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RESUMO 

A carta dinamométrica de superfície (CDS) é importante para o diagnóstico das 

condições operacionais de poços de petróleo em terra (on-shore) que tem como 

método de elevação artificial o bombeio mecânico (BM). A CDS é constituída por um 

traçado contínuo de dados de posição versus carga suportada pela haste polida 

durante um ciclo de bombeio. Tais dados, geralmente, são adquiridos no campo por 

meio de sensores físicos de carga e posição. Neste trabalho, técnicas de 

identificação de sistemas dinâmicos lineares e não-lineares são aplicadas a fim de 

inferir posição e carga dinâmica de haste polida de BM, a partir da corrente elétrica 

de saída de um inversor de frequência usado no acionamento e controle de um 

motor de indução pertencente ao BM. O modelo autoregressivo com entradas 

exógenas (ARX) foi usado para a abordagem de identificação linear; para a 

abordagem de identificação não-linear, a qual apresentou resultados melhores do 

que a linear, foram utilizados o modelo não-linear ARX (NARX) e o modelo de 

Hammerstein-Wiener, ambos tendo como função não-linear a wavelet network. Os 

resultados obtidos na etapa de validação demonstram que a estratégia é aplicável 

para as condições operacionais normal e de pancada de fluido, o que tornou 

possível inferir a CDS sem o uso dos sensores de carga e posição. 

 

Palavras-Chave: identificação de sistemas dinâmicos, wavelet network, modelo 

NARX, modelo de Hammerstein-Wiener, bombeio mecânico, carta dinamométrica de 

superfície. 
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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 INTRODUÇÃO 

Quando a construção de modelos matemáticos baseados na modelagem 

fenomenológica é inviável, e quando dados experimentais de entrada(s) e saída(s) 

estão disponíveis, um modelo empírico pode ser capaz de representar o 

comportamento dinâmico de um sistema (SÖDERSTRÖM e STOICA, 1989). Este 

tipo de modelagem é conhecido como identificação de sistemas caixa-preta e tem 

sido amplamente estudado e aplicado ao longo das últimas décadas 

(SÖDERSTRÖM e STOICA, 1989; JUDITSKY, 1995; SAFAVI E ROMAGNOLI, 1996; 

LJUNG, 1998; AGUIRRE, 2000; NELLES, 2001; KARNY e PAVELKOVA, 2007; 

ISERMANN E MÜNCHHOF, 2010; LIN, HSU e CHUNG, 2012; CAJUEIRO, KALID e 

SCHNITMAN, 2012). 

Uma importante classe de identificação de sistemas caixa preta é o modelo 

autoregressivo com entradas exógenas (ARX do inglês autoregressive model with 

exogenous input) (SÖDERSTRÖM e STOICA, 1989; LJUNG, 1999). Este modelo 

constitui uma poderosa ferramenta no campo da identificação de sistemas dinâmicos 

lineares, podendo em muitos casos ser usado na modelagem de sistemas 

fracamente não-lineares, possuindo aplicações em diversas áreas, como simulação, 

análise, controle e monitoramento (MAHFOUF, KANDIAH e LINKENS, 2002; KARNY 

e PAVELKOVA, 2007). 

Embora em alguns casos aproximações lineares sejam suficientes para 

representar aplicações práticas, os sistemas dinâmicos encontrados no mundo real 

são, em última análise, não-lineares (AGUIRRE, 2000). Modelos não-lineares como 

redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998), modelos não-lineares 

autoregressivos com entradas exógenas (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), têm recebido muita atenção devido à aprendizagem de 

mapeamentos complexos a partir de um conjunto de dados medidos. Estes modelos 

são estruturas flexíveis que, basicamente, durante a etapa de treinamento, ajustam 

seus parâmetros internos de acordo com os dados observados na entrada e/ou 

saída, e possuem a habilidade de reproduzir diferentes regimes dinâmicos para 

diferentes pontos de operação para os quais tenham sido treinados. 
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Neste trabalho, são aplicados métodos de identificação de sistemas 

dinâmicos para obter estruturas capazes de inferir posição e carga de haste polida 

de bombeio mecânico (BM) de óleo a partir de variável elétrica de motor. Mais 

especificamente, posição e carga dinâmica na haste polida de BM constituem as 

saídas dos sistemas identificados; e as variáveis elétricas de motor de indução 

trifásico: tensão AC, corrente de torque e corrente estatórica, são as candidatas à 

entrada do sistema. 

