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RESUMO

A carta dinamométrica de superficie (CDS) é importante para o diagnédstico das
condi¢des operacionais de pogos de petroleo em terra (on-shore) que tem como
método de elevacéo artificial o bombeio mecéanico (BM). A CDS é constituida por um
tracado continuo de dados de posigdo versus carga suportada pela haste polida
durante um ciclo de bombeio. Tais dados, geralmente, sdo adquiridos no campo por
meio de sensores fisicos de carga e posicao. Neste trabalho, técnicas de
identificacdo de sistemas dinamicos lineares e nao-lineares sdo aplicadas a fim de
inferir posicéo e carga dindmica de haste polida de BM, a partir da corrente elétrica
de saida de um inversor de frequéncia usado no acionamento e controle de um
motor de indugdo pertencente ao BM. O modelo autoregressivo com entradas
exégenas (ARX) foi usado para a abordagem de identificagdo linear; para a
abordagem de identificagdo nao-linear, a qual apresentou resultados melhores do
que a linear, foram utilizados o modelo n&o-linear ARX (NARX) e o modelo de
Hammerstein-Wiener, ambos tendo como fungao nao-linear a wavelet network. Os
resultados obtidos na etapa de validagdao demonstram que a estratégia é aplicavel
para as condi¢des operacionais normal e de pancada de fluido, o que tornou

possivel inferir a CDS sem o uso dos sensores de carga e posi¢ao.

Palavras-Chave: identificacao de sistemas dindmicos, wavelet network, modelo
NARX, modelo de Hammerstein-Wiener, bombeio mecéanico, carta dinamométrica de

superficie.



CAJUEIRO, E. B. A. Inferring polished rod load and position from electrical
output current of AC drive. 137 f. il. 2012. Master's Thesis. Escola Politécnica,
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ABSTRACT

Position and dynamic load data from polished rod of sucker-rod pumping are
significantly important to the diagnosis of oil wells operating conditions. Such data
are, often, obtained on field by using physical sensors of load and position. From the
electric current seen on a AC drive which activates the induction motor of a pumping
unit, this work applies models of identification of linear and nonlinear dynamic
systems to infer position and load on the polished rod of sucker-rod pumping
equipped wells. For tackling linear identification, the autoregressive model with
exogenous input (ARX) was used. On the other hand, for tackling nonlinear
identification, the nonlinear ARX (NARX) and the Hammerstein-Wiener models were
used, both of them with wavelet network as nonlinear function. The outcomes from
the validation step show that the strategy is applicable at some operating conditions,
which has allowed the attainment of the surface dynamometer card without using the

load and position sensors.

Key-words: system identification, wavelet network, NARX model, Hammerstein-

Wiener model, sucker rod pumping, surface dynamometer card.
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1 INTRODUGCAO

Quando a construgdo de modelos matematicos baseados na modelagem
fenomenolodgica é inviavel, e quando dados experimentais de entrada(s) e saida(s)
estdo disponiveis, um modelo empirico pode ser capaz de representar o
comportamento dindmico de um sistema (SODERSTROM e STOICA, 1989). Este
tipo de modelagem € conhecido como identificagdo de sistemas caixa-preta e tem
sido amplamente estudado e aplicado ao longo das Ultimas décadas
(SODERSTROM e STOICA, 1989; JUDITSKY, 1995; SAFAVI E ROMAGNOLI, 1996;
LJUNG, 1998; AGUIRRE, 2000; NELLES, 2001; KARNY e PAVELKOVA, 2007;
ISERMANN E MUNCHHOF, 2010; LIN, HSU e CHUNG, 2012; CAJUEIRO, KALID e
SCHNITMAN, 2012).

Uma importante classe de identificagcdo de sistemas caixa preta € o modelo
autoregressivo com entradas exdégenas (ARX do inglés autoregressive model with
exogenous input) (SODERSTROM e STOICA, 1989; LJUNG, 1999). Este modelo
constitui uma poderosa ferramenta no campo da identificagao de sistemas dindmicos
lineares, podendo em muitos casos ser usado na modelagem de sistemas
fracamente n&o-lineares, possuindo aplicagbes em diversas areas, como simulagao,
analise, controle e monitoramento (MAHFOUF, KANDIAH e LINKENS, 2002; KARNY
e PAVELKOVA, 2007).

Embora em alguns casos aproximacgdes lineares sejam suficientes para
representar aplicagdes praticas, os sistemas dinamicos encontrados no mundo real
sdo, em ultima analise, nao-lineares (AGUIRRE, 2000). Modelos nao-lineares como
redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998), modelos né&o-lineares
autoregressivos com entradas exégenas (NARX) (LJUNG, 2001) e de Hammerstein-
Wiener (NELLES, 2001; Z. ZHANG, G. LIU E F. LIU, 2001), baseados em RNAs e
em wavelet networks (também chamada de wavenet) (ZHANG e BENVENISTE,
1992; ZHANG, 1997), tém recebido muita atencdo devido a aprendizagem de
mapeamentos complexos a partir de um conjunto de dados medidos. Estes modelos
sao estruturas flexiveis que, basicamente, durante a etapa de treinamento, ajustam
seus parametros internos de acordo com os dados observados na entrada e/ou
saida, e possuem a habilidade de reproduzir diferentes regimes dindmicos para

diferentes pontos de operacao para os quais tenham sido treinados.
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Neste trabalho, sao aplicados métodos de identificacdo de sistemas
dindmicos para obter estruturas capazes de inferir posicdo e carga de haste polida
de bombeio mecanico (BM) de 6leo a partir de variavel elétrica de motor. Mais
especificamente, posicdo e carga dinamica na haste polida de BM constituem as
saidas dos sistemas identificados; e as variaveis elétricas de motor de indugao
trifasico: tensdo AC, corrente de torque e corrente estatorica, sdo as candidatas a

entrada do sistema.

O capitulo 2 desta dissertagcdo aborda o ciclo de identificacdo de sistemas
dindmicos, onde, dentre outros, sdo vistos o modelo linear ARX, modelo nao-linear
ARX (NARX) e o modelo de Hammerstein-Wiener. A funcdo ndo-linear usada no
modelo NARX e de Hammerstein-Wiener, a wavelet network, é vista no capitulo 3. O
capitulo 4 trata do bombeio mecanico de petrdleo por hastes, da carta
dinamométrica e dos padrdes de carta tratados de modo experimental nesta
dissertagcdo. O capitulo 5 evidencia o conjunto experimental, e partes do ciclo de
identificacdo, as quais vao do planejamento de experimento até a selecéo e
tratamento dos sinais a serem usados na identificagdo. No capitulo 6, os sistemas
que envolvem posigcdo e carga dinamica em haste de bombeio sao identificados,
sendo apresentados os resultados obtidos e realizadas as discussdes. Por fim, no

capitulo 7 é realizada a conclusao e recomendacdes para trabalhos futuros.

1.1 JUSTIFICATIVA

De acordo com Sjoberg et al. (1995) estruturas nao-lineares caixa-preta para
identificacdo de sistemas dindmicos sao capazes de descrever virtualmente
qualquer dinamica nao-linear. Deste modo, pode-se vislumbrar que seja possivel
substituir os sensores fisicos de posigdo e carga usados na haste polida de
bombeio mecéanico de dleo, por sensores virtuais que possam ser integrados a
sistemas microprocessados existentes no controle do BM, como o inversor de

frequéncia.
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Existem inumeras desvantagens no uso de sensores fisicos de posi¢cdo e
carga, como o custo com aquisigédo, calibracdo e manutencéo, ja que as industrias
do ramo petrolifero possuem centenas de pocgos. Assim a substituicido do
instrumento fisico por um virtual é uma alternativa adequada se o ajuste ou

treinamento dos modelos for possivel.

1.2 OBJETIVO GERAL

Inferir posi¢do e carga dindmica de haste polida de BM a partir de variavel elétrica

de motor de inducgao trifasico.

1.3 OBJETIVO ESPECIFICO

e identificar modelo(s) capaz(es) de inferir, para determinadas condi¢bes
operacionais do sistema de bombeio, a posicdo dindmica da haste polida a

partir de variavel elétrica de motor;

e identificar modelo(s) capaz(es) de inferir, para determinadas condi¢des
operacionais do sistema de bombeio, a carga dindmica suportada pela haste

polida a partir de variavel elétrica de motor;

e obter a carta dinamométrica de superficie (CDS) para determinadas

condi¢cdes de bombeio mecanico.
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2 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS DINAMICOS

A identificacdo de sistemas, também chamada de modelagem empirica, é uma area
da ciéncia que trata da obtencdo de modelos matematicos a partir de dados
experimentais. Ljung (1997) define a identificacdo de sistemas como “a arte e a
metodologia de construir modelos matematicos de sistemas dinamicos, baseando-se

nos dados de entrada e saida do sistema”.

Dentre as motivacdes na obtencdo de modelos matematicos, destacam-se:

e a predicdo de comportamentos futuros baseado em observacdes
passadas;

e a estimacdo das variaveis de estado que ndo podem ser facilmente
medidas em tempo real com base em medi¢cdes disponiveis para, por
exemplo, fornecer informacdes do processo em tempo real;

e 0 uso dos modelos no controle, supervisao, otimizacdo, deteccdo de
falhas e diagndstico de componentes de processos;

e a simulacéo de situagdes e cenarios, possibilitando conhecer (analisar)

o comportamento do sistema para determinadas faixas de operagdes.

Um dos pioneiros na criacdo e uso de técnicas de identificagdo de sistemas,
que se tem registro, foi o cientista matematico, alemao, Johann Carl Friedrich Gauss
(30 de Abril 1777 — 23 de Fevereiro1855) (BUHLER, 1981). Gauss desenvolveu um
método denominado minimos quadrados, que até hoje é usado para descrever com
precisao a trajetéria de corpos celestes (BRETSCHER, 1995). Dentre as principais
motivagdes no uso de técnicas de identificagdo de sistemas, tem-se que:

e muitas vezes a construgdao de modelos matematicos baseados nas leis da
fisica pode ser inexequivel com os recursos e tempo disponiveis, ou por
causa da complexidade dos fendmenos envolvidos (LJIUNG, 1999);

e todos os sistemas existentes sdo em ultima analise nao-lineares (AGUIRRE,
2000), e sistemas fortemente nao-lineares sdao complexos de serem
modelados fenomenologicamente (NELLES, 2001);

e a construcdo de modelos fenomenolégicos podem consumir muito tempo e
dinheiro, devido a complexidade (CAJUEIRO, KALID E SCHNITMAN, 2011

(A));
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e modelos identificados podem ser obtidos em menos tempo com menos
esforco em comparagdo com a modelagem teodrica (ISERMANN E
MUNCHHOF, 2010);

e meétodos de identificacdo sdo independentes do sistema investigado e podem,

assim, ser aplicado a muitos sistemas diferentes (NELLES, 2001).

As técnicas empregadas na obtengdo de modelos matematicos séo dividias
em trés grupos, os quais sao:
e identificagdo caixa-branca (white-box);
e identificagdo caixa-cinza (gray-box);

e identificagao caixa-preta (black-box).

Na identificagdo caixa-branca (também conhecida como modelagem pela
fisica ou natureza do processo, ou ainda modelagem fenomenoldgica ou conceitual)
os parametros do sistema e as leis da natureza que regem comportamento do
sistema sao bem conhecidos (GARCIA, 2005).

A modelagem caixa-cinza representa o0 compromisso ou a combinagao entre
a caixa-branca e a caixa-preta (NELLES, 2001), e é subdividida em dois diferentes
tipos (JUDITSKY et al., 1995):

e modelagem fisica — alguns parametros sdo estimados dos dados, mas a
estrutura do modelo é construida baseada nos aspectos fisicos que regem o
processo.

e modelagem semi-fisica — utiliza conhecimentos da fisica do processo para
sugerir certas nao-linearidades. Estas n&o-linearidades sao entdo usadas na

modelagem caixa-preta.

Na identificacdo caixa-preta, nenhum conhecimento sobre a dindmica que
rege o comportamento do processo se faz necessario para a modelagem do sistema
(LJUNG, 2001). O sucesso da identificagdo de um sistema por um método tipo
caixa-preta, seja ele linear ou nao-linear, dependera da escolha da estrutura do
método a ser utilizado (LJUNG, 1995). De acordo com Sjoberg et al. (1995)
estruturas nao-lineares caixa-preta para identificacdo de sistemas dinamicos sao

capazes de descrever virtualmente qualquer dinamica nao-linear.
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Esta pesquisa tem foco na identificacdo de sistemas caixa-preta a batelada,
cujo esquema geral de identificacdo € mostrado na Figura 2.1. Neste tipo de
identificacdo, os dados de entrada e saida do sistema sdo amostrados e
armazenados. Posteriormente, estes dados amostrados passam por varias etapas

(chamadas de ciclo de identificacdo), até se obter o modelo desejado.

Entradas

\ 4

PROCESSO » Saidas

ARMAZENAMETO
DOS
DADOS

A 4

A

A 4

COMPUTACAO

A 4

MODELO

Figura 2.1: Identificagido caixa preta a batelada de sistemas dindmicos.

Na Figura 2.1, o bloco denominado “computagao” abrange da subse¢édo 2.1.3
a subsecao 2.1.9, e refere-se a etapas do ciclo de identificagcao de sistemas, o qual é

descrito na préxima secgao.

21 O CICLO DE IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS

De modo geral, a metodologia para identificacdo de sistemas consiste na aplicacao
das etapas mostradas na Figura 2.2 (SODERSTROM E STOICA, 1989; LJUNG,
1999; AGUIRRE, 2000); onde, cada um dos blocos destas podem exigir inUmeras
tomadas de decisdo, aliadas ao conhecimento a priori relacionado a escolha,
tratamento dos dados e validagdo, sempre que necessario. Como exemplo,
referindo-se a escolha do sinal de entrada para a identificacdo de sistemas, os
seguintes questionamentos sao relevantes para tomada de decisdo (SODERSTROM
E STOICA, 1989; LUUNG E GLAD, 1994):

¢ Qual sinal deve ser escolhido como entrada?

¢ O sinal escolhido excita a dindmica do sistema?

e Que taxa de amostragem deve ser usada?
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¢ Que quantidade de dados deve ser amostrada?
e Os dados amostrados precisam ser filtrados?
e S&o todos os dados confiaveis?

¢ Os dados precisam ser reamostrados?

Planejamentode |_ Conhecimento

experimento | \apriori

A 4

Triagem/Escolha
» do sinal de
entrada

A

A 4

Pré-processamento
do sinal

A 4
A

A 4

Escolha da Estrutura
do modelo e ajuste
dos parametros

\ 4

A 4

O modelo Validagdo do

; A P
precisa modelo B
ser

revisado!

Estd adequados

Modelo disponivel para uso!

Figura 2.2: O ciclo de identificagdao de sistemas

Referindo-se ao conhecimento a priori mostrado na Figura 2.2, ressalta-se
que ele nao esta relacionado a aspectos fenomenolégicos que venham a modificar a
forma da estrutura caixa-preta, mas a um conhecimento minimo que auxilie na
escolha do sinal de entrada, na escolha do tempo de amostragem, no pré-

processamento dos sinais amostrados e na validagao da estrutura.
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Outro aspecto que vale ressaltar € que nao existe um roteiro padrao para se
obter sucesso na identificacdo de sistemas. Na pratica, alguns dos procedimentos

descritos na Figura 2.2 podem n&o ocorrer na ordem descrita.

Nas proximas subsecdes deste capitulo sdo vistos os conceitos abordados na
metodologia geral de identificagdo (Figura 2.2). Tal metodologia serve como base

das aplicagdes realizadas nos capitulos 5 e 6.

2.1.1 Planejamento de experimento para identificagao de sistemas

Para que a identificagao caixa-preta de sistemas tenha uma maior probabilidade de
ser bem sucedida, o experimento deve ser planejado. Em suma, o planejamento do
experimento visa definir quais dados, em que quantidade e em que condigcbes
devem ser amostrados durante a execugdo do experimento (LEONTARITIS E
BILLINGS, 1987). Esta é uma das etapas mais importantes na identificacdo caixa-
preta de sistemas, pois a qualidade da identificacdo ndo sera superior a qualidade
dos dados amostrados (LJUNG, 1999).

A seguir € dada uma breve descricdo do planejamento do experimento
adotado neste trabalho para a identificacdo de sistemas dinamicos. Para uma
abordagem do ponto de vista metodologico do planejamento de experimento
recomenda-se a leitura do artigo de Coleman e Montegomery (1993) e do livro de
Montegomery (1976). Para uma abordagem do planejamento de experimento para a
industria do ponto de vista estatistico, recomenda-se a leitura do livro de Box, Hunter
e G. Hunter (2005).

A. Caracterizagao do experimento

O foco desta etapa é tornar claro o objetivo e propdsito do experimento. Para este
trabalho o objetivo do experimento € a amostragem de sinais para serem usados na
identificacdo de sistemas dindmicos para a geracao de carta dinamométrica de
superficie (CDS).

B. Definicdo das varaveis a serem amostradas

Esta etapa se baseia em conhecimento a priori sobre 0 processo e na
experimentacdo, como descreve Nelles (2001, pg. 8). O conhecimento a priori nao
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esta relacionado ao conhecimento fenomenoldgico completo sobre o sistema, pois
se fosse este o caso, a aplicagdo de técnicas de identificagdo nao teria sentido, e
sim com conhecimentos que permitam que o usuario tenha o discernimento de
escolher quais e como devem ser coletadas as variaveis candidatas a entrada e de

saida do sistema a ser identificado.

Para o caso, em que durante o experimento pode-se manipular diretamente o
sinal de entrada do sistema (u(k)), espera-se que u(k) tenha energia e espectro de
frequéncia suficiente para excitar as caracteristicas dinamicas do processo em uma
ampla faixa de operacdo, a fim de que tais caracteristicas sejam detectadas na
saida do sistema (y(k)). Os livros de Ljung e Glad (1994) e Leontaritis e Billings
(1987) descrevem os tipos de sinais mais comumente usados como entrada para a

identificacdo de sistemas, assim com descreve as suas vantagens e desvantagens.

Em aplicagdes cujo foco € usar uma variavel naturalmente existente no
processo, € essencial que a variavel a ser escolhida possua alguma relagédo com o
sinal de saida do sistema, a fim de a modelagem faca sentido. Para a situagao cujos
relacionamentos entre as variaveis ndo sdo bem conhecidos, torna-se essencial que
sejam amostradas tantas candidatas a entrada quanto possivel, para que
posteriormente através do wuso de ferramentas matematicas, na etapa
triagem/escolha do sinal de entrada, seja possivel escolher o sinal (ou os sinais) de

entrada que possua uma correlagdo mais forte com o sinal de saida do sistema.

C. Definigcao do Periodo de Amostragem

O teorema da amostragem de Shannon oferece orientagdes importantes na escolha
da frequéncia de amostragem (HAYKIN E VAN, 2001). De acordo com o teorema de
Shannon, qualquer sinal de banda limitada com conteudo de frequéncia w €
[-wg, wg], amostrado com frequéncia de amostragem ws; > 2wz pode ser

reconstruido sem perda de informagao.

Na pratica, de acordo com Ljung e Glad (1994) uma regra muito importante é
escolher uma frequéncia de amostragem cerca de 10 vezes maior do que a maxima
frequéncia de interesse contida no sinal. Ainda de acordo com os autores, € melhor
amostrar um sinal com uma frequéncia demasiadamente alta (superamostrar), do
que amostra-lo com uma frequéncia demasiadamente baixa (subamostrar), pois

sinais superamostrados podem ser decimados (reamostrados) e/ou filtrados.
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Para o caso em que os sinais sdo subamostrados, a reconstru¢ao destes nao
correspondera ao sinal original. Isso faz com que o modelo identificado a partir de
tais amostras seja incapaz de reproduzir as caracteristicas estaticas e dindmicas do
sistema real (VERHAEGEN E VERDULT, 2007). O desejavel, se possivel, de acordo
com Aguirre (2000, pg. 369), é amostrar os dados com uma frequéncia
demasiadamente alta para que por meio de um método que aplica as funcdes de
covariancia linear e nao-linear seja descoberta uma taxa de amostragem e/ou

decimacao adequada, como sera visto na secao 2.1.3.

D. Definicao das condigdes operacionais para coleta de dados

A identificagdo em processos cuja dindmica € lenta, ou processos que se comportam
de modos diferentes a depender das condigdes operacionais, exige que no
planejamento fique bastante claro quais condigbes operacionais se deseja que
sejam exploradas a fim de que elas fiqguem registradas nos dados, pois 0 modelo
identificado ndo sera capaz de reproduzir caracteristicas para as quais ndo tenha
sido treinado (AGUIRRE, 2000). Caso o sistema nao permita a manipulacao direta
do sinal de entrada, a fim de se excitar a planta, pode-se escolher variaveis
independentes e que influenciem diretamente os dados que serdo amostrados a fim
de que as caracteristicas do sistema fiquem registradas nos dados. Desta forma,
usando-se estruturas de identificagdo nao-lineares, pode-se, ao menos a principio,
ajustar um modelo capaz de reproduzir as caracteristicas do sistema identificado em
diferentes pontos de operagao. Por outro lado, caso o sistema seja excitado em
torno de um ponto de operagao, é possivel que um modelo linear seja capaz de se
ajustar aos dados (LJUNG, 2001).

