Redugao proporcional do erro substancial em relacao ao método rSOESGOPE;

o A estrutura GRU mostrou-se eficiente para lidar com o refinamento do modelo
matematico. O método consegue lidar com as informagoes anteriores e extrair apenas

as informacgoes necessarias para determinar o estado futuro;

o Implementar RNP usando sinais do SOESGOPE nao s6 é promissor como também
cria condigoes favoraveis para o aprendizado ja que o projeto de entrada 6timo

seleciona experimentos com mais chances de excitagao;

e Um sinal subdtimo pode ser determinante para situagdes cujo experimento de
identificacao é complicado ou caro, pois poucos experimentos sao capazes de criar

condigoes de identificacao.

6.1 SUGESTOES PARA DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Baseado nos desenvolvimentos e contribui¢goes da presente Tese, os seguintes pontos

podem ser investigados para melhoria e aperfeicoamento do modelo proposto:

» Verificando que o sinal de entrada interfere fortemente na modelagem hibrida, enten-
der a relagdo entre o sinal 6timo e a robustez do modelo hibrido seria extremamente

importante;

e Gerar o sinal subdtimo utilizando como base o modelo hibrido de modo a tentar

captar entradas que facilitem a identificacdo do movimento;
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Agrupar os dominios de agao do modelo matematico sendo capaz de detectar areas
de acdo do modelo hibrido e evitar situagdes em que o refinamento aumente a

discrepancia entre o real e o simulado;

Verificar a possibilidade de compactar o modelo mateméatico da embarcacao de forma

a melhorar a performance do modelo matematico e, consequentemente, do modelo

hibrido;
Avaliar a comparagao de tempo computacional das técnicas;

Aplicar a analise de variancia a fim de comparar desempenho de diferentes arquite-
turas ou algoritmos de treinamento analisando a variacao do erro ou precisao dos
modelos treinados. Tal andlise pode ajudar a identificar quais parametros ou técnicas

de regularizacao podem ter um impacto no desempenho dos modelos.
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