O capítulo 2 desta dissertação aborda o ciclo de identificação de sistemas 

dinâmicos, onde, dentre outros, são vistos o modelo linear ARX, modelo não-linear 

ARX (NARX) e o modelo de Hammerstein-Wiener. A função não-linear usada no 

modelo NARX e de Hammerstein-Wiener, a wavelet network, é vista no capítulo 3. O 

capítulo 4 trata do bombeio mecânico de petróleo por hastes, da carta 

dinamométrica e dos padrões de carta tratados de modo experimental nesta 

dissertação. O capítulo 5 evidencia o conjunto experimental, e partes do ciclo de 

identificação, as quais vão do planejamento de experimento até a seleção e 

tratamento dos sinais a serem usados na identificação. No capítulo 6, os sistemas 

que envolvem posição e carga dinâmica em haste de bombeio são identificados, 

sendo apresentados os resultados obtidos e realizadas as discussões. Por fim, no 

capítulo 7 é realizada a conclusão e recomendações para trabalhos futuros. 

1.1 JUSTIFICATIVA 

De acordo com Sjöberg et al. (1995) estruturas não-lineares caixa-preta para 

identificação de sistemas dinâmicos são capazes de descrever virtualmente 

qualquer dinâmica não-linear. Deste modo, pode-se vislumbrar que seja possível 

substituir os sensores físicos de posição e carga usados na haste polida de  

bombeio mecânico de óleo, por sensores virtuais que possam ser integrados a 

sistemas microprocessados existentes no controle do BM, como o inversor de 

frequência.  
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Existem inúmeras desvantagens no uso de sensores físicos de posição e 

carga, como o custo com aquisição, calibração e manutenção, já que as indústrias 

do ramo petrolífero possuem centenas de poços. Assim a substituição do 

instrumento físico por um virtual é uma alternativa adequada se o ajuste ou 

treinamento dos modelos for possível. 

1.2 OBJETIVO GERAL 

Inferir posição e carga dinâmica de haste polida de BM a partir de variável elétrica 

de motor de indução trifásico. 

1.3 OBJETIVO ESPECÍFICO 

 identificar modelo(s) capaz(es) de inferir, para determinadas condições 

operacionais do sistema de bombeio, a posição dinâmica da haste polida a 

partir de variável elétrica de motor; 

 identificar modelo(s) capaz(es) de inferir, para determinadas condições 

operacionais do sistema de bombeio, a carga dinâmica suportada pela haste 

polida a partir de variável elétrica de motor; 

 obter a carta dinamométrica de superfície (CDS) para determinadas 

condições de bombeio mecânico. 
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2 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS DINÂMICOS 

A identificação de sistemas, também chamada de modelagem empírica, é uma área 

da ciência que trata da obtenção de modelos matemáticos a partir de dados 

experimentais. Ljung (1997) define a identificação de sistemas como “a arte e a 

metodologia de construir modelos matemáticos de sistemas dinâmicos, baseando-se 

nos dados de entrada e saída do sistema”. 

Dentre as motivações na obtenção de modelos matemáticos, destacam-se: 

 a predição de comportamentos futuros baseado em observações 

passadas; 

 a estimação das variáveis de estado que não podem ser facilmente 

medidas em tempo real com base em medições disponíveis para, por 

exemplo, fornecer informações do processo em tempo real; 

 o uso dos modelos no controle, supervisão, otimização, detecção de 

falhas e diagnóstico de componentes de processos; 

 a simulação de situações e cenários, possibilitando conhecer (analisar) 

o comportamento do sistema para determinadas faixas de operações. 