2.1.2 Triagem/Escolha do Sinal de Entrada

Durante o planejamento do experimento escolhem-se as variaveis candidatas a
serem entradas no modelo de identificagcdo. Ja nesta etapa sado aplicadas
ferramentas matematicas a fim de se escolher a variavel mais adequada, das
previamente amostras, a serem usadas na identificagdo. Neste sentido, fung¢des de
correlagéo cruzada (FCC) entre os sinais candidatos a entrada e entre os sinais de
entrada e saida ajudam na escolha das variaveis a serem usadas como entrada na
identificacdo (SODERSTROM E STOICA, 1989). A FCC permite medir a forca de
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relacionamento linear entre dois sinais.

Para fungdes continuas a FCC pode ser estimada do seguinte modo:

1 T
ey (@) = o j_ Oy (et (2.1)

onde T é o periodo de observacao. E para a forma discreta:
N

iy (1) = %z w(k)y(k +7) (2.2)

k=1
onde N € o numero de amostras, u e y correspondem, respectivamente, aos sinais
de entrada e saida com média nula, e T corresponde ao numero de atrasos
(ISERMANN E MUNCHHOF, 2010). Uma propriedade importante da funcdo de

correlagao cruzada diz que:

Ty (@ =~ ZN_ u()y(k + 1) = 1, () = TN y(ulk + 7).

Outra forma de se calcular a FCC consiste em transformar os sinais para o
dominio da frequéncia, através da transformada discreta de Fourier (DFT); em
seguida efetuar a multiplicagdo; e apdés a multiplicagdo, aplicar a transformada

inversa discreta de Fourier, como mostra a equacao 2.3:

Tuy = %DF T DFT{u(—k)}DFT{y(k)}] (2.3)

onde DFT é a transformada discreta de Fourier (no inglés Discret Fourirer Transform
— DFT) e DFT ! representa a transformada inversa discreta de Fourier; e u(—k) é o
sinal de entrada refletido sobre o dominio do tempo. Na pratica, especialmente
quando o numero de amostras é grande, a equagao (2.3) é mais facilmente aplicada
por meio da transformada rapida de Fourier (FFT), como mostra o capitulo 3 do livro
de Ifeachor e Jervis (2002). Para detalhes sobre a aplicagao da DFT recomenda-se

a leitura do livro de Ifeachor e Jervis (2002, pg. 111).

Para a FCC, tem-se que quanto mais préximo de 1 ou -1 o valor da correlagao
estiver, significa que mais forte € o relacionamento linear entre as variaveis. Do
mesmo modo, quanto mais préximo de 0 (zero) o resultado da FCC, menor sera a
relacdo entre as variaveis. O resultado da FCC é comumente tomado em maddulo,
pois o sinal negativo para a FCC indica que variaveis correlacionadas possuem

relagao inversa.
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Para mais detalhes sobre fungdes de correlagdo cruzada recomenda-se a

leitura dos livros de Isermann e Munchhof (2010) e Ifeachor e Jervis (2002).

2.1.3 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados refere-se ao tratamento do sinal amostrado. Nesta
etapa, utilizam-se técnicas de processamento digital de sinais a fim de tornar os
sinais adequados para a identificacdo. E nesta etapa que, se necessarios, os sinais

amostrados séo tratados (filtrados, decimados, etc).

A fim de se manter as relacdes lineares entre os dados de entrada e saida de
um sistema, faz-se necessario que ambas as entradas e saidas sejam filtradas

através de um mesmo filtro, conforme apresentado nas equacgdes (2.4) e (2.5):
ur(2) = h(2)u(z) (2.4)
¥r(2) = h(2)y(2) (2.5)

onde h(z) € a funcéo de transferéncia do filtro (IFEACHOR E JERVIS, 2002). Vale
ressaltar que tanto a FFT quanto a fransformada wavelet podem ser aplicadas a fim
de (baseado em conhecimento a priori) se tentar descobrir a regido de frequéncia
ocupada pelo ruido (DAUBECHIES, 1992), no objetivo de facilitar o projeto e

aplicacao de filtros.

No que diz respeito a taxa de decimagao (A, onde A € N) a ser aplicada a um
sinal superamostrado, de acordo com Aguirre (2000), a analise do grau de
redundancia entre amostras adjacentes deste sinal oferece uma boa estimativa para
encontrar o valor de A. Em suma, o método descrito por Aguirre (2000) € dado como
se segue:

1. Determina-se as fungbes de autocovaridncia linear e nao-linear do sinal

superamostrado y(k):

ry (0 = E[(y(k) = 3()) (v (k — 1) — (k)] (2.6)
r (@ = E|(y200 —y2(0) (y2 Uk =) = ¥2(0))] (27)
2. Em seguida, determinam-se os primeiros pontos de minimo de cada uma das

fungbes acima, os quais S80: 0y —mn, (1y(7)) € 0, (ryzf(r)), sendo que o

=min,
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indice 1 denota o primeiro ponto de minimo;

3. Escolhe-se o0 menor dentre os minimos selecionados acima, ou seja, ¢ =

min [Qy, Qyzl], onde o é medido em numero de atrasos;

4. Por fim, determina-se a faixa de taxas de amostragem L0/20 <A< 9/10'

Caso o periodo de amostragem seja muito maior do que 0 necessario, uma

alternativa adequada, se possivel, é refazer o experimento (LJUNG, 1999).

O pré-processamento dos dados, ndo apenas se refere a resolver problemas
de superamostragem ou de subamostragem, mas também se refere a identificar e
eliminar ruidos, problemas de medigdo ou picos de sinal (outliers), disturbios de

baixa frequéncia (como desvios de sinal, no inglés: drift).

Os livros de Ljung (1998, pg. 458) e Isermann e Munchhof (2010, pg. 588)
trazem uma abordagem detalhada sobre o pré-processamento de dados para a
identificacdo. Ja o livro de Ifeachor (2002) traz uma abordagem pratica do uso das

técnicas de processamento digital de sinais.

2.1.4 Determinagao/Escolha da Estrutura Linear

A escolha do tipo de modelo, se linear ou nao linear, e consequentemente da sua
estrutura a ser utilizada na identificagcdo € uma das tarefas mais dificeis de serem
feitas, haja vista que diferentes abordagens de identificacdo de sistemas podem ser
usadas na tentativa de se obter um modelo empirico. Nesta se¢ao serdo abordadas

estruturas de modelos lineares.

Uma familia geral de estrutura de modelo linear largamente utilizado na
identificacdo de sistemas pode ser escrita pela seguinte equacado geral (LJUNG,
1999):

AlQy(k) = %u(k) +%e(k) (2.8)

onde A(q),B(q),F(q),C(q) e D(q) sao polinbmios de ¢, operador de atraso, que
contém os parametros estimados (ou que se quer estimar) a partir dos dados e
capazes de representar a dindmica de sistemas lineares; u(k) e y(k) séao

respectivamente os sinais de entrada e saida amostrados no instante k, e e(k) um
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ruido branco. Isolando y(k) na equacéo (2.8) se obtém a saida do modelo

B(q) C(q)
OOl IONION

Para o caso em que existe tempo morto (atraso de tempo, aqui definido como

y(k) = (k) (2.9)

n,) entre o sinal de entrada wu(k) e saida y(k) do sistema, pode-se escrever o

polinbmio B(q) da seguinte modo:

B(q) = bniq ™ + bps1q ™+ o+ brgynp-1q7F TP = b B(q)

Para A(q),C(q),D(q) e F(q), tem-se:
AlQ) =14 a,q7 Y + -+ ap,qg ™
C(@=14cqg 1+ +cpq™
D(@)=1+d,qt + -+ dyuq ™
Fl(Q=1+fig7t + ..._|_fnfq—nf

onde g~! é o operador de atraso, ex.: g 'x(k) = x(k —1); e na,nb,nc,nd e nf

correspondem a ordem dos polinédmios.

A partir da equacéo (2.9) é possivel obter diversos modelos lineares, como
mostra o Quadro 2.1 (Ljung, 1999).

Quadro 2.1: Modelos Lineares Tipicos

Estruturas do Modelo Equacgoes do Modelo

AR - Autoregressivo y(k) = (1/D(q)).e(k)

ARX — AR com Entradas Exogenas | y(k) = (B(q)/A(q)).u(k) + (1/A(q)).e(k)

ARMAX — ARX com Média Movel | y(k) = (B(q)/A(q))-u(k) + (C(q)/A(q))-e(k)

OE — Desvio na Saida y(k) = (B(q)/F(q)).-u(k) + e(k)

BJ — Box-Jenkins y(k) = (B(q)/F(q))-u(k) + (C(q)/A(q)).e(k)

FIR — Resposta ao Impulso Finita y(k) = B(q).u(k) + e(k)




33

Na pratica, a estrutura do modelo a ser testada na identificagdo em geral ndo
€ conhecida a priori e deve ser determinada também a partir dos dados. No caso,
para se estimar os modelos descritos no Quadro 2.1 faz-se necessario que suas

ordens e atrasos também sejam obtidos.

Devido a grande eficacia do modelo ARX na identificagdo de sistemas
dindmicos lineares e em muitos casos de sistemas nao-lineares, o mesmo foi usado
nesta dissertacdo. Tal escolha foi motivada em analises preliminares devido ao fato
de que os resultados mais significativos tenham sido obtidos por meio do modelo
ARX, se comparado aos resultados obtidos pelos demais modelos citados no
Quadro 2.1. Por isso, referindo-se a identificagao de sistemas dinamicos lineares,

apenas o modelo ARX sera usado nesta dissertagao.

Para maiores detalhes sobre o modelo ARX considere o disposto na
subsecdo 2.1.4.1. Para maiores detalhes sobre os demais modelos descritos no
Quadro 2.1, recomenda-se a leitura dos livros de Soderstrom e Stoica (1989), Ljung
(1999), Aguirre (2000) e Isermann e Munchhof (2010); e do artigo de Ljung (2001).

2.1.41 Modelo ARX

O modelo ARX pode ser visto tanto como um modelo AR estendido, quanto como
um caso particular do modelo ARMAX (ver Quadro 2.1). Ele pode ser representado

como mostra Figura 2.3:

v—> B 1 >y

Figura 2.3: Estrutura do modelo ARX

onde obtendo-se a expressao a partir da Figura 2.5, tem-se:
A(@)y(k) = B(q) ulk) + e(k),
e isolando y(k) na expressao anterior, se obtém:

y(k) = (B(q)/A(q)).u(k)

+ (1/A(). e(k) (2.10)
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Normalmente, em se tratando de identificacdo de sistemas dinamicos,
modelos mais simples, como 0 modelo ARX, sdo primeiramente usados antes de se
tentar utilizar estruturas mais complexas; apenas caso o resultado obtido ndo seja

satisfatério € que se opta por usar estruturas mais complexas, como as nao-lineares.

O modelo ARX, dado em (2.10), pode ser reescrito na forma da equagéo das

diferencgas:

y(&) = —ay (k1) =+ = angy(kna) +  byu(k nk) + -+ + by, u(k -nk-nb+1) +
e(k) (2.11)

onde na € visto como o numero de auto-regressores, nb 0 numero de regressores

exdgenos.

Uma das vantagens de se utilizar o modelo linear ARX é que seus parametros
sdo facilmente estimados utilizando-se o algoritmo dos minimos quadrados. Tal

meétodo é descrito na secdo 2.1.7.1.

2.1.5 Determinacgao/Escolha da Estrutura Nao-Linear

Embora em alguns casos aproximacgodes lineares (como as descritas na sec¢ao 2.1.4)
sejam suficientes para representar aplicagdes praticas, os sistemas dinadmicos
encontrados no mundo real sdo, em ultima analise, ndo-lineares (AGUIRRE, 2000).
Para sistemas que operam em larga faixa de operagéo ou sistemas altamente nao-
lineares, modelos lineares nao sao suficientes (LJUNG, 2001). Modelos nao-lineares
como redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998), modelos n&o-lineares
autoregressivos com entradas exdégenas (NARX) e de Hammerstein-Wiener
(JUDITSKY et al.,, 1995; NELLES, 2001), baseados em RNAs, ou em wavelet
networks (wavenet) (ZHANG E BENVENISTE, 1992; ZHANG, 1997), tém recebido
muita ateng¢ao nas trés ultimas décadas (MASOUM; JAMALI E GHAFFARZADEH,
2010; EL-ASHI, DHAOUADI E LANDOLSI, 2011; RAJAMANI, DEY E
CHAKRAVORTI, 2011; ZHANG, GAO E LI, 2012; CAJUEIRO, KALID E LEIZER,
2012), devido a aprendizagem de mapeamentos complexos a partir de um conjunto
de dados experimentais. Estes modelos s&o estruturas flexiveis que basicamente
durante a etapa de treinamento ajustam seus parametros internos de acordo com os

dados observados na entrada e/ou saida, e possuem a habilidade de reproduzir
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diferentes regimes dinamicos para diferentes pontos de operagdo para os quais

sejam treinados.

Considere o problema de identificacdo caixa-preta a seguir:

y(k) = f(P(k)) + € (2.12)

onde &(k) representa os dados de entrada para estimacao da fungéo f; e e(k) =
y(k) —y(k) o desvio de modelagem (residuo). O objetivo basico do problema de

identificagdo dado pela equagéo (2.12) é determinar uma fungao f de modo que:

Z”y(k) — f(®(k))|I? seja minimo (2.13)
k=0

em que a norma e modo de achar o minimo podem variar, mas o conceito basico é

descrito na equagéo (2.13).

Diferentes fungbes podem ser usadas em f a fim de realizar o mapeamento

nao-linear, dentre as quais destacam-se:
e as redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998);
e aldgica fuzzy (NELLES, 2001);
e e a wavelet network (ZHANG e BENVENISTE, 1992, ZHANG, 1997).

Pode-se observar acima que o problema da identificacdo caixa-preta de
sistemas dinamicos consiste basicamente em selecionar o vetor de entrada a ser
usado no mapeamento nao-linear entre as entradas e saidas, e o tipo de estrutura

nao-linear a realizar o mapeamento.

Nesta dissertacdo a fungao wavelet network, a qual sera vista em detalhes no
capitulo 3, foi escolhida para ser a fungcao f dos modelos nao-lineares usados neste

trabalho, os quais sdo: modelo NARX e de Hammerstein-Wiener.
2.1.5.1 Modelo NARX

O modelo polinomial de Kolmogorov-Gabor, representa o modelo nao-linear auto-
regressivo com entradas exdgenas (NARX) (NELLES, 2001). Este modelo é um
subsistema do modelo NARMAX.

Partindo da forma da equacdo compacta do modelo linear ARX (a qual sera
tratada em detalhes na se¢éo 2.1.8.1)
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(k) = x(k)To (2.14)

onde x(k) € o vetor de regressores (memoria do modelo) dado em (2.15), e 8 € o

vetor de coeficientes dado em (2.16),
x(k) = [(k-1), ..., /(kna),

u(k nk), ...,u(k -nk-nb+1)]" (2.15)

0 =[—ay,...~anabs . byp] (2.16)

e y é a saida obtida ao multiplicar os coeficientes pelos seus respectivos
regressores. Ao invés de uma soma ponderada que representa 0 mapeamento
linear, como é o caso do modelo ARX, o modelo ndo-linear ARX (NARX) usa um

mapeamento nao-linear entre as entradas e as saidas:
y(k)= f(x(k)) (2.17)

onde x(k) é o vetor de regressores dado pela equagdo 2.15, e f € uma fungdo nio-

linear. A Figura 2.4 mostra a estrutura geral do modelo NARX.

y(k—1) —
y(k - ng) ——»

u(k —ny) —»

utk—ny —ny +1) —>»

Figura 2.4: Estrutura geral do modelo nao-linear ARX (NARX).

Quando o modelo NARX é usado para controle, ou quando a fungéo f € uma
rede neural ou wavelet network, pode-se adicionar a forma geral da equacgéao (2.17)
uma funcao afim (ZHANG, 1993). Isto resulta em um modelo NARX com uma

estrutura série-paralela:

Yk = f(x(k)) +x(k)T6 +1 (2.18)

onde 6 é o coeficiente da funcao afim e [ é o offset de saida.
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Dentre as vantagens no uso do modelo NARX, destaca-se: a possibilidade de
identificar fenbmenos nao-lineares a um custo computacional muitas vezes
comparavel ao do modelo linear ARX (DE NICOLAO e TRECATE, 1998); a
capacidade de poder exibir uma extensiva gama de comportamentos dinédmicos
(NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990; DOYLE, PEARSON e OGUNNAIKE,

2001); a possibilidade de poder usar diferentes fun¢gdes ndo-lineares.
2.1.5.2 Modelo de Hammerstein-Wiener

O modelo de Hammerstein-Wiener € um modelo do tipo N-L-N (n&o linear -
linear — ndo linear), no qual um bloco linear é envolvido entre dois blocos nao-
lineares. Este modelo é a combinacdo de duas estruturas: a estrutura de

Hammesrtein com a estrutura de Wiener (ZHU, 2002).

A estrutura de Hammerstein € um modelo N-L (ndo-linear — linear) que foi
originado a partir da teoria das equagdes integrais nao-lineares desenvolvidas a
partir dos trabalhos de Hammerstein em 1930 (NARENDRA AND GALLMAN, 1966).
Esta estrutura consiste de um bloco estatico ndo-linear seguido por um bloco
dindmico linear. O modelo de Wiener se originou a partir da série de Wiener,
desenvolvida pelo matematico Norbert Wiener em 1940. A estrutura do modelo de
Wiener € o modelo de Hammerstein reverso, ou seja, o bloco dinamico linear

seguido pelo bloco estatico nao-linear (ZHU, 2002).

A combinacao da estrutura de Hammerstein com a de Wiener, foi construida
em analogia ao ambiente tipico de controle de processo, onde o primeiro bloco n&o-
linear (da sequencia N-L-N) representa a nao-linearidade do atuador e o segundo
bloco nao-linear da sequencia representa a nao-linearidade do processo. Segundo
Zhu (2002), a combinacdo destes sistemas tem a capacidade matematica de
representar de modo aproximado sistemas nao-lineares melhor do que se os

modelos ndo fossem combinados.

O diagrama de blocos dado na Figura 2.5 representa o modelo de

Hammerstein-Wiener:
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u(k) wy (k) w(k)
— @) G(qQ) fw) P y(k)

Figura 2.5: Modelo de Hammerstein-Wiener.

Do qual se obtém a as seguintes equacdes:
wy (k) = f (u(k))
w(k) = G(q)w, (k)
y(k) = f,(w(i) = £[6(@)fi(wl)] (2.19)

onde f; e f, representam o modelo nao-linear, nesta dissertacao a wavelet network;
G(q) =B(q)/F(q) € uma fungdo de transferéncia linear dindmica, onde os
polinémios B(q) e F(q) foram descritos para equacao geral polinomial, a equacao

(2.8); wy (k) e w(k) representam, respectivamente, a saida de f; e f.

2.1.6 Determinagao da ordem do modelo

A escolha da ordem do modelo caixa preta € em geral uma combinagao de
conhecimento (a priori) do sistema e tentativa e erro (NELLES, 2001). Em
identificacdo de sistemas € comum que a ordem do modelo ndo seja conhecida a
priori e precise ser determinada a partir dos dados amostrados do processo. Dois
critérios estatisticos amplamente usados em identificagdo de sistemas sao descritos
na proxima subsegdo (LJUNG, 1999; NELLES, 2001; ISERMANN E MUNCHHOF,
2010).

2.1.6.1 Funcao Penalidade e Desvio de Predigao Final de Akaike

Em identificacdo de sistemas dindmicos caixa-preta os seguintes passos sao
amplamente usados para a escolha da ordem do modelo:

1. Para sistemas lineares, sugerir a partir da analise de correlacdo cruzada
(CRA) (secao 2.1.7) a ordem do modelo; e para sistemas nao-lineares, sugerir
aleatoriamente diversas ordens comecando das ordens mais baixas para as
mais altas;

2. em seguida, estimar os parametros para cada um dos modelos com base nas
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ordens sugeridas;

3. escolher a ordem adequada' para representar o sistema identificado,
baseando-se nos resultados apresentados por um dos seguintes critérios:
Funcdo Penalidade, Desvio de predicdo final de Akaike (FPE) (AKAIKE,
1981), dentre outros;

4. e por fim, escolher a ordem mais adequada a partir do resultado da validacao

cruzada e analise dos residuos.