Um dos pioneiros na criação e uso de técnicas de identificação de sistemas, 

que se tem registro, foi o cientista matemático, alemão, Johann Carl Friedrich Gauss 

(30 de Abril 1777 – 23 de Fevereiro1855) (BÜHLER, 1981). Gauss desenvolveu um 

método denominado mínimos quadrados, que até hoje é usado para descrever com 

precisão a trajetória de corpos celestes (BRETSCHER, 1995). Dentre as principais 

motivações no uso de técnicas de identificação de sistemas, tem-se que: 

 muitas vezes a construção de modelos matemáticos baseados nas leis da 

física pode ser inexequível com os recursos e tempo disponíveis, ou por 

causa da complexidade dos fenômenos envolvidos (LJUNG, 1999); 

 todos os sistemas existentes são em última análise não-lineares (AGUIRRE, 

2000), e sistemas fortemente não-lineares são complexos de serem 

modelados fenomenologicamente (NELLES, 2001); 

 a construção de modelos fenomenológicos podem consumir muito tempo e 

dinheiro, devido a complexidade (CAJUEIRO, KALID E SCHNITMAN, 2011 

(A)); 
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 modelos identificados podem ser obtidos em menos tempo com menos 

esforço em comparação com a modelagem teórica (ISERMANN E 

MÜNCHHOF, 2010); 

 métodos de identificação são independentes do sistema investigado e podem, 

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

As técnicas empregadas na obtenção de modelos matemáticos são dividias 

em três grupos, os quais são: 

 identificação caixa-branca (white-box); 

 identificação caixa-cinza (gray-box); 

 identificação caixa-preta (black-box). 

Na identificação caixa-branca (também conhecida como modelagem pela 

física ou natureza do processo, ou ainda modelagem fenomenológica ou conceitual) 

os parâmetros do sistema e as leis da natureza que regem comportamento do 

sistema são bem conhecidos (GARCIA, 2005).  

A modelagem caixa-cinza representa o compromisso ou a combinação entre 

a caixa-branca e a caixa-preta (NELLES, 2001), e é subdividida em dois diferentes 

tipos (JUDITSKY et al., 1995): 

 modelagem física – alguns parâmetros são estimados dos dados, mas a 

estrutura do modelo é construída baseada nos aspectos físicos que regem o 

processo.                                                           

 modelagem semi-física – utiliza conhecimentos da física do processo para 

sugerir certas não-linearidades. Estas não-linearidades são então usadas na 

modelagem caixa-preta. 

Na identificação caixa-preta, nenhum conhecimento sobre a dinâmica que 

rege o comportamento do processo se faz necessário para a modelagem do sistema 

(LJUNG, 2001). O sucesso da identificação de um sistema por um método tipo 

caixa-preta, seja ele linear ou não-linear, dependerá da escolha da estrutura do 

método a ser utilizado (LJUNG, 1995). De acordo com Sjöberg et al. (1995) 

estruturas não-lineares caixa-preta para identificação de sistemas dinâmicos são 

capazes de descrever virtualmente qualquer dinâmica não-linear. 
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Esta pesquisa tem foco na identificação de sistemas caixa-preta a batelada, 

cujo esquema geral de identificação é mostrado na Figura 2.1. Neste tipo de 

identificação, os dados de entrada e saída do sistema são amostrados e 

armazenados. Posteriormente, estes dados amostrados passam por várias etapas 

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

 

Na Figura 2.1, o bloco denominado “computação” abrange da subseção 2.1.3 

a subseção 2.1.9, e refere-se a etapas do ciclo de identificação de sistemas, o qual é 

descrito na próxima seção. 

2.1 O CICLO DE IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS 

De modo geral, a metodologia para identificação de sistemas consiste na aplicação 

das etapas mostradas na Figura 2.2 (SÖDERSTRÖM E STOICA, 1989; LJUNG, 

1999; AGUIRRE, 2000); onde, cada um dos blocos destas podem exigir inúmeras 

tomadas de decisão, aliadas ao conhecimento a priori relacionado à escolha, 

tratamento dos dados e validação, sempre que necessário. Como exemplo, 

referindo-se a escolha do sinal de entrada para a identificação de sistemas, os 

seguintes questionamentos são relevantes para tomada de decisão (SÖDERSTRÖM 

E STOICA, 1989; LJUNG E GLAD, 1994): 

 Qual sinal deve ser escolhido como entrada? 

 O sinal escolhido excita a dinâmica do sistema? 

 Que taxa de amostragem deve ser usada? 

Saídas Entradas PROCESSO 

ARMAZENAMETO 
DOS 

DADOS 

COMPUTAÇÃO 

MODELO 

Figura 2.1: Identificação caixa preta a batelada de sistemas dinâmicos. 
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 Que quantidade de dados deve ser amostrada? 

 Os dados amostrados precisam ser filtrados? 

 São todos os dados confiáveis? 

 Os dados precisam ser reamostrados? 

 

Referindo-se ao conhecimento a priori mostrado na Figura 2.2, ressalta-se 

que ele não está relacionado a aspectos fenomenológicos que venham a modificar a 

forma da estrutura caixa-preta, mas a um conhecimento mínimo que auxilie na 

escolha do sinal de entrada, na escolha do tempo de amostragem, no pré-

processamento dos sinais amostrados e na validação da estrutura.  

Figura 2.2: O ciclo de identificação de sistemas 

Sim 

O modelo 
precisa 

ser 
revisado! 

Está adequado? 

Planejamento de 
experimento 

Triagem/Escolha 
do sinal de 

entrada 

Pré-processamento 
do sinal 

Escolha da Estrutura 
do modelo e ajuste 

dos parâmetros 

Validação do 
modelo 

Conhecimento 

a priori 

Não 

Modelo disponível para uso! 



26 
 

Outro aspecto que vale ressaltar é que não existe um roteiro padrão para se 

obter sucesso na identificação de sistemas. Na prática, alguns dos procedimentos 

descritos na Figura 2.2 podem não ocorrer na ordem descrita. 

Nas próximas subseções deste capítulo são vistos os conceitos abordados na 

metodologia geral de identificação (Figura 2.2). Tal metodologia serve como base 

das aplicações realizadas nos capítulos 5 e 6. 

2.1.1 Planejamento de experimento para identificação de sistemas 

Para que a identificação 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 condições  

devem ser amostrados durante a execução do experimento (LEONTARITIS E 

BILLINGS, 1987). Esta é uma das etapas mais importantes na identificação caixa-

preta de sistemas, pois a qualidade da identificação não será superior à qualidade 

dos dados amostrados (LJUNG, 1999). 

A seguir é dada uma breve descrição do planejamento do experimento 

adotado neste trabalho para a identificação de sistemas dinâmicos. Para uma 

abordagem do ponto de vista metodológico 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 

indústria do ponto de vista estatístico, recomenda-se a leitura do livro de Box, Hunter 

e G. Hunter (2005). 

A. Caracterização do experimento 

O foco desta etapa é tornar claro o objetivo e propósito do experimento. Para este 

trabalho o objetivo do experimento é a amostragem de sinais para serem usados na 

identificação de sistemas dinâmicos para a geração de carta dinamométrica de 

superfície (CDS). 

B. Definição das varáveis a serem amostradas 

Esta etapa se baseia em conhecimento a priori sobre o processo e na 

experimentação, como descreve Nelles (2001, pg. 8). O conhecimento a priori não 
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está relacionado ao conhecimento fenomenológico completo sobre o sistema, pois 

se fosse este o caso, a aplicação de técnicas de identificação não teria sentido, e 

sim com conhecimentos que permitam que o usuário tenha o discernimento de 

escolher quais e como devem ser coletadas as variáveis candidatas à entrada e de 

saída do sistema a ser identificado.  

Para o caso, em que durante o experimento pode-se manipular diretamente o 

sinal de entrada do sistema (    ), espera-se que      tenha energia e espectro de 

frequência suficiente para excitar as características dinâmicas do processo em uma 

ampla faixa de operação, a fim de que tais características sejam detectadas na 

saída do sistema (    ). Os livros de Ljung e Glad (1994) e Leontaritis e Billings 

(1987) descrevem os tipos de sinais mais comumente usados como entrada para a 

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

Em aplicações cujo foco é usar uma variável naturalmente existente no 

processo, é essencial que a variável a ser escolhida possua alguma relação com o 

sinal de saída do sistema, a fim de a modelagem faça sentido. Para a situação cujos 

relacionamentos entre as variáveis não são bem conhecidos, torna-se essencial que 

sejam amostradas tantas candidatas a entrada quanto possível, para que 

posteriormente através do uso de ferramentas matemáticas, na etapa 

triagem/escolha do sinal de entrada, seja possível escolher o sinal (ou os sinais) de 

entrada que possua uma correlação mais forte com o sinal de saída do sistema. 