Os resultados da fung¢do penalidade e do FPE descrevem o quao longe o modelo
estimado se encontra dos dados coletados. Estes critérios quantificam o
comportamento da variancia dos residuos resultantes da inclusdo do aumento do
numero de parametros e ao mesmo tempo penalizam a inclusdo de cada termo. A
ordem dinamica “mais adequada” para representar o sistema a ser identificado € a
que produz o menor valor de funcdo penalidade ou menor valor do FPE, para a
menor ordem possivel. Uma ordem dindmica maior do que a necessaria ira
aumentar de modo desnecessario a complexidade do modelo; por outro lado,
subestimar a ordem dinamica resultara em um modelo que n&o representa

adequadamente o comportamento do sistema.

A Funcgao Penalidade ¢é definida pela seguinte equacéo,
1 N
V=) e(kl6n)ekIoN), (2.20)
k=1

onde N é o comprimento dos dados amostrados usados para estimacao, s(k|6y) =

y(k) —9(k|6y) € o residuo, 6y representa os parametros estimados.

O FPE ¢é um critério similar a fungao penalidade, e dado pela seguinte equacao,

(2.21)

onde V é a Funcdo Penalidade, nyg € 0 numero de parametros estimados e N € o

comprimento dos dados amostrados (AKAIKE, 1981).

' Como estes critérios sdo baseados em um numero finito de resultados, n&o se pode garantir que a
ordem apontada por eles seja a mais adequada para a representagao do modelo identificado.
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2.1.7 Estimacao de Parametros

Apos a definicdo da estrutura a ser usada na identificacdo, o proximo passo no ciclo
de identificacido de sistemas consiste em estimar os parametros do modelo. Um
ponto critico na estimagéo dos parametros do modelo € que estes sejam escolhidos
de modo que o ajuste do modelo seja bom (SJOBERG et al., 1995). Em outras
palavras, espera-se que os parametros sejam obtidos de modo a minimizar a fungéo

penalidade (equagao 2.20).

Neste trabalho tanto a estrutura linear ARX quanto os pesos da estrutura nao-
linear f (a wavelet network) sao estimados basicamente pelo método dos minimos

quadrados, o qual é descrito na proxima subsecéo.

Devido a importancia do estimador de nao-linearidade f (a wavelet network)

usado no modelo NARX, este é tratado no capitulo 3 desta dissertagao.
21.71 Método dos Minimos Quadrados

Supondo que um conjunto de sinais de entrada e saida tenham sido medidos e
escritos como u = [u(1),u(2), ..., u(N)]7, y = [y(1),y(2), ...,y(N)]T; usando o modelo

ARX, é possivel obter a saida do modelo y(k) dado valores passados de entrada e

saida:

Y1) = —ay (0) — -+ — apgy(1na) + byu( 1 nk) + -+ + by, u(2 -nknb)

§(2) = —ay (1) — -+ — apgy(2na) + byu(2 nk) + -+ + by, u( 3 -nknb)

JIN) = —a;y(N — 1) =+ —angy(N —na) + bju(N —nk) + - + by, u(N+1 —
nk — nb)

onde para k<0 tem-se que y(k) =0 e u(k) =0. A fim de determinar os
coeficientes a, e b,, pode-se reescrever o modelo ARX acima na forma de

regressao linear:

Y =XxT0 (2.22)

onde,
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y(1)
p= Y@
()
y(0) .. y(d—-ny) u(l—-mny) .. u@-—n,—ny)
X = y(l) - (2 - ng) u(2 _.nk) v u(3 - 7.lb — )
y(N ; 1) .. y(N —Ng) u(N.— ng) .. u(N .+ 1—n, —ny)

T = [—al, ey —Apas b1, ey bnb]

A matriz X é chamada matriz de regressores e cada coluna dessa matriz € formada
por um regressor; o vetor 6 é um vetor coluna e representa os coeficientes do

modelo ARX. A fim de determinar 6, a funcao penalidade, equacgao (2.20), deve ser
minimizada com respeito a 6:

; 1 N 2 1 T
min Vy (e)=ﬁkz1||s(k,e)|| =y enTen

onde,
e(k,8) = y(k) — x(k)8

x(k) =[y(k=1) .. y(k—ng) ulk—ny) .. u(-n,—ng)]

[ vy -x"(D6 ]
| y(2) —xT(2)0 |

SN = .
ly(N -1)—xT(N-1)6
Fazendo aa%\, = 0, a fim de minimizar a fungao penalidade, tem-se:

lell? = eTe = (Y = XO)T (Y — X6)

=YTY —YTX0 —07X"Y + 6T XTX0

dey _ T T _
%_—zx Y +2X7X60 =0
X'y = XTxe0 (2.23)
0=XTX)"1xTy (2.24)

onde a equacdo (2.23) é conhecida como equagdo normal e a matriz (XTX) X" na
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equacao (2.24) é chamada de matriz pseudo-inversa® (MOORE, 1920).

Devido & possibilidade de mau condicionamento numérico®> dada pela
aplicacao direta da equagdo normal, como € detalho no livro de Griva, Nash e Sofer
(2009, capitulo 3 e Apéndice A.7.3), abordagens mais sofisticadas, como a
decomposi¢cdo QR, podem ser usadas com o objetivo de resolver o problema dos

minimos quadrados.
21.7.2 Decomposi¢ao QR

A decomposi¢cdo QR (também chamada de fatorizacdo QR) de uma matriz de
regressores X € dada pela decomposi¢cado desta matriz como um produto de uma
matriz ortogonal4 Q (ou seja, QTQ =1), m X n, por uma matriz triangular superior R,

nxn
X = QR. (2.25)

Sendo assim, de modo equivalente ao problema dos minimos quadrados calculado
na subsec¢ao anterior, equagao (2.23), tem-se:

(@R)"Y = (QR)" QRO

RTQTY = RT(QTQ)RO

RTQTY = RTRO
(RT)"*RTQTY = (RT)"*RTRO
QTY = RO
onde fazendo Q7Y = ¥, tem-se:
Y =R0O

onde J é o vetor de parametros transformado e esta relacionado com parametro
original 8. Como R é uma matriz triangular, bastara usar substituicdes sucessivas

para encontrar o valor de 9.

2 0 uso da matriz pseudo-inversa € comum no contexto dos minimos quadrados, onde se tem que,
em geral, o numero de observagdes é maior do que o numero de parametros.

® Erros de arredondamento quando se recorre a um sistema computacional numérico no calculo
matricial (GRIVA, NASH E SOFER, 2009).

* Matrizes ortogonais preservam a solugdo para um problema dos minimos quadrados lineares, pois
nao alteram o comprimento euclidiano do vetor. A matriz Q possui colunas ortogonais.
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A decomposicdo QR é comumente calculada pelo método modificado de
Gram-Schmidt® (HAN E NEUMANN, 2007). Este método é descrito no Capitulo 3

desta dissertacgao.

2.1.8 Validagao do modelo

Como visto na Figura 2.2 (se¢do 2.1), apos a escolha da estrutura do modelo e
ajuste dos parametros, o mesmo precisa ser validado a fim de se certificar que o
modelo é adequado para representar a dindmica do sistema em estudo. Na pratica,
se alterna entre a estimativa e validacdo até encontrar o modelo mais simples que

melhor satisfaz o propésito da identificacao.

Os seguintes métodos sdo comumente usados na validagdo de modelos
lineares estimados (LJUNG E HJALMARSSO, 1995; JUDITSKY et al., 1995):

e validacao cruzada;
e analise de residuos;
e mapa de polos e zeros de modelos paramétricos lineares;

e resposta ao impulso e degrau.
Nas proximas subsecgbes, apenas os dois primeiros casos serao abordados,
pois de acordo com Ljung e Hjalmarsso (1995) tais métodos sa&o os mais

comumente usados para a validagao.
2.1.8.1 Validagao Cruzada

Na validagao cruzada o desempenho do modelo identificado é avaliado para um
conjunto de dados diferente daquele usado para a estimagcdo dos parametros. Isto
pode ser possivel, por exemplo, dividindo-se o conjunto de dados em duas partes:
os primeiros 2/3 do total do numero de amostras é utilizado para a estimagao de
parametros, enquanto o 1/3 restante € usado para avaliar a qualidade do modelo
(JUDITSKY et al., 1995).

A equacgao (2.26) mostra, em porcentagem, o quanto o modelo estimado se
ajusta aos dados experimentais de validacao:

°A decomposi¢cao QR é uma interpretagdo matricial do método classico de Gram-Schmidt. O método
modificado de Gram-Schmidt supera a instabilidade numérica do método classico (Han e Neumann,
2007).
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(2.26)

N_ —ys
ajuste = (1 — Zi=alyie =y kl) x 100,

legzllyk - )—Il

onde yk (¥, ..., yn) € a saida medida, ysk (yS1, ..., ySn) € a saida do modelo estimado,
e y é a media do vetor yi. Para a equagao (2.26) o valor de 100% corresponde a um

ajuste perfeito.

2.1.8.2 Analise dos Residuos

A parte dos dados de identificagdo que o modelo ndo consegue explicar € chamada

de residuo:

e=y—9 (2.27)

onde y € o vetor de saida medida do sistema, e y é o vetor de saida simulada, o
qual é obtido usando a sequéncia de dados de entrada contida no conjunto de
estimagcdo no modelo estimado. Caso o sinal usado como entrada para a obtencao
de y pertenga ao conjunto de dados de validagdo (ou seja, dados diferentes dos
usados para a estimagdo do modelo), entdo a equacgdo (2.27) é chamada de
equacao do desvio de simulagado. De acordo com Ljung e Hjalmarsso (1995), dois
testes tem se mostrado simples e eficazes na andlise dos residuos: o teste de

branqueamento® e o teste de independéncia.

O teste de branqueamento diz que quanto mais descorrelacionado o residuo

estiver com ele mesmo, melhor sera o modelo estimado:

N
(1) = %z e(t)e(t—1) (2.28)

onde 7, é o calculo da fungdo de autocorrelagdao entre os residuos . O teste da
independéncia diz que quanto mais descorrelacionado o sinal de entrada estiver dos

residuos, melhor sera a qualidade do modelo estimado:

N

1oy (7) = %Z () u(t — 1) (2.29)

t=1

® 0O termo branqueamento ou brancura é usado em analogia ao funcionamento da luz branca, o qual
diz que a mesma possui componentes em todo o espectro de frequéncia da luz visivel.
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onde r, representa o calculo da fung¢ao de correlagdo cruzada entre os residuos e a

entrada.

Estatisticamente, referindo-se a dados com distribuicdo Gaussiana, é
conhecido que se a fung¢ao de autocorrelagao residual estiver dentro do intervalo de
confianga de 3 desvios padrbes (99%), diz-se que o modelo passou no teste do
branqueamento (SODERSTROM e STOICA, 1989). De acordo com Sdderstréom e
Stoica (1989), a evidéncia de correlagéo fora deste intervalo pode ser uma indicagao
de que o modelo obtido ndo sera capaz de descrever, de modo adequado, como
parte do sinal de saida se relaciona com o sinal correspondente de entrada. Por
outro lado, Ljung e Hjalmarsso (1995) mostram que embora os testes do
branqueamento e da independéncia tenham sido construidos com base na estrutura
probabilistica, tais técnicas continuam fazendo sentido mesmo fora do contexto da
teoria estatistica, desde que a amplitude maxima dos residuos ou a evidencia de

correlagao entre a entrada e os residuos, ou entre os residuos, seja aceitavel.

Por simplificar as analises de ajuste de modelos a dados experimentais, nesta
dissertacao sera considerado somente o teste da validagédo cruzada, equagao (2.26),
tanto para a validacido para o caso de identificacdo de sistemas dinamicos lineares,

quanto nao-lineares.

2.2 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi descrita uma metodologia usada na identificacdo de sistemas
dindmicos, denominada ciclo de identificacdo. Baseando-se em tal metodologia,
métodos de identificacdo de sistemas lineares, nao-lineares, técnicas de estimagao
e validacao, foram tratadas. Tais abordagens tedricas unidas a fungcao nao-linear, a
qual é dada no capitulo 3 (a wavelet network), serdo aplicadas nos capitulos 5 e 6
ao problema de inferir posicdo e carga dindmica a partir da medi¢gao de variaveis

elétricas de motor, para determinar condigbes do BM.
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3 WAVELET NETWORK

Nas proximas se¢des sdo abordados alguns conceitos sobre as fungbes wavelets.
Tais conceitos permitirdo compreender a wavelet network abordada na secao 4.7. A
wavelet network ou wavenet € utilizada neste trabalho como fungéo nao-linear f do
modelo NARX (equagédo 2.17), e em ambas as fung¢des f; e f, do modelo de

Hammerstein-Wiener (HW) (equagao 2.19), os quais foram vistos na sec¢éo 2.1.5.

3.1 HISTORIA DAS WAVELETS

A primeira fungdo wavelet foi desenvolvida em 1909, pelo matematico Hungaro
Alfred Haar (HAAR, 1910). A wavelet de Haar forma bases ortonormais e possibilita
representar de maneira aproximada qualquer fungdo continua f(x) localizada no
intervalo unitario [0,1], com uma série de fungbes degraus (positivas e negativas),
como mostra a Figura 3.1. Nota-se que a wavelet de Haar ndo é continuamente
diferenciavel. Tal propriedade faz desta uma fungdo nao suave, o que limita a sua

aplicabilidade.
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Suporte

Figura 3.1: Fungao wavelet (y) de Haar.

Em 1930, Levy estudou o movimento browniano, um tipo de sinal aleatorio, e

acreditava que as funcbes de Haar eram superiores as de Fourier para estudar
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detalhes complicados do movimento browniano. Posteriormente, entre 1975 e 1981,
enquanto o geofisico Morlet estudava a transformada por janelas de Fourier para
analisar sinais sismicos, ele descobriu que variando a fungdo janela era possivel
obter mais ou menos detalhes em tempo-frequéncia do sinal estudado (MORLET,
1983). Na pratica, a wavelet de Morlet, pode ser vista como uma onda senoidal,

modulada por uma fungdo Gaussiana, como mostra a Figura 3.2.
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Figura 3.2: Fungao wavelet () de Morlet.

Vale ressaltar que o termo wavelet foi criado por Morlet, no entanto a fungao
criada por Haar € a primeira fungao wavelet construida. Em 1984, Morlet e um fisico
chamado Grossman descobriram que ndo apenas € possivel decompor um dado
sinal em L?(R) (espago da fungbes quadrado-integraveis em R), através de
wavelets, como também é possivel reconstrui-lo (MORLET E GROSSMAN, 1984).

Em 1985, Meyer construiu a segunda wavelet ortonormal. No caso antes da
wavelet de Meyer apenas a wavelet de Haar era ortonormal (MEYER, 1985).
Wavelets ortonormais constituem ferramentais interessantes na analise de sinais e
possuem aplicagdes em diversos campos (DAUBECHIES, 1992; KRONLAND-
MARTINET et al., 1988; LIU et al., 2003). Logo em seguida, em 1988, com base nos
trabalhos de Meyer (1985; 1986) e Mallat (1989), principais autores no conceito da
analise da multiresolugéao (do inglés, Multiresolution Analisys — MRA), Daubechies

(1988) construiu a primeira funcdo wavelet que € ao mesmo tempo ortonormal, com
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suporte compacto’ e continuamente diferenciavel. Logo em seguida, em 1992,
sendo ja conhecido que a ortogonalidade n&o é essencial na representagcdo de
sinais, Daubechies publicou a sua contribuigdo sobre o uso de frames (conceito
desenvolvido por DUFFIN e SHAEFFER, 1952) para a construgdo adequada de
wavelets nao-ortogonais (também chamada de wavelet frames), cujas fungbes de
bases sdo redundantes, possuindo forte aplicacdo no campo da identificacdo de
sistemas nao-lineares (SMITH, 2007; TADAYONI, Xle e GORDON, 2011;
CAJUEIRO, KALID e Leizer, 2011 (a), (b), (c); LIN, HSU e CHUNG, 2012) e
processamento digital de sinais (SHI e YANG, 2011; DONG et al., 2012).

Nas préximas segdes deste capitulo sdo abordados alguns conceitos basicos
sobre as transformadas wavelets. Tais conceitos sdo necessarios para a
compreensao da funcdo ndo-linear usada no modelo NARX e no modelo de

Hammerstein-Wiener, a wavelet network.

3.2 OQUEEA WAVELET?

Wavelets sao fungdes bastante simples, que possuem duracao limitada, valor médio
zero e energia concentrada ao redor de um ponto no tempo, podendo ser usadas
como uma ferramenta analitica para processamento de sinal, modelagem
matematica, analise numérica, dentre outros (DAUBECHIES, 1992). Estas fungbes
podem formar um conjunto infinito de fun¢des de base, as quais sdo localizadas
simultaneamente na escala (frequéncia) e no tempo possibilitando decompor um
sinal em diferentes componentes de frequéncia, permitindo o estudo de cada um
destes componentes com a resolugdo correspondente a sua escala. Isto faz da
wavelet uma poderosa ferramenta na anadlise (decomposicdo) e sintese

(reconstrucao) de fendmenos transientes, nao-estacionarios, ou variantes no tempo.

Para uma funcao ser classificada como wavelet () ela precisa atender as

seguintes exigéncias:

1) O valor médio da wavelet no dominio do tempo deve ser zero:

’ Diz-se que uma dada fungéo (ex: fungao f) tem suporte compacto, se existe um intervalo fechado e
limitado, fora do qual a fungdo é zero (ou seja, f(x) = 0). Em outras palavras, a fungdo tem um
comego finito e um fim finito (diferente dos senos e cosenos que séo infinitos). A importancia de ter
suporte compacto é que quando se encaixa esta funcio ao sinal analisado, se obtém um resultado
localizado em vez de um resultado global.
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-+—DO
f Y(©)dt =0 (3.1)
2) A funcgéo deve possuir energia finita:
+ 0
j [ (®)]?dt < (3.2)
3) A funcéo deve satisfazer a condicdo de admissibilidade:
+oo | D 2
c=2n [ POL, (33)

onde v é a transformada de Fourier de 1, sendo que ¥ € L?(R). Vale ressaltar que a
transformada wavelet inversa so existe para 0 < C < «. Isto significa que o sinal
analisado pode ser reconstruido sem perda de informagdo (DAUBECHIES, 1992).
Para uma analise detalhada sobre tais exigéncias o leitor deve-se reportar ao livro
de Daubechies (1992).

3.3 DIFERENCAS ENTRE A TRANSFORMADA DE FOURIER POR
JANELAS E A TRANSFORMADA WAVELET

Sabe-se que a transformada de Fourier (FOURIER, 1822) utiliza fungdes de base
unicamente senoidais e € capaz de representar sinais apenas no dominio da

frequéncia:

(T HHw) = f F(OeIt dt (3.4)

em que T f denota a transformada de Fourier da funcéo f(t). Por outro lado, a
transformada de Fourier por janelas (do inglés, short-time Fourier transform — STFT
ou windowed Fourier transform — WFT ou Gabor Transform), também conhecida
como transformada de Gabor (GABOR, 1946), permite obter a localizacdo tempo-

frequéncia de um sinal:

(T F)ws) = f F(Og(t = s)eIotdt (3.5)

onde apos fixar a largura da janela g(t), o sinal é seccionado em segmentos iguais e

a respectiva WFT é obtida. A Figura 3.3 exemplifica o plano tempo-frequéncia para a
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WEFT.
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Figura 3.3: Plano tempo-frequéncia para a transformada por janela de Fourier com destaque

nas fun¢oes de base de Fourier.
Como na WFT séo usadas janelas de comprimento unico para todas as
frequéncias do sinal, consequentemente a resolugcdo da analise € a mesma em

todos os locais no plano tempo-frequéncia.

Diferente da WFT que possui uma janela com largura fixa que se translada
durante todo o sinal analisado com a mesma resolugao, a transformada wavelet (do
inglés, continuous wavelet transform - CWT) possui um parametro de escala que
varia a largura da janela, e permite decompor um sinal em diferentes componentes
de frequéncia. Como além de variar a largura da janela, a fungao wavelet também se
desloca sobre o sinal, é possivel analisar a mesma se¢ao do sinal em diferentes
resolugdes, que podem ser das mais grosseiras (“enxergando o sinal de longe”) as

mais finas/detalhadas (“enxergando o sinal de perto”). A CWT é descrita por:

(T f(x))(a,b) = w(a,b) = f F )P, (x)dx, (3.6)
R

onde,

Pp(x) = — I\/_I (x_b) (3.7)

a

€ a funcao wavelet, também chamada de fung¢ao protétipo ou wavelet mae; a >0 e b
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€ R sao variaveis continuas, chamadas, respectivamente, parametros de dilatacao e
translagdo. O parédmetro de dilatagdo é responsavel por alongar ou comprimir a
funcado de base. Ja o parametro de translacado é responsavel em deslocar a wavelet
pelo sinal analisado. Aplicando a transformada wavelet inversa, a funcao f(x) pode

ser novamente obtida,

f@ =g j f 7 \/_|w(a b)¢( b) dbda, (3.8)

onde w(a,b) é o resultado do produto interno (f,y,;), € C, € a condigdo de

admissibilidade definida pela equacéo (3.3).