C. Definição do Período de Amostragem 

O teorema da amostragem de Shannon oferece orientações importantes na escolha 

da frequência de amostragem (HAYKIN E VAN, 2001). De acordo com o teorema de 

Shannon, qualquer sinal de banda limitada com conteúdo de frequência   

        , amostrado com frequência de amostragem        pode ser 

reconstruído sem perda de informação.  

Na prática, de acordo com Ljung e Glad (1994) uma regra muito importante é 

escolher uma frequência de amostragem cerca de 10 vezes maior do que a máxima 

frequência de interesse contida no sinal. Ainda de acordo com os autores, é melhor 

amostrar um sinal com uma frequência demasiadamente alta (superamostrar), do 

que amostrá-lo com uma frequência demasiadamente baixa (subamostrar), pois 

sinais superamostrados podem ser decimados (reamostrados) e/ou filtrados.  



28 
 

Para o caso em que os sinais são subamostrados, a reconstrução destes não 

corresponderá ao sinal original. Isso faz com que o modelo identificado a partir de 

tais amostras seja incapaz de reproduzir as características estáticas e dinâmicas do 

sistema real (VERHAEGEN E VERDULT, 2007). O desejável, se possível, de acordo 

com Aguirre (2000, pg. 369), é amostrar os dados com uma frequência 

demasiadamente alta para que por meio de um método que aplica as funções de 

covariância linear e não-linear seja descoberta uma taxa de amostragem e/ou 

decimação adequada, como será visto na seção 2.1.3. 

D. Definição das condições operacionais para coleta de dados 

A identificação em processos cuja dinâmica é lenta, ou processos que se comportam 

de modos diferentes a depender das condições operacionais, exige que no 

planejamento fique bastante claro quais condições operacionais se deseja que 

sejam exploradas a fim de que elas fiquem registradas nos dados, pois o modelo 

identificado não será capaz de reproduzir características para as quais não tenha 

sido treinado (AGUIRRE, 2000). Caso o sistema não permita a manipulação direta 

do sinal de entrada, a fim de se excitar a planta, pode-se escolher variáveis 

independentes e que influenciem diretamente os dados que serão amostrados a fim 

de que as características do sistema fiquem registradas nos dados. Desta forma, 

usando-se estruturas de identificação não-lineares, pode-se, ao menos a princípio, 

ajustar um modelo capaz de reproduzir as características do sistema identificado em 

diferentes pontos de operação. Por outro lado, caso o sistema seja excitado em 

torno de um ponto de operação, é possível 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 variáveis candidatas a 

serem entradas no modelo de identificação. Já nesta etapa são aplicadas 

ferramentas matemáticas a fim de se escolher a variável mais adequada, das 

previamente amostras, a serem usadas na identificação. Neste sentido, funções de 

correlação cruzada (FCC) entre os sinais candidatos à entrada e entre os sinais de 

entrada e saída ajudam na escolha das variáveis a serem usadas como entrada na 

identificação (SÖDERSTRÖM E STOICA, 1989). A FCC permite medir a força de 
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relacionamento linear entre dois sinais. 

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

       
 

  
∫             

 

  

  (2.1) 

onde T é o período de observação. E para a forma discreta: 

       
 

 
∑           

 

   

 (2.2) 

onde   é o número de amostras,    e   correspondem, respectivamente, aos sinais 

de entrada e saída com média nula, e   corresponde ao número de atrasos  

(ISERMANN E MÜNCHHOF, 2010). Uma propriedade importante da função de 

correlação cruzada diz que: 
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Outra forma de se calcular a FCC consiste em transformar os sinais para o 

domínio da frequência, através da transformada discreta de Fourier (DFT); em 

seguida efetuar a multiplicação; e após a multiplicação, aplicar a transformada 

inversa discreta de Fourier, como mostra a equação 2.3: 

    
 

 
         {     }   {    }  (2.3) 

onde DFT é a transformada discreta de Fourier (no inglês Discret Fourirer Transform 

– DFT) e       representa a transformada inversa discreta de Fourier; e       é o 

sinal de entrada refletido sobre o domínio do tempo. Na prática, especialmente 

quando o número de amostras é grande, a equação (2.3) é mais facilmente aplicada 

por meio da transformada rápida de Fourier (FFT), como mostra o capítulo 3 do livro 

de Ifeachor e Jervis (2002). Para detalhes sobre a aplicação da DFT recomenda-se 

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

Para a FCC, tem-se que quanto mais próximo de 1 ou -1 o valor da correlação 

estiver, significa que mais forte é o relacionamento linear entre as variáveis. Do 

mesmo modo, quanto mais próximo de 0 (zero) o resultado da FCC, menor será a 

relação entre as variáveis. O resultado da FCC é comumente tomado em módulo, 

pois o sinal negativo para a FCC indica que variáveis correlacionadas possuem 

relação inversa. 
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Para mais detalhes sobre funções de correlação cruzada recomenda-se a 

leitura dos livros de Isermann e Münchhof (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 identificação. É nesta etapa que, se necessários, os sinais 

amostrados são tratados (filtrados, decimados, etc). 

A fim de se manter as relações lineares entre os dados de entrada e saída de 

um sistema, faz-se necessário que ambas as entradas e saídas sejam filtradas 

através de um mesmo filtro, conforme apresentado nas equações (2.4) e (2.5): 

               (2.4) 

               (2.5) 

onde      é a função de transferência do filtro (IFEACHOR E JERVIS, 2002). Vale 

ressaltar que tanto a FFT quanto a transformada wavelet podem ser aplicadas a fim 

de (baseado em conhecimento a priori) se tentar descobrir a região de frequência 

ocupada pelo ruído (DAUBECHIES, 1992), no objetivo de facilitar o projeto e 

aplicação de filtros. 

No que diz respeito à taxa de decimação ( , onde    ) a ser aplicada a um 

sinal superamostrado, de acordo com Aguirre (2000), a análise do grau de 

redundância entre amostras adjacentes deste sinal oferece uma boa estimativa para 

encontrar o valor de  . Em suma, o método descrito por Aguirre (2000) é dado como 

se segue: 

1. Determina-se as funções de autocovariância linear e não-linear do sinal 

superamostrado     : 

 

       [(      ̅   )         ̅    ]                         (2.6) 

 
        [(        ̅̅ ̅   ) (          ̅̅ ̅   )]                 (2.7) 

2. Em seguida, determinam-se os primeiros pontos de mínimo de cada uma das 

funções acima, os quais são:        
        e  

   
     

  
       , sendo que o 
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índice 1 denota o primeiro ponto de mínimo; 

3. Escolhe-se o menor dentre os mínimos selecionados acima, ou seja,   

   [    
   ], onde   é medido em número de atrasos; 

4. Por fim, determina-se a faixa de taxas de amostragem 
 

  ⁄    
 

  ⁄ . 

Caso o período de amostragem seja muito maior do que o necessário, uma 

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

O pré-processamento dos dados, não apenas se refere a resolver problemas 

de superamostragem ou de subamostragem, mas também se refere a identificar e 

eliminar ruídos, problemas de medição ou picos de sinal (outliers), distúrbios de 

baixa frequência (como desvios de sinal, no inglês: drift). 

Os livros de Ljung (1998, pg. 458) e Isermann e Münchhof (2010, pg. 588) 

trazem uma abordagem detalhada sobre o pré-processamento de dados para a 

identificação. Já o livro de Ifeachor (2002) traz uma abordagem prática do uso das 

técnicas de processamento digital de sinais. 

2.1.4 Determinação/Escolha da Estrutura Linear 

A escolha do tipo de modelo, se linear ou não linear, e consequentemente da sua 

estrutura a ser utilizada na identificação é uma das tarefas mais difíceis de serem 

feitas, haja vista que diferentes abordagens de identificação de sistemas podem ser 

usadas na tentativa de se obter um modelo empírico. Nesta seção serão abordadas 

estruturas de modelos lineares. 