A Figura 3.4 exemplifica como se da a localizagdo no plano tempo-escala
associado com a transformada wavelet. No caso, os componentes de baixa
frequéncia do sinal sdo capturados utilizando escalas maiores; j4 os componentes
de alta frequéncia do sinal s&o capturados com escalas menores,
consequentemente, a resolucdo da analise sera diferente para cada secéo do sinal.
Tal analise resulta em uma decomposi¢ao na forma piramidal, uma vez que todo o
sinal é analisado com valores de dilatagao exponencialmente distribuidos (MALLAT,
1989).

N~ NN
=

Escala

Tempo

Figura 3.4: Funcdes de base wavelet cobrindo o plano tempo-escala.
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3.4 A TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

A CWT precisa ser discretizada a fim de poder ser implementada em computadores
digitais, para analise de sinais e imagens (dentre outras aplicagdes) discretamente
amostrados. Para a obtencéo da versao discreta da CWT, ou seja, a transformada
wavelet discreta (em inglés: discrete wavelet transform (DWT)), os sinais de
integracdo sao substituidos por um somatério finito e os parametros de dilatagéo e
translacdo da wavelet mae que variam de modo continuo (ver equagéao (3.7)), sao
substituidos por valores discretos. No caso, a € substituido por ai* e b é substituido
por nbyag', 0s quais sdo, respectivamente, o passo de dilatagdo e translacdo. Desta

forma, tem-se a wavelet discretizada:

m
x —nbyag

1
mn( )= 2 ( m
N Er M

) = a;™*P(ag™x —nby)  (3.9)

onde a, > 1,b, > 0 e m,n € Z. Em se tratando de DWT, é possivel obté-la usando
diferentes tipos de funcbdes base, dos quais se dividem basicamente em duas
categorias: bases redundantes (wavelet frames) (DUFFIN E SCHAEFFER, 1957;
KUGARAJAH E ZHANG, 1995) e bases ortonormais. Sendo que as ultimas foram
aprimoradas a partir do trabalho da Mallat (1989), intitulado "Analise da
multiresolucédo", que foi o ponto de partida para criagcdo das funcbes wavelets

elegantes realizadas por Daubechies (1988; 1992).

3.5 WAVELET FRAMES

O conceito de Frame foi originalmente desenvolvido por Duffin e Schaeffer (1957) e
discutido em Daubechies (1992) para analisar a estabilidade, integridade e
redundancia de uma representacao discreta de um sinal por meio de wavelets. Um
frame é um conjunto de vetores {l/Jm,n: m,neZ} que permite descrever um dado
sinal f € L?(R) por meio de um somatorio finito e ndo-ortogonal de termos dado pela

seguinte equacao:

flx) = Z(f. Vmn) Ymn (%) (3.10)

onde ¥,,, é a funcdo wavelet discreta dada pela equacgao (3.9) e (f,¢Ymn) é O
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coeficiente da funcdo wavelet (que apoés a obtencdo de (3.9) agora pode ser
chamado de w,, ,). Para que a reconstru¢édo de f na equacgéo (3.10) seja possivel, a

seguinte condi¢ao de frame necessita ser satisfeita:

AIFIZ < 3 [f )| < BIIFIP? 3.11)

onde ||-|| denota a norma da fungao, sendo que ||f]|? é a energia da fungdo f, A e B
sdo independentes de f; A e B denotam, respectivamente, o limite inferior e superior

do frame.

Se, portanto, a equacdo (3.11) € satisfeita, a familia de fungbes ,,, com
m,n € Z constitui um frame de L?(R). A prova matematica da restricdo (3.11) pode
ser vista no artigo de (KUGARAJAH E ZHANG, 1995) e no livro de Daubechies
(1992). Ainda no artigo de Kugarajah e Zhang (1995) a wavelet frame de uma
dimensao é generalizada para o caso de multiplas dimensdes. O leitor interessado
em conhecer como o coeficiente w,,, € computado deve-se reportar ao livro de
Daubechies (1992).

3.5.1 Wavelet Frames Radiais

Wavelet frame consistindo de funcbes wavelet radiais sdo naturalmente estruturas
de escala unica em L?(R%). Wavelets frames radiais de escala UGnica possuem o

mesmo indice de dilatagdo em todas as dimensdes.

Uma fungdo wavelet 1(x) € R® é radial se possui simetria radial
(@) = d(lwl) : w € R} (3.12)

e satisfaz a seguinte condicao de admissibilidade

C¢=(2n)dj:Mdh<oo (3.13)

onde P(w) é a transformada de Fourier de y¥(x), com x € R%, e ||x|| = VxTx é a

norma Euclidiana (Kugarajah e Zhang, 1995).

Kugarajah e Zhang (1995) mostram que uma wavelet frame radial de escala
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Unica multidimensional f € L?(R%) pode ser construida pela dilatag&o a transladagéo

de uma unica wavelet mae radial
f = Wmn(®) = a;™*P(ag™x —nby) imeLnezt }  (3.14)

onde a, > 1 e b, > 0. Wavelets radiais que satisfazem as equacdes (3.12) e (3.13)
sdo muito utilizadas na identificacdo de sistemas devido a facilidade de
implementacao e devido a forma como se concentram no espaco tempo-frequéncia
(Zhang, 1997). Para um entendimento detalhado sobre a construcdo de wavelet
frames de escala unica o leitor deve-se reportar ao artigo de Kugarajah e Zhang
(1995) e Zhang (1997).

E importante ressaltar que neste trabalho as wavelets frames radiais de

escala unica sao usadas para compor a wavelet network.

3.6 WAVELET CONTINUA E DISCRETA PARA DIMENSOES
ELEVADAS
Qualquer fungdo f € L?(R%) pode ser decomposta e representada por fungbes

wavelets, desde que estas wavelets satisfagam a condicdo dada pela equacgéao
(3.13),

a

wa, b)_f £ \/_I (x_b>dx (3.15)

€ a sua inversa também pode ser escrita:

f(x) = wa fRd PN W(a b)l/)( b) dbda (3.16)

onde y(x) é a funcdo wavelet mae, a segunda derivada da funcdo gaussiana.

Discretizando a equagéo (3.16), tem-se:
f(x) = Z Wmn agdm/ztp(agmx —nby) {m € Z,n € 7%} (3.17)

—dm/2

onde o termo a, € o fator de normalizacédo, a, € o tamanho do passo de

dilatagado, b, € o tamanho do passo de translagdo. No livro de Daubechies (1992),
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secao 2.6, a fungao wavelet continua é apresentada para dimensdes maiores do que
R!. Ja no trabalho de Kugarajah e Zhang (1995), os varios aspectos da construgdo

de fung¢des wavelet discreta multidimensionais € vista em detalhes.

3.7 WAVELET NETWORK

Trabalhos importantes no estudo das decomposi¢des wavelets, como o trabalho de
Daubechies (1992), possibilitou a Zhang e Benveniste (1992) o desenvolvimento da
wavelet network (também chamada de wavenet). A wavelet network foi proposta a
principio como alternativa a rede neural feedforward. De acordo com Zhang (1997),
a auséncia de métodos mais eficientes para determinar a estrutura da rede e os
parametros dos neurdnios fazem com que o desempenho das RNAs muitas vezes
nao seja satisfatorio. Basicamente, a wavelet network € uma decomposicao wavelet
implementada em uma rede neural de uma camada escondida, onde as wavelets
sao fungdes de ativagdo dos neurbnios escondidos. De acordo com Zhang (1997),
gragcas ao uso heuristico da transformada wavelet, para ajustar o valor inicial dos
parametros da rede a partir de dados observados, a wavenet tem mais facilidade
para superar o problema de minimos locais do que as redes neurais. Vale ressaltar
que diferente das RNAs, as fun¢des base da decomposi¢cao wavelet ndo séao rigidas,
uma vez que se adaptam aos dados observados (ZHANG, 1997). O resultado da
combinagdo da decomposi¢ao wavelet e das redes neurais se resume em uma
ferramenta com métodos construtivos eficientes (ver: ZHANG E BENVENISTE,
1992; SJOBERG ET. AL., 1995; ZHANG; 1997; SAFAVI E ROMAGNOLI, 1997;
TADAYONI, XIE E GORDON, 2011; LIN, HSU E CHUNG, 2012), para a escolha da
estrutura e determinagao dos parametros da rede, e capaz de resolver problemas de

elevada dimenséao.

A wavelet network, pode ser vista por duas diferentes perspectivas, as quais
sado: multiresolugcao (SAFAVI AND ROMAGNOLI, 1997); e wavelet frames (ZHANG,
1997). Na primeira abordagem as wavelets utilizadas na expansao formam bases
ortogonais. Na segunda, a expansdo é construida usando wavelets n&o-ortogonais.
Nesta dissertacdo, considera-se apenas esta ultima abordagem. Tal escolha
simplifica o uso das wavelet networks em sistemas com alta dimensao de entrada.

Isto porque para gerar bases ortonormais em L2R% de escala Unica necessita-se de
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24 — 1 fungdes wavelets mae, por outro lado a geragéo de wavelet frames de escala

Unica multidimensionais somente necessita de uma uUnica wavelet mae.

Nesta dissertacédo, as wavelets networks sdo usadas para resolver o seguinte

problema de estimacgao:

y=fx)+e (3.18)

onde f & a wavelet network e e € um ruido branco independente de x.

Na préoxima subsecdo é detalhada a construgcdo da wavelet network baseada

em frames, bem como é abordado o seu algoritmo de treinamento.

3.7.1 Construcao da Wavelet Network

Se os parametros da transformada wavelet inversa dada na equagéao (3.16), w,a e b,
forem discretizados de acordo com os dados de treinamento, entdo a discretizagao
adaptativa da transformada wavelet inversa dada pela equagao (3.17) pode ser
chamada de wavelet network. Como mencionado anteriormente, esta estrutura pode
ser considerada como uma rede neural, cujas wavelets sao fungdes de ativacédo da

camada escondida, como mostra Figura 3.5.

Figura 3.5: Estutura geral da wavelet network.

Em aplicagbes praticas € impossivel construir a wavelet network usando um

conjunto infinito de fungcbes wavelet frames radiais, portanto as wavelets na equacéao
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(3.17) necessitam ser truncadas em um conjunto finito®:

E= {lpmn(x) = z Wmn lP(aEmX - nbo) ‘me SaJn € Sb(m) } (319)

mn

onde E € a biblioteca de wavelets obtidas apds a realizacdo do truncamento, x € o
conjunto de dados de treinamento, S, cZ e S, c Z% ; sendo que o maior indice de

dilatacdo corresponde ao tamanho do dominio da fungéao.

Como é possivel observar na equagao (3.19), o problema de treinar a wavelet
network consiste em escolher os valores de w,, ,, Sq4, Sy, ap € by de modo a se obter
a saida esperada com o menor desvio possivel. Lembrando que iy, a, € b, sé&o
escolhidos de modo a se obter uma fungdo wavelet radial em L*(RM). Como
discutido anteriormente neste capitulo, diferente das redes neurais artificiais, a
decomposicdo wavelet naturalmente sugere a inicializagcdo da wavelet network
(ZHANG, 1997). Como o truncamento da decomposi¢cao wavelet € normalmente
realizado sem levar em conta o espagamento dos dados, pode-se imaginar que a
biblioteca E estara repleta de wavelets cujo suporte ndo contém nenhum dado de
estimacdo. Desta forma, a fim de selecionar apenas as wavelets mais
representativas para compor a biblioteca E, considerando as wavelets ,,, que
formam a biblioteca E na equacgao (3.19) como regressores, Zhang (1997) propds o
uso de técnicas de analise de regressao para encontrar as wavelets mais

adequadas para compor a funcéo f.

A seguir, € descrito o processo de inicializacdo e treinamento da wavelet
network. Tal descricdo é baseada nos trabalhos de Kugarajah and Zhang (1995) e
Zhang (1997) e se aplicam quando a wavelet network é usada como fungao f do
modelo NARX (ver secao 2.1.5.1). O principal objetivo desse algoritmo, de acordo
com Zhang (1997), é o de aumentar a eficiéncia computacional, se comparado com
o método usado por Zhang (1992) que envolvia o algoritmo backpropagation. Para o
caso em que a wavelet network € usada no modelo de Hammerstein-Wiener,
qualquer algoritmo de otimizagdo nao-linear pode ser usado. O leitor pode se
reportar ao livro de Nelles (2001) para uma abordagem completa sobre métodos de

otimizagao n&o-linear.

8 Esta operagdo é semelhante a manter um numero finito de termos na decomposicdo wavelet
discreta para aproximar a funcdo decomposta. O leitor deve-se reportar ao livro de Daubechies
(1992) para maiores detalhes.
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3.7.2 Procedimento para inicializagao e treinamento da wavelet network

Na pratica a wavelet network nao usa os coeficientes obtidos pela aplicacédo direta
da decomposicédo wavelet discreta®. Ao invés disso, inicia-se a rede escolhendo-se
os parametros de dilatacdo e translacdo de tal forma que eles constituam uma
estrutura regular piramidal (assim como é obtido na decomposicdo wavelets
discreta). Em seguida, guardam-se os valores de m e n que minimizam a fungéo

penalidade:

v =) It - fEw)| =0
k=0
em que

f(x) = Z Wm,n lP(ame - nbo)
mmn
€ a wavelet network; desta forma, a obtencdo dos pesos da rede, w,,,, se reduz a

um problema que pode ser resolvido aplicando o método dos minimos quadrados.

Para cada ponto de treinamento x = {(u(1)), ..., u(N))} do conjunto finito de
comprimento N, é determinado o indice das wavelets (/) cujo suporte contém ao

menos um ponto de dado amostrado

I1(k) = {(m, n):u(k) € Sm,n}l

em que S, , € o suporte da fungdo wavelet. Apos determinar o indice /, constréi-se o
conjunto de wavelets W candidatas a serem funcbes de ativagao para estimagao da
funcéo f

W={{mn(mn)el Ul U..Ul}

Os procedimentos dados anteriormente resolvem o problema das wavelets
“vazias”. No entanto, como até o momento apenas as variaveis de entrada foram

consideradas para estimar a saida y(k), muitos termos na biblioteca de wavelets

w={}ji=1..L

s&o redundantes para estimar f.

® Isso porque o estimador sofre da maldigao da dimensionalidade. Este fendbmeno diz que a
complexidade dos estimadores aumenta de modo exponencial com a dimensao de entrada.
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Considerando as wavelets presentes em W como regressores, 0 proximo
passo consiste em selecionar o melhor subconjunto de W (M < L) que abranja todo

0 espacgo do vetor de saida y 0 mais proximo possivel.
Seleg¢ao das Wavelets pela ortogonalizagao:

Assumindo a priori que o tamanho do subconjunto de W é conhecido, em outras
palavras, o valor de M ja é conhecido, o algoritmo modificado de Gram-Schmidt
(HAN E NEUMANN, 2007) é aplicado para ortogonalizar as wavelets a fim de reduzir
o custo computacional e consequentemente tornar mais simples a selecao das

wavelets mais adequadas a partir de W.

Considerando a principio, a seguinte notagdo matricial:

T
Y; = [ (x(D) ... p; x (V)]
onde ; EW € o conjunto de wavelets normalizadas, a colegdo de ;, com j =

1,...,L forma um conjunto em V

V={y ..}

onde vale ressaltar que 1/)]-T1/)j =1 e x(1),..,x(N) é a entrada de treinamento. Da

mesma forma, a saida amostrada também pode ser escrita de forma matricial:

Y = [y ..yn]”

O objetivo do algoritmo heuristico proposto por (ZHANG, 1997), que é na
verdade uma sutil modificagdo do algoritmo proposto por Chen et al. (1989), é o de
selecionar as wavelets em V que abranja de forma linear, com os vetores
previamente selecionados, o espago mais proximo de Y. Este algoritmo lida com a
decomposigcdo QR, ja discutida na secgao 2.1.7.2, que nessa dissertacao € calculada
pelo algoritmo modificado de Gram-Schmidt (HAN E NEUMANN, 2007). Tal

procedimento € descrito a seguir.

Para iteracao i, denote por [; o indice da wavelet selecionada de W. Sendo i a

iteracao atual, entéo y, ,..., ;,_, foram selecionadas em iteragGes anteriores. A fim
de reduzir o custo computacional, as wavelets selecionadas na iteragéo corrente ;

sdo ortonormalizadas para as anteriormente selecionadas, do seguinte modo:

q, =Yy,
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Py =Yy — [(l/)le‘hl) q, ++ (lpij(hj_l) Clzj_l]

€ a [ ., =1,..,i— 1. ,
onde q; € a versao ortonormalizada de 1, para  j=1 1. Agora

ortogonalizando os vetores restantes i; para q,,, ..., q;,_,, tem-se:
@» _ (-1) T
b, =p; - (lp} qli—1)qli—1
em que,
0
P](- )=y,

Agora que gqy,,....q;, , € p; sao ortogonais, a melhor i; a ser escolhida para a

iterag&o atual corresponde a p; que mais se aproxima de Y. Sendo assim, escolhe-

se:
®\"
l; = arg max(j) w
e
®
Q; = pJ—T
)

e encontra-se as wavelets mais relevantes..

Apos S iteragbes as wavelets v, , .., foram selecionadas. A wavelet

network pode entédo ser construida, como:
S
£ = ) wy iy () (3.20)
i=1

onde a obtengédo dos pesos da rede (w;) se reduz a um problema de minimos

quadrados,
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Y =Yoo
o qual é resolvido aplicando-se a decomposi¢cdo QR (vista na Seg¢ado 2.1.7.2); onde
@ = |w, ...,WZS]T e ¥ = [y, ... ] Observa-se que a diferenga entre f; e f, deve-
se ao fato de que £, foi obtida a partir de f, por meio do processo de selegdo de

wavelets descrito anteriormente.

Para o uso da wavelet network torna-se necessaria uma série de

consideracgoes:

e pelo fato de ser radial e devido a boa localizagdo tempo-frequéncia,
considera-se a fungdo wavelet » como a segunda derivada da fungao
Gaussiana, o chamado “chapéu-mexicano”:

11| *

W(x) = (dim(x) - ||x||2) ez (3.21)

onde ||x||2 = xTx. A Figura 3.6 mostra o grafico correspondente a equagao

(3.21).

o8- -1

0.6} -

04 -

0.2 -

Amplitude

0.2+ -

04k | 1 | 1 | =
-8 -6 -4 -2 1] 2 4 B ]

Suporte

Figura 3.6: Fungao wavelet y. A segunda derivada da fungdao Gaussiana, o chamado
“chapéu mexicano”.

e toma-se {a,™x,nb,} na forma de grade diadica, isto é, a, =2 e by = 1;

e a fim de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada, condicionando
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melhor o sinal para a estimagao da funcéo f, aplica-se a entrada x a técnica de

analise dos componentes principais (PCA) (Nelles, 2001).

No que diz respeito a selecdo do melhor subconjunto de W para estimagéao de
f, em outras palavras como escolher o tamanho de S. O objetivo é avaliar a
performance de f,, para diferentes combinagdes de S. Para tal, utiliza-se a validagao

cruzada generalizada (do inglés, generalized cross-validation (GCV)):
1<% 1
GCV = NZ(f;(u(k)) ~y()? +25 ~o? (3.22)
k=1

onde GCV é minimizado com respeito a S; f. é a aproximacédo dada pela wavelet
network ao sinal de entrada u(k); S € o numero de fungdes de base da rede; N é o
tamanho dos dados amostrado; y(k) é a saida medida; e 2 é a variancia do ruido

no modelo de regressao dado pela equacéo (3.18).

Em principio, funcbes wavelets dilatadas e transladadas sao suficientes para
formar um frame. No entanto, as como fungdes wavelet sdao geralmente "filtros
passa-faixa", no sentido de que seus espectros sao (quase) concentrados dentro de
alguma area fora da origem, tais fung¢des tendem a apresentar oscilagées irregulares
(JENSEN E COUR-HARBO, 2001). A fim de melhorar a regularidade do estimador,
uma funcéo de escala ¢, que é equivalente a um "filtro passa-baixas"

~[1xI|®

o() = ¢ (3.23)

€ adicionada a wavelet network; a qual agora € reescrita do seguinte modo:

ns

£ = ) agepDslx = 1)Q = t5)

k=1

w (3.24)
+ Z Wy l/J(DWk(x —7)Q — twk)
k=1

Onde r é a média do vetor de regressores (1 x m), Q € uma matriz do subespaco
nao-linear (m x ) obtida através da aplicagcdo da andlise dos componentes
principais (PCA) aos regressores em x; ag;, € 0 vetor de coeficientes associado com
os scalons (ns x 1), w,,, € 0 vetor de coeficientes associado com os wavelons (nw x

1), Dy, € a matriz de dilatacdo associada com os scalons (ns x 1), D,,, € a matriz de
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dilatagdo associada com os wavelons (nw x 1); t,, € a matriz de translagcéo
associada com os scalons (ns x q), t,,, € a matriz de translagdo associada com os
wavelons (nw x q), ns € o numero de scalons e nw o numero de wavelons. Fungdes
de escala e as fungbes wavelet sdo ambas utilizadas para diferentes escalas de
dilatagdo, em uma estrutura semelhante a decomposicdo wavelet (JENSEN E
COUR-HARBO, 2001).

A fim de tornar a wavelet network dada pela equagao (3.24) mais sensivel
para captura das relagdes lineares presentes entre os dados de entrada e saida,
uma funcéo afim é adicionada, o que resulta em:

ns

F() =) aqpDslx =)0 — ts)
k=1

nw (3.25)
+ " 0 WDy C = 1)Q = ty) +2UOPOT +
k=1

onde 8 € R é o parametro de conexdo direta da entrada para a saida, [ER é o
offset de saida e P € uma matriz de subespaco linear (m x p) obtida pela aplicagéo
da analise dos componentes principais aos regressores de entrada (ZHANG,
1993(a)).

Agora que a estrutura final da wavelet network ja € conhecida, é possivel
também redesenhar a Figura 3.5, a fim de se obter a Figura 3.7. Ressalta-se que na
Figura 3.7 os sinais de entrada transformados sao multiplicados pelo seu respectivo

coeficiente de dilatagdo e em seguida sao subtraidos do coeficiente de translagao.
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F(x)

Figura 3.7: Estrutura da wavelet network.

3.8 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo tratou da construgao da fungao nao-linear, a wavelet network, a qual é
usada no modelo NARX (estrutura F) e no modelo de Hammerstein-Wiener
(estruturas f; e f,). Foi visto que a wavelet network utilizada nesta dissertagao é
construida usando wavelets radiais ndo-ortogonais, as quais necessitam satisfazer a
condic¢ao de frame vista na segao 3.5. Também foi visto que embora a estrutura seja
nao-linear, a mesma € linear nos parametros e portanto seus pesos @w podem ser

estimados pelo método dos minimos quadrados.

No proximo capitulo € descrito o método de elevagao artificial por bombeio
mecanico (BM). Tal descricao é util para a compreensao do funcionamento do BM e

da importancia da carta dinamomeétrica.



65

4 BOMBEIO MECANICO E CARTAS DINAMOMETRICAS

Quando as pressodes das formagdes produtoras de petrdleo séo insuficientes para
promoverem a elevacgao do fluido produzido, faz-se necessario o uso de um método
de elevagao artificial que seja capaz de fornecer energia para elevacao do fluido.
Dentre os métodos de elevagao artificial existentes, o mais usado em pocos
terrestres € o bombeio mecéanico (BM). De acordo com Takacs (2000), cerca de 2/3
dos pocos de petroleo produzindo fazem parte deste método. Nos Estados Unidos
da América, o BM encontra-se instalado em aproximadamente 90% dos pocgos de
petroleo (CUTLER E MANSURE, 2010). Dos 1.500 pogos que operavam na Bahia
em 2002, cerca de 500 pogos eram equipados com este método (BARRETO FILHO,
2002).

Dentre as inumeras vantagens no uso do BM destacam-se a simplicidade
com relagdo ao projeto, custo, manutencédo e consumo de energia; podendo ser
adaptado a uma ampla gama de condi¢des operacionais (CUTLER E MANSURE,
2010). Dentre as desvantagens, pode-se citar a limitagcdo com a profundidade do
poco e a dificuldade de uso em pogos com desvio (COOK E GRAHAM, 2003).

41 COMPONENTES DO BOMBEIO MECANICO

A Figura 4.1 mostra os principais componentes do BM. Tais componentes dividem-
se em elementos de superficie e elementos de subsuperficie (TAKACS, 2000), como

descritos a sequir:

Elementos de superficie:
No que diz respeito aos elementos de superficie, tais elementos sao partes
integrantes da unidade de bombeio:.

e Motor: fornece energia para o sistema;

e Unidade de bombeio (UB): Converte a energia fornecida pelo motor em

movimento alternativo vertical.
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Contrapeso Balancim Cabega do Cavalo

Elementos
de Superficie
Mesa do Cabresto
Haste Polida
LT TITII TR
N
Revestimento
T Tubulagdo
Coluna de Hastes
Elementos
1 de Fundo
Pistdo

Valvula de Passeio

Valvula de Pe

Camisa

.|

Zona Produtora ——% 44—
(Meio Poroso) —§ 3— .

Figura 4.1: Componentes principais do bombeio mecanico.
Fonte: (Ordofiez, 2008)

Elementos de subsuperficie:

e Coluna de hastes: fica diretamente conectada a haste polida. A coluna de
hastes é localizada no interior da tubulagdo de produgao, e tem a fungao de
transmitir o movimento alternativo gerado pela UB para a bomba de fundo;

e Bomba de subsuperficie: A Figura 4.2 mostra em detalhe a bomba de
subsuperficie. Esta bomba desloca o fluido apenas em um sentido de
movimento alternativo, o sentido ascendente. Sendo composta por parte
fixa: camisa de bomba — onde ¢é alojada a valvula de pé; e partes mdveis:
pistdo — onde € alojada a valvula de passeio. As valvulas sao autooperadas

pela pressao do fluxo de fluido.
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Tubo de
Coluna de N producao
hastes
Valvula de
passeio
Pistdto —— = Bomba
de fundo
Valvula de
pé

Figura 4.2 Partes da bomba de fundo.
(Fonte: Silva et al., 2002.)

4.2 CICLO DE BOMBEIO

O ciclo de bombeio ideal € dado do seguinte modo (ver Figura 4.3): no curso
ascendente (no inglés, upstroke), a valvula de passeio encontra-se fechada, devido
a pressao hidrostatica no interior da bomba de fundo ser menor do que a pressao
hidrostatica do fluido acima do pistdo; e a valvula de pé deve estar aberta de modo a
permitir que o fluido oriundo da formagao seja admitido para dentro da camisa de
bomba. Neste momento, o fluido acima e dentro do pistdo é levantado para fora da
camisa, enquanto mais fluido € bombeado para dentro do pogo (BARRETO FILHO,
1993). A quantidade de fluido produzido (no curso ascendente) € equivalente ao
volume do cilindro definido pela area do pistdo da bomba de fundo e pelo curso util
do pistdo (BARRETO FILHO, 2002). No curso ascendente, o peso do fluido que é

deslocado pela haste de bombeio ocasiona um alongamento da coluna de hastes.

No curso descendente, a valvula de passeio encontra-se normalmente aberta
e a valvula de pé fechada, devido a pressao da coluna hidrostatica em cima dela ser

maior que a pressao de admissao da bomba de fundo.
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(a)
Figura 4.3: Ciclo de bombeio. Curso ascendente (a), e curso descendente (b).
(Fonte: Silva et al., 2002)

4.3 CARTA DINAMOMETRICA

A carta dinamométrica € um instrumento utilizado no diagnéstico do bombeio
mecanico, pois a haste reage com as cargas (sobre coluna de hastes) que sao
impostas pelo poco. De acordo com Takacs (2002) e Barreto Filho (2002), dentre as
diversas informagcbes que podem ser obtidas através da carta dinamométrica,

destacam-se:

inicio e final do curso ascendente;

e inicio e final do curso descendente;

e determinacdo da carga, torque e poténcia requerida para a unidade de
bombeio;

e melhoria das condigcbes de funcionamento da bomba como velocidade de
bombeio e comprimento do curso, bem como detecg¢ao de condigdes de falha;

e determinacdo das cargas que atuam na unidade de bombeio e na haste

polida;

e ajuste do contrabalanco da unidade de bombeio.
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Existem dois tipos de carta dinamométrica: a carta de superficie (CDS) e a
carta de fundo (CDF). A CDS & um tragado continuo da posigao e carga suportada
pela haste polida durante um ciclo de bombeio, e é registrada por meio de
dinamd&metro ou célula de carga e sensor de posig¢ao, os quais devem ser acoplados
a haste polida. A CDF é calculada a partir da CDS (GIBBS E NEELY, 1966), e
representa os efeitos gerados pela carga atuante na bomba de fundo durante um
ciclo de bombeio. A necessidade em obter a CDF deve-se ao fato de que a CDS
nem sempre permite um diagnostico completo de desempenho das condigdes
existentes na bomba de fundo; especialmente em pogos fundos contendo unidade
de bombeio funcionando a alta frequéncia, onde a elasticidade das hastes e atritos
distorcem os padrées mostrados pela CDS (BARRETO FILHO, 1993). Por outro
lado, para pogos rasos a CDS pode ser eficaz no diagnéstico de desempenho da

bomba.

A Figura 4.4 ilustra uma CDS para uma condi¢do normal, onde é possivel
obter informagdes, como: inicio, fim, e desenvolvimento do curso das hastes; o peso
do fluido sobre o pistdo; a maxima e minima carga suportada pela haste polida;

efeito dos contrapesos; vazamento na valvula de pé e na valvula de passeio.

Carga

maxima T """""""""" _\ Linha de contrapesos
Peso
l do ¥
................................................. fluido

(Fo)
Peso Efeito dos contrapesos
das

hastes ¥

Carga

Carga minima
- A ¥ ¥

Curso da haste polida
Figura 4.4: Carta dinamométrica de superficie (CDS).

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor).

Ressalta-se que em pocgos rasos, os padrdes ilustrados para a CDF podem
também ser obtidos diretamente pela CDS, como ocorre no caso experimental
descrito neste trabalho.
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Na proxima subsecao sédo descritos dois diferentes padroes de CDF, os quais
representam as situagcbes mais comumente encontradas na elevacgao artificial por
bombeio mecanico. Tais descricdes tem como base o trabalho de dissertagdo de

mestrado de Bezerra (2010).

4.3.1 CDF indicando condigao normal

A Figura 4.5 mostra o tragcado de uma CDF tipica, obtida em pogos cuja unidade de
bombeio opera sob a condicdo de bombeamento normal, a baixa velocidade; e cuja

coluna de producéo ndo se encontra ancorada ao revestimento.

i) B c
8 |
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£ %o
S EPT — >
é A D
< MPT —

Curso do pistao

Figura 4.5: Carta dinamométrica tipica de pogos rasos. Situagao em que o curso efetivo do
pistao é menor que o maximo curso do pistao.

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor).

O ponto A representa 0 momento onde o curso da haste de bombeio inicia o
movimento ascendente. Nesse instante, o peso do fluido é transferido,
gradualmente, para a valvula de pé, conforme as hastes se esticam para suportar a
carga do fluido, encontrando-se totalmente esticada no ponto B. Do ponto B para o
C, o fluido é elevado pelas hastes enquanto mais fluido proveniente da formagao é
admitido para o interior da camisa. No ponto C, a valvula de pé é fechada assim que
0 pistdo comeca a descer; a valvula de passeio permanece fechada até que a
pressao dentro da bomba seja ligeiramente maior do que a pressao de descarga da
bomba. Logo em seguida, a valvula de passeio abre e a carga do fluido é transferida
para a valvula de pé, chegando ao ponto D. De D para A, o pistado esta descendo e
ao mesmo tempo um volume de fluido invade o pistdo. Enquanto na superficie

ocorre uma pequena produgao, devido a imersao da coluna de hastes no fluido.
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Ainda com relacdo a Figura 4.5, é possivel visualizar a diferengca entre o
maximo curso da bomba (MPT - no inglés, maximum plunger travel) e o curso efetivo

da bomba (EPT - no inglés, efective plunger travel).

Considerando a coluna de producdo ancorada ao revestimento e inelastica,
para as mesmas condigdes em que a carta dinamométrica da Figura 4.5 foi gerada,

esta pode ser redesenhada como mostrada a Figura 4.6.
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Figura 4.6: CDF de um SBM operando sob condi¢dao normal.

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor)

Com relagao a Figura 4.6, observa-se que a transi¢ao do ponto A para o B se
da de modo quase que instantaneo, assim como a transi¢do do ponto C parao D; e

que o EPT é igual ao MPT.
4.3.2 CDF indicando pancada de fluido

A Figura 4.7 mostra a carta de fundo para a condi¢cao de pancada de fluido. Embora
a condi¢ao de pancada seja visivel somente no ciclo de descendente, o problema da
pancada de fluido pode ter origem no ciclo ascendente, quando a camisa nao esta
suficientemente cheia pelo fluido. Isto acontece caso exista alguma restricdo
interferindo a passagem de fluido pela valvula de pé, ou caso a quantidade de fluido
fornecida pelo reservatério ndo seja suficiente para ser admitida no poco.
Consequentemente, como n&o ha fluido suficiente no pogo para reduzir o movimento
da bomba no ciclo descendente, a mesma se choca violentamente com o fluido
restante no fundo do pocgo, ocasionando uma diminui¢ao abrupta da carga na haste
polida. Este choque gera desgaste dos equipamentos de superficie, bem como dos
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equipamentos de fundo. Além do mais, como a quantidade de fluido disponivel é
insuficiente para preenchimento completo da bomba, a condicdo de pancada de

fluido reduz drasticamente a eficiéncia da operacdo de bombeio.

O ponto A na Figura 4.7 indica o0 momento em que ocorre O Curso
descendente. Sabe-se a partir da descricdo da carta dinamométrica para um padrao
de UB funcionando sob condigdo normal, descrita anteriormente para a Figura 4.5,
que no momento do curso descendente a valvula de passeio deveria abrir. Porém,
na condi¢ao de pancada de fluido, devido a pouca quantidade de fluido na camisa, a
pressao existente ndao é suficiente para abertura da mesma e por isso o curso
descendente ocorre com a valvula de passeio fechada. A valvula de passeio s6 é
aberta apds a colisdo da bomba de fundo com o fluido existente no interior da

coluna.

Abertura da valvula
de passeio

Carga

Curso do
pistao perdido

»
»

f
\

Deslocamento
Figura 4.7: Carta dinamométrica associada a condi¢ao de pancada de fluido.

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor).

4.4 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi visto de modo sucinto o método de elevagao artificial por BM. Foi
abordado que o diagndstico de pocgos terrestres que utilizam tal método é feito por

meio da CDF, e que para pogos rasos a CDF pode ser aproximada pela CDS.

Embora em pocgos reais o BM esteja sujeito a diferentes condicbes de
bombeio, neste capitulo e nos problemas de identificacdo tratados nesta
dissertacao, foram abordadas apenas duas condigcdes: a normal € a de pancada de
fluido. Tais condigdes de bombeio representam grande parte das condigdes de
bombeio encontradas em campo, e por isso foram escolhidas para serem tratadas
nesta dissertagao.
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Ressalta-se que a descrigao sucinta do BM realizada neste capitulo deve-se
ao fato de que o foco deste trabalho é a identificacdo caixa-preta de sistemas
dindmicos, por isso, para descricdes conceituais detalhadas, bem como diversas
abordagens de modelagem fenomenologica para o BM, recomenda-se a leitura: dos
artigos de Gibbs (1963), Gibbs e Neely (1966), Doty e Schmidt (1983), Lekia e
Evans (1991), Miska, Sharaki e Rajtar (1997), Hojjati e Lukasiewcz (2005); dos livros
de Bradley (1992), Takacs (2002) e Cook e Graham (2003); das dissertagdes de
mestrado de Barreto Filho (1993), Nascimento (2005) e Ordofiez (2008).

No proximo capitulo € apresentado o conjunto experimental usado para a
coleta dos dados, e em seguida as etapas iniciais do ciclo de identificacdo séo
aplicadas. Tais etapas envolvem o planejamento de experimento, a selecdo dos

sinais de entrada e pré-processamento.
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5 MATERIAIS E METODOS

O objetivo deste capitulo € apresentar o conjunto experimental utilizado na coleta de
dados, bem como aplicar partes do ciclo de identificacdo descrito no capitulo 3. Mais
especificamente, na secdo 5.1 o aparato experimental usado para a realizacdo dos
experimentos e coleta de dados é descrito. Na segcdo 5.2, o planejamento do
experimento é aplicado. Na sec¢do 5.3 é realizada a triagem dos dados que seréo
escolhidos para a identificacdo de sistemas. O pré-processamento dos dados é
realizado na Sec¢ado 5.4. A identificagdo propriamente dita para a geragdo da carta
dinamométrica de superficie (CDS) é realizada no Capitulo 6, assim como a

validacao e discussao dos resultados.

51 CONJUNTO EXPERIMENTAL

Os dados utilizados para a identificacdo de sistemas foram coletados no laboratério
de elevacao artificial (LEA), localizado na Escola Politécnica da Universidade
Federal da Bahia. Este laboratério possui, basicamente, uma unidade de bombeio,
um pogo desenvolvido para testes e um sistema SCADA (do inglés supervisory
control and data acquisition - sistema de supervisao, controle, aquisicdo de dados),

0s quais sao descritos a seguir.

5.1.1 O poco e o sistema de bombeio mecanico

O pocgo do LEA (Figura 5.1) foi construido de modo que fosse possivel simular
condigdes reais de operagao. As caracteristicas do pogo, coluna de hastes e fluido,
em operagao normal, sdo: 32 metros de profundidade, com fundo visivel e acessivel;
revestimento: 6,35 cm (2,5 pol.); coluna do tubo de produgéo: 8,89 cm (3% pol.);
bomba de fundo: 4,45 cm (13/4 pol.); numero de hastes: 5 hastes, sendo 3 de
1,5875 cm (5/8 pol.) com 7,62 m (25 pés) de comprimento cada, e 2 de secdes
curtas, sendo uma de 0,61 m (2 pés) e outra de 3 m (9,84 pés); haste polida: 3,175
cm (1 Ya pol.); e curso de operagao: 60,96 cm (24 pol.). O fluido contido no pogo
possui massa especifica de 848 kg/m?>.
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g

Figura 5.1: Pogo desenvolvido para testes.

A unidade de bombeio utilizada (Figura 5.2) é a APl 25-67-36, com curso de
operagao de 24 polegadas, podendo operar até 12 ciclos por minutos (CPM). A
Tabela 5.1 mostra as especificagcbes do motor usado como forga primaria na

unidade de bombeio.

_ = i —

Figura 5.2: Unidade de bombeio instalada na Escola Politécnica da Universidade
Federal da Bahia.
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Tabela 5.1: Especificagoes do motor de indugao rotor tipo gaiola

Poténcia (/W) 3728,5
Rotagdo Nominal (/RPM) 1160
Frequéncia (/Hz) 60
Namero de Pélos 6
Fator de poténcia (cos ¢) 0,75
Tensdo Nominal (/V) 380
Corrente Nominal (/A) 8,86
Ip/In 6,8
Fator de Servigo 1,15
Conjugado de Partida 200 %
Conjugado maximo 240 %

Fonte: WEG (adaptado pelo autor)

onde o termo lp/In descrito na Tabela 5.1 é a relacdo entre corrente de partida e a
corrente nominal. Ainda usando a Tabela 5.1, com base nas equacdes do motor de
inducdo™ (equacdo (5.1) e (5.2)), pode-se obter outros dados do motor a fim de

complementar as informagdes fornecidas pela Tabela 5.1:

120 x freq 120 x 60

N = 1200 RPM 5.1

5= 120X . 51)
sm="0" N 100= 220" 100, 00 =3330  (5.2)
M= TN =T 1200 R '

onde Ns é a velocidade sincrona'’ (velocidade de campo girante estatérico) do
motor, e freq refere-se a frequéncia da rede de alimentacédo. Na equacéo (5.2), Na
é a velocidade assincrona' (velocidade de rotacdo do eixo do motor) nominal do

motor (ver Tabela 5.1), e Sm refere-se ao escorregamento do motor (Bose, 2002).

O motor foi instalado no campo com o auxilio do autor do presente trabalho.

5.1.2 Célula de carga e o potenciometro

A Figura 5.3 mostra em detalhe a disposi¢cdo da célula de carga e do potencidmetro

instalados na haste polida. Observa-se que todo o peso do conjunto de hastes, que

'% Para detalhes sobre as equacoes e funcionamento do motor de indugao trifasico, recomenda-se a
leitura do Capitulo 2 do livro de Barnes (2003).

" A velocidade sincrona do motor é diretamente proporcional a tenséo de alimentagao da rede.