Uma família geral de estrutura de modelo linear largamente utilizado na 

identificação de sistemas pode ser escrita pela seguinte equação geral (LJUNG, 

1999): 

         
    

    
     

    

    
     (2.8) 

onde                     e      são polinômios de q, operador de atraso, que 

contém os parâmetros estimados (ou que se quer estimar) a partir dos dados e 

capazes de representar a dinâmica de sistemas lineares;      e      são 

respectivamente os sinais de entrada e saída amostrados no instante  , e      um 



32 
 

ruído branco. Isolando      na equação (2.8) se obtém a saída do modelo 

     
    

        
     

    

         
     (2.9) 

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

  ) entre o sinal de entrada       e saída      do sistema, pode-se escrever o 

polinômio      da seguinte modo: 

                   
                 

             ̅    

Para                e     , tem-se: 

          
             

          
         

    

          
             

          
             

onde     é o operador de atraso, ex.:               ; e             e    

correspondem à ordem dos polinômios. 

A partir da equação (2.9) é possível obter diversos modelos lineares, como 

mostra o Quadro 2.1 (Ljung, 1999). 

Quadro 2.1: Modelos Lineares Típicos 

Estruturas do Modelo Equações do Modelo 

AR - Autoregressivo              ⁄      

ARX – AR com Entradas Exógenas               ⁄                    ⁄  

ARMAX – ARX com Média Móvel               ⁄                       ⁄  

OE – Desvio na Saída               ⁄             

BJ – Box-Jenkins               ⁄                       ⁄  

FIR – Resposta ao Impulso Finita                     

 



33 
 

Na prática, a estrutura do modelo a ser testada na identificação em geral não 

é 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 necessário que suas 

ordens e atrasos também sejam obtidos. 

Devido a grande eficácia do modelo ARX na identificação de sistemas 

dinâmicos lineares e em muitos casos de sistemas não-lineares, o mesmo foi usado 

nesta dissertação. Tal escolha foi motivada em análises 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 à identificação de sistemas dinâmicos lineares, 

apenas o modelo ARX será usado nesta dissertação. 

Para maiores detalhes sobre o modelo ARX considere o disposto na 

subseção 2.1.4.1. Para maiores detalhes sobre os demais modelos descritos no 

Quadro 2.1, recomenda-se a leitura dos livros de Söderström e Stoica (1989), Ljung 

(1999), Aguirre (2000) e Isermann e Münchhof (2010); e do artigo de Ljung (2001). 

2.1.4.1 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: 

onde obtendo-se a expressão a partir da Figura 2.5, tem-se: 

                                                 , 

e isolando      na expressão anterior, se obtém: 

              ⁄       

             ⁄  
(2.10) 

  

       

 
  + 

Figura 2.3: Estrutura do modelo ARX 
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Normalmente, em se tratando de identificação de sistemas dinâmicos, 

modelos mais simples, como o modelo ARX, são primeiramente usados antes de se 

tentar utilizar estruturas mais complexas; apenas caso o resultado obtido não seja 

satisfatório é que se opta por usar estruturas mais complexas, como as não-lineares.  

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

diferenças: 

         ( - )        ( -  )      (  -  )        
 (  -   -    )  

                                                                                              (2.11) 

onde    é visto como o número de auto-regressores,    o número de regressores 

exógenos. 

Uma das vantagens de se utilizar o modelo linear ARX é que seus parâmetros 

são facilmente estimados utilizando-se o algoritmo dos mínimos quadrados. Tal 

método é descrito na seção 2.1.7.1. 

2.1.5 Determinação/Escolha da Estrutura Não-Linear 

Embora em alguns casos aproximações lineares (como as descritas na seção 2.1.4) 

sejam suficientes para representar aplicações práticas, os sistemas dinâmicos 

encontrados no mundo real são, em última análise, não-lineares (AGUIRRE, 2000). 