2 A depender da carga mecénica aplicada ao eixo do motor a velocidade assincrona pode variar.
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€ sustentado pela haste polida, passa por dentro da célula de carga, e que o

potencidmetro € instalado de forma a medir a posicao da haste polida da unidade.

m_mm_nnml-'

Célula
de carga

s

. _—Potencidmetro

Sy

Figura 5.3: Detalhe para a disposig¢ao da célula de carga e do
potencidmetro instalados na haste polida.

As células de carga sdo transdutores de forca. Seu principio de
funcionamento se baseia na variagdo de resisténcia elétrica sofrida por sensores
denominados extensdmetros (no inglés, strain gages), quando este é deformado. Os
extensOmetros sao ligados em Ponte da Wheatstone. O Quadro 5.1 mostra as

especificagoes da célula de carga acoplada a haste polida, e vista na Figura 5.3.

Quadro 5.1 Especificacdes da célula de carga usada na UB

Capacidade Nominal (/kg) 1000
Material Aco inox
Sensibilidade (/mV) 2,000(0,002)
Erro combinado - % saida nominal < 0,03
Creep a capacidade nominal - % saida nominal 20 min: < 0,03
08 h: < 0,05
Temperatura de trabalho util (/°C) -5 a +60
Temperatura de trabalho compensada (/°C) +0 a +50
Max. sobrecarga s/ alteragées - % cap. nominal 150
Sobrecarga de ruptura - % cap. nominal 300
Resisténcia elétrica entrada (/Q) 400(4)
Resisténcia elétrica saida (/Q) 350,0(3,5)
Deflexdo maxima, a capacidade nominal (/mm) <0,3
Grau de protecao (IEC 529) IP67
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onde o fendmeno de "fluéncia" ou creep, descrito no Quadro 5.1, consiste na
variagdo da deformagao ao longo do tempo apds a aplicagdo da carga. Sendo a
variagdo causada devido a escorregamentos entre as faces da estrutura cristalina do
aco inoxidavel. Este fenbmeno apresenta variagdes aparentes na intensidade da

forca aplicada ao sensor, mesmo quando nao ha incrementos na mesma.

O potencidbmetro € um dispositivo elétrico que possui resisténcia elétrica
ajustavel. Ele é normalmente confeccionado com substrato em fio e carvao
condutivo. Uma diferenca de potencial elétrico foi aplicada ao potenciémetro,
conectando a fonte de tensdo aos terminais extremos deste, e a posicdo da haste
polida foi lida tomando-se a variagdo de tensdo entre o terminal central do
potencidbmetro e uma das outras extremidades. O Quadro 5.2 mostra as

caracteristicas do potencidmetro usado no experimento.

Quadro 5.2 Especificagoes do potenciometro multivoltas usado na UB

Numero maximo de voltas 10

Diametro do corpo 22 mm
Resisténcia padrao 100 kQ
Incerteza-padrao 5kQ
Temperatura de operagao -40 °C a +125 °C
Poténcia a 40 °C 2W

Poténcia a 125 °C ow

Taxa de ruido maximo (ENR) 100 Q

5.1.3 Configurag¢ao do hardware

A Figura 5.4 (a) mostra a configuragdo do hardware utilizado na aquisicdo da
posicao e carga. Um transdutor de posigao converte a posi¢ao da haste de bombeio
em corrente elétrica, em uma escala de (4 a 20) mA. A corrente elétrica é entao
aquisitada pelo controlador légico programavel (CLP), que a transforma (de modo
proporcional) em valores de posicdo, e por sua vez comunica com o servidor OPC™
por meio do protocolo TCP/IP. Finalmente, os dados sao transferidos do servidor

OPC via conectividade OPC, para serem amostrados pelo software Matlab®.

'3 OPC (Open Productivity and Connectivity ou OLE for Process Control)se refere a uma série de
padroes e especificagbes de comunicagdo, transferéncia e armazenamento de dados, em formato
nao proprietario. Para mais detalhes sobre o OPC, recomenda-se uma visita ao sitio
http://www.opcfoundation.org/.
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A Figura 5.4 (a) mostra como a corrente de torque foi adquirida. No caso, o
inversor de frequéncia controla a velocidade do motor e ao mesmo tempo envia as
informagdes referentes ao controle do motor (como corrente de torque, corrente de
saida, tensdo AC, tensdo DC no barramento do inversor, dentre outras) para o CLP

t'% que por sua vez se comunica com o

por meio da rede industrial DeviceNe
servidor OPC por meio do protocolo TCP/IP, e posteriormente € amostrado pelo

software Matlab.

Posicédo e Carga Motor
Transdutores AC - drive
A
‘,4 — 20 mA DeviceNet
\ 4
CLP CLP
A A
. TCP/IP . TCP/IP
8?;(\,‘id°r OPC Servidor OPC
oPC OPC | opc
\4 \ 4
Matlab Matlab
COMPUTADOR COMPUTADOR

(a) (b)

Figura 5.4: Configuragao de hardware. Sistema de aquisicdo de posigao e carga (a),
e corrente (b).

5.2 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO PARA AQUISIGAO DE
DADOS

A Figura 5.5 mostra como o planejamento do experimento, tratado na se¢ao 3.1.1,
foi aplicado para aquisigao de dados da UB. Embora o planejamento do experimento
seja parte integrante da identificagdo de sistemas, neste capitulo ele foi separado

desta a fim de facilitar a visualizacdo e a compreensao do texto, e é discutido a

' DeviceNet ¢ um sistema de rede usada na industria de automacéo para interligar dispositivos de
controle para troca de dados. A rede DeviceNet foi desenvolvida pela Bosch em 1980 e possui
metodologia de acesso ao meio fisico (MAC — controle de acesso ao meio) dado pelo protocolo CAN
(Controller Area Network).
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seqguir.

Caracterizagdo do
Problema

A

Definigdo das variaveis a
serem amostradas

Definigdo do periodo de
amostragem.

Defini¢ao das condi¢des
que podem ser geradas

[ Realizagdo do experimento }

|

Coleta e
armazenamento
dos dados

\l/ Dados disponiveis
para triagem

Figura 5.5: Etapas de planejamento de experimento.
Caracterizagao do problema

Coleta de dados do BM, para serem usados na identificacdo caixa-preta de sistemas

off-line com o objetivo de gerar a CDS.

Definicao das varaveis a serem amostradas

Como a CDS é um tracado de posigao e carga dinamica suportada pela haste polida
ao longo de um curso completo, automaticamente tais variaveis foram escolhidas

como saida do sistema a ser identificado.
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Foi visto na sec¢do 2.1.2 que o sinal a ser usado como entrada na identificacédo
de sistemas precisa ter relagdo com o sinal de saida para que a modelagem faca
sentido, portanto, usar como entrada na identificagdo de sistemas algumas das
variaveis elétricas necessarias para o acionamento do motor AC € uma opg¢ao a ser

considerada.

De um modo semelhante ao motor DC, o torque de saida do motor AC

depende do produto da densidade de fluxo de entreferro (®) e da corrente de rotor
(IR)’

T o« @I, (5.3)

onde T é dado em Newton-metro. A corrente I, que produz o torque do rotor, a qual
€ também chamada de corrente de torque, depende da carga mecéanica da maquina
e € também proporcional ao escorregamento (ver equagédo 5.4). Quando o motor
esta funcionando a vazio (sem carga), a rotagdo assincrona € quase igual a rotagao
sincrona, sendo assim, o escorregamento € pequeno, e consequentemente a
corrente I, também € pequena, como ilustra a Figura 5.6 (a). Quando o
escorregamento no motor aumenta, I, também aumenta de modo proporcional,

como mostra a Figura 5.6 (b).
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Figura 5.6: Vetores de corrente para condigdes de baixa carga (a), e alta carga (b).
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Ainda com relagéo a Figura 5.6, observa-se que a corrente de magnetizagao
Iy é independente da carga aplicada ao eixo do motor, ja que sua amplitude n&o
varia com a carga. Nota-se que a amplitude de I, depende unicamente da tensdo no
estator e da sua frequéncia; e que o torque produzido no motor & proporcional ao
produto vetorial de I, com I;. As Figuras 5.6 (a) e (b) foram obtidas a partir do
circuito equivalente do modelo simplificado do motor, mostrado na Figura 5.7, de

onde se tem que a corrente entregue ao estator € decomposta em I, e I:

Iy = /1,3, + 13 (59)

e + >
Y
R
V| X Al
[

Figura 5.7: Circuito simplificado equivalente em condi¢ao de estado
estacionario de um motor de indu¢ao. Onde, V é a tensao de alimentagao do
estator, XM é a indutancia de magnetizagao.

A equagao (5.6) evidencia o relacionamento entre I,, a tensdo de

alimentacao do estator (/) e da frequéncia fornecida ao estator (freq)

Iy = ( fr:q) (5.6)

onde para manter I, constante o inversor de frequéncia varia a tenséao

proporcionalmente com a variagao da frequéncia de alimentagdo. Sendo assim,
pode-se esperar que o sinal V seja um candidato interessante a entrada na

identificacao de sistemas.
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Como ao longo do curso da haste de bombeio o torque e a velocidade do
motor estdo continuamente mudando a medida que este reage a carga dindmica
(GIBBS, 1963), é natural esperar que tais mudangas possam ser abstraidas com
maior ou menor intensidade™ de I, Is e V. Por outro lado, como em tese I, ndo tem
relacionamento com a carga aplicada ao eixo do motor, apenas com a tensao de
alimentagdo do estator e a sua frequéncia, tal variavel ndo esta entre as mais
adequadas para ser usada como entrada para identificagdo da carga. Sendo assim,
ja que o inversor de frequéncia consegue distinguir claramente I, de I, 0s sinais
escolhidos como candidatos a entrada dos sistemas a serem identificados séo: I, I
el.

Para uma compreensao detalhada sobre a modelagem fenomenoldgica do
motor de indugao trifasico, recomenda-se a leitura dos livros: Bose (2002) e Barnes
(2003).

Definicao do Periodo de Amostragem e do tamanho da amostra

Usando um dinambémetro acoplado a haste polida, tem-se o registro continuo de
CDS. Deste modo, as condicdes para obtencdo de uma CDS de boa qualidade
dependem da escolha adequada do tambor, do dinamémetro e do tipo de mola
(Barreto, 2002). Por outro lado, ao trabalhar com sistemas digitais, que € o caso
deste trabalho, faz-se necessario que os sinais de corrente que transmitem o
equivalente em posicao e carga sejam convertidos para a forma digital. De acordo
com especialistas, 100 pontos de amostra de posi¢céo e de carga durante um ciclo
completo da UB sao suficientes para desenhar adequadamente a carta
dinamomeétrica (Bezerra, 2010). Deste modo, pode-se também deduzir que sera
possivel realizar a identificacdo usando ao menos 100 pontos de amostra para as
variaveis de entrada e saida. Sendo assim, o calculo do periodo (e frequéncia) de
amostragem foi realizado do seguinte modo:

_ 60/ max(CPM)

100 (5.7)

Ts

onde max(CPM) refere-se ao maximo CPM suportado pelo BM; a constante 60

® Esta avaliagcdo de relacionamento sera feita na fase de “Triagem/Escolha” do sinal de entrada,
como discutido na segao 2.1.2.
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refere-se a quantidade de segundos contida em 1 minuto; a divisdo 60/max(CPM)
refere-se a quantidade de segundos necessaria para a unidade de bombeio realizar
um ciclo. Como para o BM do LEA o max(CPM) = 12, entdo, substituindo este valor
na equacao 5.7, tem-se:

;. _ 60/ max(12)

s 100 = 0,05 segundos

e, fazendo f; = (0,05)™! = 20 Hz, tem-se a frequéncia da amostragem.

Por sua vez, tem-se que o tamanho da amostra (N) depende de dois fatores:
do tempo para realizagdo do experimento e do periodo de aOmostragem. O tempo
para realizagdo do experimento depende dos padrées de CDS a serem gerados em

um unico experimento.

Definicdo dos Padroes de Carta Dinamométrica que podem ser Simulados no
LEA

Para o presente trabalho decidiu-se simular as condigdes de bombeio normal e
pancada de fluido. Tais condicbes foram escolhidas por, de acordo com
especialistas, ocorrerem com maior frequéncia em pocos de petréleo que possuem o
BM.

Realizagdao do Experimento e Coleta dos dados

As condigdes de operacgao listadas no topico anterior, de bombeamento normal e
pancada de fluido, foram obtidas em um mesmo experimento. A Figura 5.8 (a)
exemplifica como o nivel do pogo variou durante a realizagdo do experimento. No
caso, 0 experimento foi iniciado com o nivel dindmico do anular a uma altura de
aproximadamente 11 metros; logo em seguida, uma valvula responsavel pelo
suprimento de fluido do reservatoério ao poco foi fechada; a partir dai, a medida que a
bomba elevava o fluido contido no pogo, o anular do pogo ia se esvaziando (o nivel
diminuindo), até chegar a condicdao de pancada de fluido. Ao todo durante este
experimento foram adquiridos 34250 dados das variaveis previamente selecionadas,
totalizando um tempo de coleta de aproximadamente 29 minutos. A Figura 5.8 (b)
mostra que a velocidade de bombeio do BM, a qual € dada em COM, foi manipulada

durante a realizagdo do experimento.
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Figura 5.8: Nivel do anular (a), e variagiao de CPM da UB (b).

As Figuras 5.9 (a) e (b) mostram, respectivamente, uma janela de tempo
contendo 2000 amostras de dados de posi¢ao e carga na haste polida. Para a carga
se observa que tanto a amplitude quanto o periodo'® variam com o passar do tempo.
Para a posi¢cao observa-se que a amplitude € aproximadamente constante, e que

apenas o periodo do sinal varia.

'® Basicamente devido & manipulagdo do CPM.
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Figura 5.9: Janela de 100 segundos de dados amostrados de posigao (a), e carga (b)
da haste polida.

As cartas dinamomeétrica registradas durante todo o experimento, as quais

totalizam aproximadamente 280 cartas, sdo mostradas na Figura 5.10.
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Carga (/kg)

Posigao (/m)

Figura 5.10: Cartas dinamométricas registradas por um periodo de aproximadamente 30
minutos.

A Figura 5.11 mostra uma janela'” de 2000 amostras de dados de tenséo de

saida do inversor.
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NuUmero de amostras

Figura 5.11: Janela de 100 s de dados de tensao de saida do inversor.

As Figuras 5.12 (a) e (b) mostram, respectivamente, uma janela de 2000
dados coletados de corrente produtora de torque e corrente de saida do inversor

(corrente no estator).

' Devido & taxa de amostragem escolhida e a duragdo do experimento, para que fosse possivel
enxergar de modo claro os sinais amostrados, optou-se em mostrar na Figura 5.11, assim como
em algumas outras situagdes neste trabalho, apenas uma janela de dados.



88

II v A A
W MMMM JVVV

1 1 | 1 1 | 1 | |
2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000

Corrente (/A)

oo

(@)

A
WMWW HW)\M Wm W J W’ W W’

| | | | | | 1 1 1
2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000

Numero de amostras

(b)
Figura 5.12: Janela de 100 segundos de dados de corrente de torque (a), e corrente de
saida do inversor (b).

Corrente (/A)

5.3 APLICAGOES DO CICLO DE IDENTIFICAGAO POS-
PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO

ApoOs o planejamento do experimento para a coleta de dados, como descrito na
Secao 5.5, os proximos passos do ciclo de identificagdo de sistemas seguem a
metodologia para identificagdo dada na Figura 5.13, cujos conceitos ja foram
tratados no Capitulo 3. Uma variacao desta metodologia foi usada com sucesso por
Cajueiro, Kalid e Leizer (2012 e 2011(a), (b), (c)) para o problema de identificagcao da
posicao da haste de bombeio mecanico usando variaveis elétricas do motor como
entrada, e também para o problema de identificagdo do nivel no anular, o qual
possuia como entrada a corrente de torque. Os procedimentos da Figura 5.13
consistem na preparacédo dos dados para estimacao e validagdo. Estes sao tratados
para a posigao e a carga suportada pela haste polida no decorrer das proximas

secoes.
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Como a identificacdo de sistemas € um processo iterativo, algumas etapas da

Figura 5.13 s&o realizadas quase que simultaneamente.

Continuacéao:
Dados
armazenados

Conhecimento a

Escolhal/Triagem do Sinal ime
<« priori

de entrada

Os dados
precisam ser
tratados?

Preparagao de
dados para
estimagéo e

validagao!

\ Pré-processe os dados

<
«

y

Determine/escolha a
estrutura linear

Nao!

A 4
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Volte para o
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Experimento!

Figura 5.13: Ciclo de identificagdo de sistemas.
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5.3.1 Triagem/Escolha do Sinal de Entrada

A fungdo de correlagéo cruzada (FCC), vista na segédo 2.1.2, foi usada a fim de
ajudar na escolha da variavel a ser utilizada como entrada na identificacdo de
sistemas. A Figura 5.14 mostra o resultado do calculo da FCC entre cada uma das
funcdes candidatas a entrada, descritas na secédo 5.2, e a posicdo da haste polida
(saida do sistema). A partir de tais fungdes verificou-se que as trés possuem
correlagdo com a posig¢ao da haste polida, ja que o resultado da FCC esta proximo
de 1 para determinados instantes de tempo. Vale lembrar que o calculo da FCC é
realizado em cada instante em que uma funcdo € deslocada sobre outra funcao.
Para os calculos da FCC mostrados na Figura 5.14 observa-se que o ponto de maior

correlagao ocorre aproximadamente entre 20 e 40 atrasos de tempo.
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Figura 5.14: Triagem do sinal de entrada para a identificagdo do sistema que envolve
a posicao da haste polida. Fungdes de correlagao cruzada entre a tensao de saida
do inversor e posigao da haste polida (a), entre a corrente de saida do inversor e a

posicdo da haste polida (b), e entre a corrente de torque e a posigao da haste polida

(c).

O préximo objetivo € descobrir se estas trés variaveis se qualificam como
entrada ou se ha uma redundancia entre elas. A indicacdo de correlagao entre duas
destas variaveis sugere que apenas uma delas sera usada como entrada do modelo
a ser identificado. O resultado de correlagao cruzada realizado entre tais variaveis é

mostrado na Figura 5.15.
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Figura 5.15: Triagem do sinal de entrada para a identificagdao do sistema que envolve
a posigao da haste polida. Fungées de correlagao cruzada entre a corrente e a
tensao de saida do inversor (a), entre a corrente de torque e a tensao de saida do
inversor (b), e entre a corrente de torque e a corrente de saida do inversor (c).
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Observa-se na Figura 5.15 que os sinais candidatos a entrada estédo
fortemente correlacionados e, portanto, apenas um destes sera escolhido para a
identificacdo da posicao. Tal resultado esta de acordo com a discussao realizada na
secao 5.2., no tépico “Definicdo das varaveis a serem amostradas”, e direciona este
trabalho a identificacdo SISO (single input and single output, do inglés: unica

entrada-unica saida).

Como a corrente entregue ao estator (I;) do motor pode ser medida
diretamente, o que ndo acontece com a corrente produtora de torque (Iz) como
mostra a equacao (5.5), neste trabalho escolheu-se utilizar I para identificagdo da
posicao. No entanto, ressalta-se que o resultado da identificacdo para ambas as
variaveis sdo praticamente iguais, como pode ser visto nos trabalhos de Cajueiro,
Kalid e Leizer (2011(b)) e (2012), uma vez que o grau de relagado entre Is e I, e a
posicao da haste polida sado similares. Outra opgao interessante seria a escolha da
tensdo VV (equacéao 5.6) entregue pelo inversor de frequéncia ao motor. No entanto,
como a corrente de saida do inversor ja atende as necessidades para identificagao
da posicao, haja vista que esta foi usada com sucesso anteriormente em alguns dos

trabalhos citados neste paragrafo, a tensao VV néo foi escolhida.

Com relagdo a carga atuante na haste polida, os resultados dos calculos da
FCC entre as variaveis candidatas a entrada do sistema de identificacdo e entre a
carga (saida do sistema de identificagdo) sdo mostrados na Figura 5.16. A partir de
tais graficos verificou-se a existéncia de correlagao significativa entre cada uma das
trés candidatas a entrada e a saida do sistema, ja que o resultado da FCC se
encontra proximo de 1. Deste modo, como as variaveis candidatas a entrada do
sistema a ser identificado estdo correlacionadas, faz sentido que seja usado um
sistema SISO. Sendo assim, a corrente de saida do inversor foi escolhida como a

variavel de entrada.
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Figura 5.16: Triagem do sinal de entrada para a identificagdo do sistema que envolve
a carga na haste polida. Fungoes de correlagao cruzada entre a tensao de saida do
inversor e a carga atuante na haste polida (a), entre a corrente de saida do inversor
e a carga atuante na haste polida (b), e entre a corrente de torque e a carga atuante

na haste polida (c).
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54 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A. Filtragem dos dados
Como para o experimento em questdo a maxima velocidade imposta a unidade de
bombeio foi de 10 CPM, tem-se que a maxima frequéncia que o sistema pode
alcancar é 0,16 Hz, pois:

1
f=—60/10= 0,16 Hz (5.8)

A fim de investigar as propriedades do sinal de posi¢ao da haste polida (aqui
chamado de yposi) em termos de componentes de frequéncia, aplicou-se a este a
transformada rapida de Fourier (FFT) e observou-se que este ndo esta corrompido

com ruido de poténcia espectral relevante, como mostra a Figura 5.17.
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Figura 5.17: Espectro de amplitude de lado unico do sinal de posigao.

Aplicando a FFT ao sinal de corrente de saida do inversor (sinal de entrada
da identificagdo, aqui chamado de u), observou-se que este sinal possui um
espectro rico em harmonicos, bem como ruido branco de baixa poténcia adicionado
(ver Figura 5.18). Por tanto, a fim de adequar este sinal para a identificagdo de
sistemas, uma vez que harmoénicos e ruidos sao desinteressantes para esta

identificagdo, um filtro eliptico digital passa-baixas de primeira ordem foi projetado:
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0,084817 z + 0,084817
H(z) = Z- 083037 ' (5:9)

Este mesmo filtro foi também aplicado ao sinal de posicdo, a fim de manter as

possiveis relacdes lineares.
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Figura 5.18: Espectro de amplitude de lado unico do sinal de corrente de saida do
inversor.

Observa-se na Figura 5.19 que para a corrente de saida do inversor o filtro
passa-baixas atuou como um conversor D/A (digital/analégico), suavizando o sinal
modulado de corrente. Para este caso a conversdo D/A é essencial no processo de
identificacao, ja que a alta frequéncia do trem de pulsos dada pela modulagao por

largura de pulso' (PWM) aumenta o erro na estimacéo dos parametros do modelo.

'® O leitor interessado em compreender como funciona a modulagdo PWM deve-se reportar ao livro
de Bose (2002).
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Figura 5.19: Sinal de corrente de saida do inversor apés filtragem (linha
continua em preto), e sem filtragem (linha tracejada em azul).

Para a identificacdo do sistema SISO que tem como entrada a corrente de
saida do inversor, e como saida a carga na haste polida, a aplicagao de um filtro
passa-baixas ao sinal de carga distorceria o padrao real da carta dinamométrica. Isto
porque para condigdes normais de bombeio o padrao do grafico da carga na haste
se aproxima de uma onda retangular; e como em termos matematicos, o sinal de
uma onda retangular é formado por uma soma de inumeros harménicos, a
eliminagcao destes por meio de um filtro passa-baixas suavizaria o sinal de carga,

pois eliminaria as descontinuidades.

Como um filtro ndo pode ser aplicado ao sinal da carga suportada na haste
polida carga (saida do sistema), para a identificagdo de sistemas usando uma
estrutura linear (como a ARX) ele também ndo deve ser aplicado ao sinal de
corrente de saida do inversor (entrada do sistema), pois caso isto fosse feito as
relagcdes lineares existentes entre os sinais de entrada e saida nao poderiam
mantidas, como discutido na secdo 2.1.3. Por outro lado, caso o resultado da
identificacdo da estrutura linear nao seja satisfatério, um dos modelos nao-lineares
vistos na secdo 2.1.5, sera considerado, e portanto, a aplicagdo da equagao (5.9)
sera considerada somente para o sinal de entrada; isto € possivel, haja vista que
nao é esperado significado fisico nos parametros de modelos caixa-preta nao-

lineares.

B. Adimensionalizagao
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Ainda prosseguindo no pré-processamento dos sinais, uma operagdo de
adimensionalizacao é aplicada aos dados de corrente de saida do inversor, posi¢cao
e carga na haste polida, a fim de melhorar a capacidade dos algoritmos de
treinamento, ao mesmo tempo em que torna os modelos identificados robustos para
a extrapolacdo. Para a entrada e para as saidas, a adimensionalizacdo é aplicada

do seguinte modo:

u(k)-min(u)

Uadim = max(u)—-min(u)’ (5.10)
osi = yposi(k) — min(yposi) (5.11)
YPOStadim = max(yposi) — min(yposi)’ '
ycarga(k) — min(ycarga)
yeargaggim = (5.12)

max(ycarga) — min(ycarga) ;

onde os termos min e max referem-se ao valor minimo e maximo do sinal; u, yposi e
ycarga sao, respectivamente, a corrente de saida do inversor, a posi¢ao da haste

polida e a carga suportada na haste polida.

C. Separacao dos dados em subconjuntos

Como ao todo foram adquiridos 34160 dados para o propdsito da estimacéo e da
validacao cruzada, os dados coletados foram divididos em subconjuntos do seguinte

modo:

e Para a identificacdo da relagdo corrente de saida de inversor e posicao

dindmica da haste polida, tem-se:
Zep = [u(500),y,(500),u(501),y,(501),...,u(16500),y,(16500)];
Zvp = [u(17001),y,(17001),u(17002),y,(17002), ...,u(30000), v, (30000)];
Zvp2 = [u(30001),y,(30001),u(30002),y,(30002), ..., u(34250), y, (34250)];

onde y; = yposSigim € U = Ugqim SA0, respectivamente, o sinal de posigao de haste
polida e corrente de saida do inversor; Zep,Zvp e Zvp2 referem-se,
respectivamente, ao conjunto de dados de estimacao, validagao e extrapolagao. Tais
janelas de dados sao dadas de acordo com a ordem mencionada na Figura 5.20.



[

i

3
eeeeeeeeeeeee

Zec = [u(500),y,(500),u(501),y,(501),...,u(16500), y,(16500)];
Zvc = [u(17001),y,(17001),u(17002), y,(17002), ...,u(30000), y,(30000)];

Zvcp = [u(30001),y,(30001),u(30002),y,(30002), ...,u(34250), y,(34250)];

dados de estimacao, validagao e extrapolagao. Tais janelas de dados sdo dadas de
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Figura 5.21: Conjunto de dados de corrente de saida do inversor e carga na haste polida,
usados usa para estimagao (janela azul), validagao (janela vermelha) e extrapolagao (janela
verde).

Como o experimento cujos dados foram coletados foi realizado de modo
dinamico, haja vista que o nivel do anular variou da condi¢ao normal até a condi¢ao
de pancada de fluido; especialmente para a identificagao de sistemas que envolve a
carga na haste polida, torna-se essencial usar uma grande quantidade de dados de
estimacéo (no caso, 16500 em Zec), pois a medida que o nivel no anular diminui, a
forca do fluido que atua sobre a coluna de hastes no sentido ascendente também
diminui, e isto faz com que a haste polida tenha que suportar cada vez mais carga; o

que obriga ao modelo a ter que representar tais variagbes de amplitude.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

No capitulo 5 o conjunto experimental foi apresentado, o experimento planejado, e
os dados foram coletados e tratados. Neste capitulo, mais especificamente na secéo
6.1, o modelo SISO que tem a posi¢ao da haste polida como saida e a corrente de
saida do inversor como entrada € identificado. Na se¢do 6.2, o modelo SISO que
tem a carga suportada pela haste polida como saida e a corrente de saida do

inversor como entrada € identificado. Na seg¢éo 6.3, a carta dinamométrica é gerada.

6.1 IDENTIFICAGAO PARA O SISTEMA: POSICAO DE HASTE
POLIDA - CORRENTE DE SAIDA DO INVERSOR

Como discutido na secao 2.1.4, a identificacdo de sistemas normalmente é feita
usando primeiramente estruturas de modelos mais simples, como as lineares,
validando-as a fim de se certificar se tais modelos atendem ou ndo as necessidades.
Apenas, caso o desempenho do modelo linear ndo seja satisfatorio, utiliza-se entao
a abordagem de identificacdo nado-linear. Sendo assim, nesta dissertagdo, o modelo

ARX é primeiro identificado.

6.1.1 Analise Preliminar: Estimando o modelo linear ARX

a) Determinagao do Atraso

A priori, para a determinacao do valor “mais adequado” de na e nb, o valor de nk foi

fixado em 1.

b) Determinagao da Ordem do modelo

O FPE, apresentado na secao 2.1.6, foi escolhido a fim de avaliar a ordem “mais
adequada” do modelo ARX (cuja estrutura é descrita na secao 2.1.4.1), estimado a

partir do conjunto de dados de estimacgéao zep.
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Como ja é conhecido que o valor de nk = 1, para a escolha de na gerou-se
um grafico que relaciona o critério FPE com o numero de pares do modelo, na + nb,

do seguinte modo:

Para na = 1:10
Para nb = 1
Compute FPE
Fim
Fim
Este grafico permite visualizar a contribuicdo de na para a minimizagado do critério

FPE, como mostra a Figura 6.1.

x10°

FPE

1 T
5 6 7 8 9 10 1
Ordem associada ao temo dependente (na+1)

Figura 6.1: Desempenho da estimagao do modelo ARX pelo critério FPE, mantendo-se
nb=1 e variando-se na de 1 a 10.

~

Na Figura 6.1, para na = 2, tem-se o valor FPE = 1,1 x 107¢. Como a partir
deste ponto as variagbes descendentes do FPE sdo muito sucintas, o valor de

na = 2 foi selecionado.

A mesma estratégia foi usada para escolher o valor de nb, s6 que agora o
valor de na foi fixado no anteriormente escolhido, obtendo-se a Figura 6.2 de acordo

com a sequéncia do programa abaixo:

Para na = 2

Para nb = 1:10
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Compute FPE
Fim

Fim

1.2378

1.2376

1.2374

12372

FPE

1.237
1.2368
1.2366

123684

1.2362 | | | | | | | |
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Ordem do modelo da variavel independente (2+nb)

Figura 6.2: Desempenho da estimacido do modelo ARX pelo critério FPE, mantendo-
se na=2 e variando-se nb de 1 a 10.

Como se pode observar na Figura 6.2, o primeiro minimo ocorre quando
2 +nb = 4, ou seja, quando nb = 2, obtendo-se o FPE = 1,2 x 10~7. A partir da tal
ponto, o valor de FPE incrementa até o numero de pares 2 + nb = 5, quando ent&o
volta a diminuir. Como o objetivo € escolher a menor ordem que melhor ajuste o
modelo aos dados medidos, como a diferenca do FPE para nb=1e nb=2¢

pequena, escolheu-se nb = 1.

Para a escolha do tempo morto fixou-se na e nb e variou-se nk; a Figura 6.3
mostra o comportamento do modelo ARX escolhido para diferentes numeros de

atrasos.
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Figura 6.3: Desempenho da estimagdao do modelo ARX com na=2 e nb=1
pelo critério do FPE em fungédo do numero de atrasos (nk).

Observa-se na Figura 6.3 que o menor FPE ocorre para nk = 1.

c) Estimacgao dos Parametros e Validagao

A estimacao do modelo ARX para as ordens selecionadas no tépico anterior, na = 2,
nb =1 e nk = 1, aqui chamado de modelo M1, foi feita pelo método dos minimos
quadrados, o qual foi resolvido pela aplicagdo da decomposicdo QR (vista na secgao
2.1.7). O resultado para a estimacgao dos parametros do modelo M1 e o percentual
de ajuste calculado pela equacédo (2.26) usando-se o conjunto de dados de

validacao zv sédo descritos no Quadro 6.1.

Para fins de comparagao, ainda no Quadro 6.1 sdo apresentados os calculos
do FPE e da validagdo cruzada (ajustes) para a estimagao dos parametros de
diferentes ordens, as quais foram sugeridas de modo a explorar ordens préoximas a
previamente escolhida. O resultado da validagcdo cruzada mostra que os
incrementos nas ordens dos modelos ndo causaram melhorias relevantes em suas
estimativas sendo, portanto, o0 modelo M1 o mais adequado dentre os modelos

estimados.
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Quadro 6.1: Resultado das estimativas e validagao do modelo ARX

Ordem Ajuste
na,nb, nk Modelo FPE (%)

y1(k) = 1,984y1(k — 1) — 0,9862y1(k — 2) i
M1 2,11 — 0,0009294u(k — 1) 1,16 10 67.2

y1(k) = 1,984y1(k — 1) — 0,9863y1(k — 2)

M2 221 —0.001543u(k — 1) + 0,0006221u(k — 2)

1,16107¢| 67,3

y1(k) = 2,015y1(k — 1) — 1,049y1(k — 2)
M3 3,2,1 +0,03144y1(k — 3) —0,001511u(k — 1) | 1,16107¢| 67,8
+0,0005806u(k — 2)

y1(k) = 1,984y1(k — 1) — 0,9864y1(k — 2)
—0,0007442u(k — 1) — 0,001485u(k — 2)

M4 2,3,1 +0,001328u(k — 3)

1,16107¢| 67,1

y1(k) = 2,131y1(k — 1) — 1,798y1(k — 2) + 1,382y1(k — 3)
—0,9123u(k — 4) + 0,1953u(k — 5)

M5 5,5,1 —0,002021u(k — 1) + 0,001381u(k — 2) 8,20107| 61,9

—0,001186u(k — 3) — 0,001688u(k — 4)

+0,002861u(k — 5)

A Figura 6.4 mostra a uma janela de tempo de saida simulada e saida media.
O sinal simulado foi obtido usando o sinal de entrada presente no conjunto de dados
de validagdo zvp no modelo estimado M1. Observa-se que embora o modelo M1
tenha conseguido reproduzir de modo aproximado o comportamento em frequéncia
do sinal medido de posi¢cado da haste, a Figura 6.4 deixa claro que ele nao foi capaz
de reproduzir de modo satisfatério o comportamento em amplitude. Isto, no caso de
uma simulagcdo da CDS usando tal modelo traria ao especialista uma falsa ideia a
respeito do curso do pistdo. No caso, o modelo M1 necessitaria ser multiplicado por
um ganho, a fim de aproximar a saida simulada da saida medida. O sinal de desvio
de simulagao da Figura 6.5, o qual foi obtido aplicando a equagao (2.27) aos sinais
medidos e simulados vistos na Figura 6.4, mostra que a amplitude do sinal de desvio
de simulagéo equivale a aproximadamente 42% da amplitude do sinal medido. Tal
comportamento do modelo M1 significa um desvio sistematico. Isso pode ser devido
a uma entrada nao considerada, a um ruido colorido, ou a nao-linearidade do
sistema. Optou-se neste trabalho por considerar que esse desvio é devido a nao-

linearidade e por isso a escolha de modelos nao-lineares.
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Ressalta-se, como dito na segao 2.1.4, que em analises preliminares todos os
modelos abordados no Quadro 2.1 foram testados; no entanto, referindo-se a
identificacdo de sistemas dinamicos lineares, como o0s resultados mais
representativos foram obtidos por meio do modelo ARX, para esta dissertacao
apenas tal modelo € usado.
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6.1.2 Estimando o modelo NARX

a) Estimacéo dos Parametros e Validagéo

Espera-se que as ordens que trouxeram uma melhor estimativa para o modelo linear
ARX proporcionem bons resultados para o modelo NARX. Por tanto, considerando
as ordens das melhores estimativas realizadas anteriormente para o modelo ARX
(no caso, os modelos M1, M2, M3 e M4), e deixando o GCV (equagao 3.23) escolher
o melhor conjunto de wavelets existentes a partir do conjunto de dados de
estimacgéao, ze, os modelos NARX foram estimados e o critério FPE (equagéo 2.21)
foi calculado para cada uma das ordens correspondentes aos modelos M1, M2, M3
e M4. O resultado do critério FPE e da validagdo cruzada (aplicagdo da equagéao
2.26) € mostrado no Quadro 6.2.

Quadro 6.2: Resultado das estimativas e validagao dos modelos NARX

Ordem Numero

na,nb, Modelo FPE dge | Allste

nk wavelets (/%)
N1| 211 y1(k) = f(y1(k — 1),y1(k — 2),u(k — 1)) 1,08x1076 5 41,0
N2 | 221 y1(k) = f(y1(k — 1), y1(k — 2),u(k — 1), u(k — 2)) 0,964x107¢| 75 89,0
Ng | 321 | VIO =701G - g) yle =Dyl =Duk =Dtk | ooe| 4o 811
N | 2,31 | VIO =S01G- 3) il =2 uk = Duk =D,ulke | o000l o | g0

Como pode ser visto no Quadro 6.2, os resultados da validagdo cruzada

apontaram o modelo N2 como o mais adequado para simular a saida do sistema.

A Figura 6.6 mostra uma janela de tempo da saida simulada, a qual foi obtida
injetando a entrada presente no conjunto de dados de validagao zvp, no modelo N2.
Observa-se que o modelo N2 forneceu um ajuste satisfatério aos dados de
validagao, pois conseguiu capturar de modo aproximado o comportamento do sinal

em frequéncia, e a maior parte do comportamento em amplitude.
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A Figura 6.7 mostra uma janela de tempo da saida simulada para o modelo
N2, usando-se a como entrada a corrente de saida do motor presente no conjunto
de dados de validagdo Zvp2 e comparando com a saida medida também presente
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Figura 6.7: Identificagdo da posicdo. Comparagao entre saida medida (linha em preto)

e saida simulada (linha em azul) para o modelo N2, usando-se o conjunto de dados
de validagao Zvp2. Uma janela de tempo de 85 segundos.
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Com base na validagdo cruzada o modelo N2 foi escolhido para inferir a

posicao dindmica da haste polida a partir da corrente de saida do inversor.

6.2 IDENTIFICAGAO PARA O SISTEMA: CORRENTE DE SAIDA
DO INVERSOR - CARGA NA HASTE POLIDA

Assim como para o problema de identificagdo realizado na segdo anterior (seg¢ao
6.1), para a identificagdo do sistema em questdo o modelo linear ARX foi primeiro

identificado.

6.2.1 Analise Preliminar: Estimando o modelo linear ARX para carga

a) Determinagao do Atraso

Como a posicédo e carga na haste polida estdo diretamente relacionadas, ndo ha
necessidade em se estimar a resposta ao impulso, pois se o atraso entre a corrente
de saida do inversor e a posi¢cao na haste polida € de 0,05 s (um periodo de
amostragem, nk = 1), entdo do mesmo modo, tem-se que o atraso entre a corrente

de saida do inversor e a carga suportada na haste polida também sera de 0,05 s.

b) Determinagao da Ordem do modelo

A determinagao da ordem do modelo ARX do problema em questao foi feita partir do
conjunto de dados de estimagao Zec, aplicando-se o0 mesmo método visto na seg¢ao
6.1.1 para o problema de identificacdo que tem a corrente de saida do motor como
entrada e a posi¢cao dinamica da haste polida como saida. Primeiro, fixou-se na = 1
e variou-se nb de 1 até 10, observando-se a contribuicdo de nb para minimizagéo do
critério FPE, onde nb = 2 foi escolhido. Em seguida, fixou-se nb = 2 e variou-se na
de 1 até 10, observando-se a contribuicdo de na para minimizagao de FPE. Os

resultados sao dados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Resultado da estimagao do modelo ARX para carga

na nb FPE

1 2 1,94 x 1073
3 2 1,45 x 1073

4 2 1,45 x 1073
5 2 1,43 x 1073

2 1,42 x 1073
2 1,42 x 1073

1,40 x 1073

© &0 N o
N

2 1,40 x 1073

10 2 1,40 x 1073

Observa-se na Tabela 6.1 que a partir de na+nb =5, ou seja, na=3, 0
critério FPE diminui de modo sucinto, se comparado com os decrementos do critério
para na + nb < 5; isto sugere que o valor mais adequado para o autoregressor na do

modelo linear ARX esteja entre na + nb =5 e na + nb = 8.

c) Estimagao dos Parametros e Validagao

O Quadro 6.4 mostra o resultado da estimagcdo do modelo ARX para as ordens
anteriormente escolhidas, no caso, nb =2 e 3 < na < 6, onde na € N. Observa-se
que o resultado da validagao cruzada (ajuste), o qual foi obtido simulando cada um
dos modelos estimados com o conjunto de dados de validagdo Zvc, mostrou que os
incrementos no valor de na para valores maiores do que 3 ndo causaram nenhuma

melhoria relevante no ajuste do modelo.
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Quadro 6.4: Resultado da estimagao do modelo ARX para carga

Ordem Ajuste
na, nb, nk Modelo FPE (%)
CL1| 321 y(k) = 1,316y2(k — 1) — 0,06351y2(k — 2) 105102 | 466
—0,2966y2(k — 3) — 0,4459u(k — 1)
+0,3953u(k — 2)
y(k) = 1,289y2(k — 1) 46,6
—0,06928y2(k — 2 — 0,1769y2(k — 3) _3
Clz | 421 —0,09101y2(k — 4) — 0.4107u(k — 1) 1,0410
+0,3555u(k — 2)
52,1 y(k) = 1,301y2(k — 1) — 0,04629y2(k — 2) 46,7
—0,1679y2(k — 3) — 0,2585y2(k — 4) .
CL3 +0,1299y2(k — 5) — 0,462u(k — 1) 1,0310
+0,4139u(k — 2)
62,1 | y(k) = 1,29y2(k — 1) — 0,02628y2(k — 2) — 0,1549y2(k0, ) 46,6
—0,2549y2(k — 4) + 0,02929y2(k — 5) i
CL4 +0,07734y2(k — 6) — 0,4999u(k — 1) 1,010
+0,4553u(k — 2)

A Figura 6.8 mostra uma janela de tempo do resultado da validagédo cruzada
realizada para o modelo estimado CL7. Observa-se que o ajuste de 46,67%
oferecido por este modelo é incapaz de reproduzir de modo aceitavel o
comportamento do sinal. Sendo assim, na préxima secdo, o modelo de

Hammerstein-Wiener sera identificado.
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Figura 6.8: Resultado da validagao cruzada para o modelo CL1. Comparagao entre
saida medida (linha em preto) e saida simulada (linha em vermelho).

Ressalta-se, que em analises preliminares todos os modelos abordados no Quadro
2.1 foram testados; no entanto, referindo-se a identificacdo de sistemas dinamicos

lineares, como os resultados mais representativos foram obtidos por meio do modelo
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ARX, para esta dissertacdo, referindo-se a identificagao linear, apenas os resultados

de tal modelo sdao mostrados.

6.2.2 Identificando o modelo de Hammerstein-Wiener

Como a identificagdo por meio da estrutura linear ARX nao foi satisfatoria, para a
identificagdo de um modelo capaz de inferir a carga dinamica suportada na haste
polida a partir da corrente de saida do inversor, o modelo de Hammerstein-Wiener

sera usado.
a) Selegao da ordem e estimagao dos parametros

Para a identificagdo usando o modelo de Hammerstein-Wiener, a fungao wavelet
network foi escolhida como funcdo estimadora de nao-linearidade em ambas as
funcdes de entrada (f;) e saida (f,). Em seguida, diversas ordens foram sugeridas
para o modelo OE (modelo do desvio na saida (como visto no Quadro 2.1, se¢gédo
2.1.4)), e usando-se o conjunto de dados de estimacgéo Zec, cada uma destas foram
estimadas e avaliadas pela analise do critério FPE, como descritos no Quadro 6.5.
Os resultados do calculo do critério FPE sugerem que o modelo MHW®6, com 1
funcdo wavelet no bloco de entrada e 12 funcbes wavelets no bloco de saida, é o
mais adequado dentre os modelos estimados para representar o sistema em
questado. No entanto, como o modelo MHWS5 apresenta praticamente o mesmo valor
dado pelo critério FPE que o modelo MHW6 (apenas 1 x 10~* a mais que o modelo
MHW®G), pode-se esperar que o resultado mais adequado a ser obtido durante a
etapa de validagao cruzada ocorra para o modelo que possui a menor ordem, como

discutido na segao 2.1.6.



Quadro 6.5: Resultado da estimagao do modelo ARX
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Namero Parte Linear (modelo do Namero
Ordem de wavelets Desvio na Saida) de wavelets FPE Ajuste
nb,nf,nk| no bloco de no bloco de (/%)
entrada y2(t) = [B(q)/F(q)]u(t) saida
B(q) =q~' —1,008¢7*F(q)
MHW1 2,2,1 1 =1-1911q71 9 6,21073 76,8
+0,9126q 2
B(q) = —0,5285¢™* +
MHW?2 3,21 1 q 2 —0,4737q3F(q) =1 — 12 11,4107 78,1
1,985¢~1 4 0,9872¢92
B(q) =q*—1,001¢g7%F(q) =1 — _3
MHW3 2,3,1 1 0,9424 — 0,9699¢~2 + 0,9165¢~> 9 7,9 10 75,9
B(q) = —0,5654q1 + q~2 —
0,4368¢73F(q) = 1 — 1,059 — 11 11,9107y 75,2
MHW4 3,31 1 0,8099q~% + 0,8739¢ 3
B(q) = —0,3341q"! + g2 — 1,001q 3
+0,3353¢™* 3
MHW5 | 43,1 1 F(g) = 1—2,941q-1 + 2,.893¢% — 11 5,7 10 78,8
0,9514q°3
B(q) = —0,3342q"* + q™* — 1,001q 3
+0,3351¢™*
MHW6 4,4,1 1 F(q) =1-2,159¢7" +0,5934¢q 2 + 12 561073 | 78,8
1,307¢ 73 — 0,7419¢~*
B(q) =0,2987¢™1 —0,9265¢7 %+ q3
—0,4117q™*
MHW7 55,1 1 +0,03948¢ 5 9 6,41073| 76,4
F(q) =1-0,9397¢q71 —0,5079q 72 +
0,1536q 3 + 0,2715¢~* + 0,02703¢q 5
b) Validagao

Os resultados da validagao cruzada, mostrados no Quadro 6.5, a qual é realizada

simulando cada um dos modelos estimados com a corrente de saida do inversor

presente no conjunto de dados de validacédo Zvc, confirma que o modelo MHWS5, o

qual possui 1 funcdo wavelet no bloco de entrada 11 fungbes wavelets no bloco de

saida, é o mais indicado, dentre os modelos estimados, para representar a dinamica

do sistema. O resultado da simulagdo e a comparacao desta com o sinal de carga

medido é dado Figura 6.9.
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O resultado do calculo do desvio de simulagao (aplicagdo da equagao 2.27)

entre a saida real e a saida simulada dado na Figura 6.10 para 0 modelo MHWS5,

mostra a existéncia de um padrdo peridédico regular, além de diversos pulsos

positivos e negativos. Tais periodos regulares e pulsos ocorrem devido ao

comportamento ciclico da carga nao explicado pelo modelo.

Na proxima subsecéo € descrito um procedimento a fim de melhorar o ajuste

proporcionado pelo modelo MHWS.
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Figura 6.10: Sinal de residuos para o modelo MHWS5.

6.2.3 Aumentando o ajuste dado pelo modelo MHWS5: Conectando o modelo
de HW ao modelo linear ARX

A fim de tornar a saida simulada do modelo MHWS5, estimado na secio anterior,
ainda mais préoxima da saida desejada, propde-se nesta se¢do o uso em seérie do
modelo de Hammerstein-Wiener estimado e escolhido, o modelo MHWS5, com o
modelo ARX. O procedimento descrito na Figura 6.11 descreve a metodologia usada

para o uso das estruturas em série.
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Inicio

A\ 4

Dados de estimagdo (Zec) e
validagdo (Zvc) disponiveis

A 4

Use Zec e estime o modelo
MHWS5

v
Divida o conjunto de dados de
validac@o em duas partes iguais; aqui
denominadas de Zve1 e Zvc2

A

Simule MHWS5 com o sinal de entrada (corrente de saida do
inversor) presente em Zvc 1 e armazene o resultado da
simulagdo (carga simulada, aqui chamada de ycs)

A4

Crie um novo conjunto de dados de estimag¢ao, no seguinte formato:
zenovo={entrada,saida}, onde a variavel entrada corresponde ao
sinal ycs, e a variavel de saida corresponde ao sinal de carga medido
contido em Zvc 1 (aqui chamados de zve1.ym)

\ 4

Use zenovo e¢ estime o0 modelo ARX (por
conveniéncia aqui chamado de ARX44) com
na=4nb=4enk =20

A 4

FIM

Figura 6.11: Procedimento para uso em cascata do modelo de HW (MHW5) com o
modelo ARX (ARX44).

A escolha de na=nb =4 para a identificagdo através do modelo ARX
(modelagem esta que por conveniéncia sera chamada de ARX44), foi feita baseada
na mesma estratégia vista anteriormente nas demais identificacdes de posicao e

carga baseadas no modelo linear ARX. O resultado da estimacédo deste modelo é

dado pela equagéo (6.1).
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y(k) = 1,672y2(k — 1) — 0,7105y2(k — 2) — 0,03896y2(k — 3) + 0,01407y2(k — 4) +
0,9741u(k) — 1,526u(k — 1) + 0,5671u(k — 2) + 0,05806u(k —3)  (6.1)

Uma vez que o método dado pela Figura 6.11 tenha sido seguido para a
estimagdo dos parametros do modelo HW-ARX (aqui chamado de HW-ARX-1), a
simulacao deste é feita de acordo com o diagrama de blocos apresentado na Figura
6.12.

(corrente de saida (sinal me.lhorado de
do inversor) Modelo d Modelo carga simulada)
Zve2.u—> HWO(BZI‘;V;S) ARX |—> ycm
(ARX44)
ycs

(sinal simulado de carga,
que pode ser melhorado)

Figura 6.12: Estrutura HW-ARX-1 usada para obten¢ao da carga simulada a partir de
corrente de saida do inversor.

A Figura 6.13 mostra uma janela de tempo com o sinal de carga medido,
contido em Zvc2 (aqui chamado de Zvc2.y), além dos sinais ycs e ycm, obtidos
apos injetar a corrente de saida do inversor contida em Zwvc2 (por conveniéncia
chamada de Zvc2.u) na estrutura dada na Figura 6.12. Observa-se na Figura 6.13
que o modelo ARX44 aumentou a qualidade do ajuste dada pelo modelo MHWS. Em
numeros, o modelo ARX44 proporcionou um acréscimo 7,87% no ajuste dado pelo
modelo MHWS5, o qual foi suficiente para aumentar a capacidade da estrutura para

reproduzir a amplitude do sinal medido.
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Para a estrutura HW-ARX-1, o resultado do calculo dos residuos dado na

Figura 6.14 mostra que o padrao periédico regular, o qual se refere a parte do sinal

medido n&o explicada pelo modelo, possui uma amplitude menor do que o sinal de

residuos apresentado na Figura 6.10, devido ao melhor ajuste proporcionado por

esta estrutura.
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A fim de avaliar a capacidade da estrutura do modelo HW-ARX-1 para simular
a posicdo medida presente no conjunto de dados de extrapolagdo Zvc2, o qual
contém um padrao de sinal da carga diferente das condi¢cbes em que o mesmo foi
treinado (regido em que ocorre a condi¢do de pancada de fluido), a corrente de
saida do inversor presente em Zvcp foi injetada na estrutura HW-ARX-1, e o sinal de

carga simulado foi obtido, o qual é mostrado na Figura 6.15.
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Figura 6.15: Comparagao entre a saida medida (em preto) e a saida simulada (em
vermelho) por meio do modelo HW-ARX-1.

Carga/adimensional

Observa-se na Figura 6.15, que o modelo HW-ARX-1 ndo conseguiu
reproduzir as caracteristicas do sinal de carga medido presente em Zvc2. Como
discutido no capitulo 2, tal resultado ja era esperado, haja vista que uma estrutura
caixa preta ndo é capaz de reproduzir comportamento para os quais n&do tenham
sido previamente identificadas. Além do mais, analises preliminares mostraram que
modelo HW-ARX-1 nao é robusto o suficiente para reproduzir de modo satisfatério o
comportamento dinamico de carga contido nos dados de validacao Zvcp (regiao que
envolve a condicao de pancada de fluido), fazendo-se necessaria o uso de outra

estrutura.

A estrutura usada para simular o padrao de carga existente no conjunto de
dados Zvcp, consiste de uma estrutura em partes similar ao HW-ARX-1; estimada e
simulada do mesmo modo que descrito nas Figuras 6.11 e 6.12, respectivamente. A

diferenca da nova estrutura para o modelo HW-ARX-1 esta na substituicdo do
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modelo linear ARX, por um modelo de Hammerstein-Wiener, com nb = 3,nf =3 e
nk = 1, tais ordens e atrasos foram escolhidos de modo similar ao visto na secao

6.2.2-(a); o conjunto de dados Zvcp foi dividido do seguinte modo:

Zvcpe = [u(30001),y,(30001), ...,u(32125),y,(32125)],
Zvepvl = [u(32126),7,(32126), ..., u(33188),y,(33188)] e
Zvcpv2 = [u(33189),y,(33189), ...,u(34125),y,(34125)]

onde Zvcpe, Zvcpvl e Zvcpv2 foram usados para estimagdo e validagdo da nova
estrutura (aqui chamada de MHW-MHW), e possuem funcédo equivalente,
respectivamente, aos conjuntos de dados Zec, Zvcl e Zvc2, descritos na Figura
6.11. O resultado da validacdo cruzada, a qual foi obtida usando os dados de

corrente presentes em Zvcpv2 no modelo MHW-MHW é mostrado na Figura 6.16.
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Figura 6.16: Comparagao entre a saida medida (em preto), a saida simulada (ycs)
dada pelo modelo MHW-MHW (em vemelho).

Observa-se na Figura 6.16 que o resultado da identificagao foi satisfatério. Em
numeros, o calculo da equacdo do ajuste mostrou que tal estrutura conseguiu

reproduzir 74% do comportamento do sistema.
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6.3 GERAGAO DA CARTA DINAMOMETRICA COM OS MODELOS
IDENTIFICADOS

Uma vez que os modelos tenham sido identificados a geragdo da carta
dinamométrica, como vista na seg¢do 4.3, é um tracado da posicdo (eixo das
abscissas) versus a carga na haste polida (eixo das ordenadas). A Figura 6.17

resume o esquema usado para a simulagao dos modelos identificados, a fim de se

gerar a CDS.
Corrente de saida
do inversor
Filtro passa-baixas
Remo,(;a}o da Adimensionalizagao
média
(" Geracio da carga )
Modelo de Modelo ARX Somseircl:gln(ni;l :;red;a do
HW (MHWS5) (ARX44) pwnal Ca carg
adimensionalizado
g J \/
5
©
O
Posicao
4 )
Geracio da posicao /
Nl e
NARX (N2) . . .
adimensionalizado
\_ J

Figura 6.17: Estrutura geral usada na geragao da carta dinamométrica a partir da
corrente de saida do inversor.

A Figura 6.18 mostra uma janela de 172,55 segundos de cartas
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dinamométricas de superficie obtidas a partir das variaveis medidas'® de posicéo e
carga na haste polida, e a partir das simulag¢des realizadas com base no esquema

dado na Figura 6.17.
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Figura 6.18: Carta dinamométrica a partir da corrente de saida do inversor. A curva
em preto refer-se a carta obtida por meio dos dados medidos; a curva em azul refer-
se a carta obtida por meio da simulagao.

Observa-se na Figura 6.18, que a carta dinamométrica obtida por meio da
simulagado conseguiu acompanhar grande parte do padrao apresentado pela carta
medida; sendo possivel, a partir da carta simulada, obter muitas informagdes sobre o

comportamento do sistema, como apresentado na seg¢éao 4.3.

A fim de gerar a CDS que mostra a condi¢gao de pancada de fluido, o modelo
ARX44 mostrado na Figura 6.17 foi substituido pelo modelo de Hammerstein-Wiener
MHW identificado na sec¢éo anterior (segcéo 6.2.3), cujas ordens sdo nb =3,nf =3

e nk = 1. O resultado da simulagao é dado na Figura 6.19.

¥ Os dados medidos de posicao e carga na haste polida também foram adimensionalizados.
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Figura 6.19: Carta dinamométrica a partir da corrente de saida do inversor. A curva em

preto refer-se a carta obtida por meio dos dados medidos; a curva em azul refer-se a carta
obtida por meio da simulagao.

Observa-se na Figura 6.19, que é possivel distinguir por meio da carta
simulada a condi¢gdo de pancada de fluido, no entanto, nota-se que existem regides,
(regido que se inicia préximo ao inicio do curso descendente da haste de bombeio),
que a estrutura MHW-MHW (a qual foi identificada na segéo 6.2.3 para a condigao

de pancada de fluido) nao foi capaz de reproduzir.
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7 CONCLUSOES, RECOMENDAGOES E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho tratou da aplicacdo da identificacdo de sistemas dindmicos a dois
diferentes processos SISO, os quais envolvem o método de elevacao artificial de
petroleo por BM. O primeiro sistema SISO identificado possuia em sua entrada o
sinal tratado da corrente de saida de inversor de frequéncia, e em sua saida o sinal
tratado da posi¢cao dindmica da haste polida da UB. O segundo sistema identificado
também possuia o sinal tratado da corrente de saida do inversor de frequéncia em

sua entrada, ja a sua saida era o sinal de carga dindmica suportada na haste polida.

Foi visto no capitulo 5, que os sinais candidatos a entrada na identificacao de
sistemas, a saber, tensdo de saida do inversor, corrente de saida do inversor e
corrente produtora de torque, possuiam, aproximadamente, a mesma correlacao
com os sinais de saida (posi¢cao e carga suportada na haste polida) e entre si. Por
este motivo, apenas um dos sinais candidatos a entrada, a saber, a corrente de
saida do inversor, foi escolhido para ser usado na identificacdo de sistemas,
resultando em dois sistemas SISO. Apds a identificacdo, a validade dos modelos
obtidos foi dada pela comparacgéo entre a saida simulada e a saida medida, usando-

se um conjunto de dados diferentes do usado para a estimacéo dos parametros.

Para a identificacdo do sistema cuja variavel de saida € a posi¢cdo dindmica
da haste polida, e a variavel de entrada a corrente de saida do inversor, o0 modelo
NARX com na = 2, nb = 2, nk = 1 e com 75 funcgdes de ativagdo wavelets, mostrou-
se adequado para inferir, a partir da corrente de saida do inversor, a posigao
dindmica da haste polida da BM, para o nivel do anular variando da condi¢do em

que a CDS é considerada normal até a condicdo em que ocorre a pancada de fluido.

Para a identificacdo do sistema cuja variavel de saida é a carga dindmica
suportada na haste polida e a variavel de entrada a corrente de saida do inversor,
nao se conseguiu achar uma estrutura unica de identificacdo que fosse capaz de
representar toda a dindmica do sistema, fazendo-se necessario a conexao de dois

diferentes modelos.

A primeira estrutura, denominada neste trabalho de HWARX-1, a qual

consiste da conexao em série do modelo de Hammerstein-Wiener com o modelo
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ARX, foi capaz de inferir a carga dindmica suportada na haste polida para a
condicdo normal de CDS. Ressaltando-se que tal estrutura mostrou-se robusta para
inferir a carga dindmica mesmo com o nivel do anular variando da condi¢cdo de CDS
normal até o momento que imediatamente antecede a condicdo de pancada de
fluido. Ja a segunda estrutura, neste trabalho chamada de MHW-MHW, a qual
consiste do uso de dois modelos de Hammerstein-Wiener em série, foi capaz de
inferir a partir da corrente de saida do inversor o comportamento da carga na regiao

em que ocorre a condicao de pancada de fluido.

Ainda com relagdo a identificagdo da carga suportada na haste polida,
ressalta-se que ambas as estruturas obtidas, HW-ARX-1 e MHW-MHW, precisam
ser melhoradas; especialmente a MHW-MHW, a qual é responsavel na carta
dinamomeétrica de condi¢gdo pancada de fluido pela existéncia de uma regido cujo
modelo ndo consegue reproduzir, como detalhado na Figura 6.28. Contudo tal

discrepancia nao interfere na classificagéao da CDS.

Ressalta-se que o comportamento nao-estacionario apresentado no sinal de

carga medida nao representou um problema para a andlise qualitativa da CDS.

Observou-se no capitulo 4 que para o método de elevacao por BM podem
ocorrer diferentes padrbes de CDS, no entanto, este trabalho se concentrou em
duas condig¢des: normal e pancada de fluido; ja que, de acordo com especialistas,
estas sdo as condi¢gbes que mais comumente ocorrem no método de elevagao por
BM.

A identificagdo nao-linear mostrou-se promissora para o desenvolvimento de
um instrumento virtual de elaboragdo de CDS a partir da medigcdo de grandezas

elétricas do sistema.

Sugestdes para trabalhos futuros:

e testar as estruturas obtidas para a geracdo da CDS usando dados de corrente
de saida do inversor coletados de diferentes pocos equipados com o BM, a

fim de saber se tais estruturas serdo capazes de gerar a CDS;

e desenvolver modelos que sejam capazes de inferir a posicdo e carga
dinamica de haste polida de BM para as condigcdes operacionais nao
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abordadas neste trabalho;

este trabalho se concentrou no usou da wavelet network como fungdo nao-
linear em f do modelo NARX e como fungdo ndo-linear em f; e f, do modelo
de Hammerstein-Wiener, sugere-se entdo que sejam testadas diferentes
fungdes ndo-lineares em f, f; e f, e que os resultados sejam comparados

com o presente trabalho;

avaliar, no regime transitério, a incerteza dos dados experimentais, a matriz
de variancia dos parametros estimados e sua propagacéao para as grandezas

de saida dos modelos identificados;

desenvolver métodos de deteccao de padrées de CDS a partir de variavel(is)

elétrica(s) fornecida(s) por inversor de frequéncia.
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