Para sistemas que operam em larga faixa de operação ou sistemas altamente não-

lineares, modelos lineares não são suficientes (LJUNG, 2001). Modelos não-lineares 

como redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998), modelos não-lineares 

autoregressivos com entradas exógenas (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), têm recebido 

muita atenção nas três últimas 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 à aprendizagem de mapeamentos complexos a partir de um conjunto 

de dados experimentais. Estes modelos são estruturas flexíveis que basicamente 

durante a etapa de treinamento ajustam seus parâmetros internos de acordo com os 

dados observados na entrada e/ou saída, e possuem a habilidade de reproduzir 
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diferentes regimes dinâmicos para diferentes pontos de operação para os quais 

sejam treinados. 

Considere o problema de identificação caixa-preta a seguir:  

                (2.12) 

onde       representa os dados de entrada para estimação da função  ; e      

      ̂    o desvio de modelagem (resíduo). O objetivo básico do problema de 

identificação dado pela equação (2.12) é determinar uma função   de modo que: 

∑‖            ‖ 

 

   

            (2.13) 

em que a norma e modo de achar o mínimo podem variar, mas o conceito básico é 

descrito na equação (2.13). 

Diferentes funções podem ser usadas em   a fim de realizar o mapeamento 

não-linear, dentre as quais destacam-se: 

 as redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1998); 

 a lógica fuzzy (NELLES, 2001); 

 e a wavelet network (ZHANG e BENVENISTE, 1992, ZHANG, 1997).  

Pode-se observar acima que o problema da identificação caixa-preta de 

sistemas dinâmicos consiste basicamente em selecionar o vetor de entrada a ser 

usado no mapeamento não-linear entre as entradas e saídas, e o tipo de estrutura 

não-linear a realizar o mapeamento.  

Nesta dissertação a função wavelet network, a qual será vista em detalhes no 

capítulo 3, foi escolhida para ser a função   dos modelos não-lineares usados neste 

trabalho, os quais são: modelo NARX e de Hammerstein-Wiener.  

2.1.5.1 Modelo NARX 

O modelo polinomial de Kolmogorov-Gabor, representa o modelo não-linear auto-

regressivo com entradas exógenas (NARX) (NELLES, 2001). Este modelo é um 

subsistema do modelo NARMAX. 

Partindo da forma da equação compacta do modelo linear ARX (a qual será 

tratada em detalhes na seção 2.1.8.1) 
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 ̂           (2.14) 

onde      é o vetor de regressores (memória do modelo) dado em (2.15), e   é o 

vetor de coeficientes dado em (2.16),  

                        

 (  -  )    (  -   -    )                                              (2.15)                                

  [                    ]
 
 (2.16) 

e  ̂ é a saída obtida ao multiplicar os coeficientes pelos seus respectivos 

regressores. Ao invés de uma soma ponderada que representa o mapeamento 

linear, como é o caso do modelo ARX, o modelo não-linear ARX (NARX) usa um 

mapeamento não-linear entre as entradas e as saídas: 

 ̂      (    ) (2.17) 

onde      é o vetor de regressores dado pela equação 2.15, e   é uma função não-

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

 

Quando o modelo NARX é usado para controle, ou quando a função   é uma 

rede neural ou wavelet network, pode-se adicionar a forma geral da equação (2.17) 

uma função afim (ZHANG, 1993). Isto resulta em um modelo NARX com uma 

estrutura série-paralela: 

 ̂      (    )           (2.18) 

onde   é o coeficiente da função afim e   é o offset de saída.  

 ̂    

       

        

        

             

(

a) 

  

 

Figura 2.4: Estrutura geral do modelo não-linear ARX (NARX). 
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Dentre as vantagens no uso do modelo NARX, destaca-se: a possibilidade de 

identificar fenômenos não-lineares a um custo computacional muitas vezes 

comparável ao do modelo linear ARX (DE NICOLAO e TRECATE, 1998); a 

capacidade de poder exibir uma extensiva gama de comportamentos dinâmicos 

(NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990; DOYLE, PEARSON e OGUNNAIKE, 

2001); a possibilidade de poder usar diferentes funções não-lineares. 

2.1.5.2 Modelo de Hammerstein-Wiener 

O modelo de Hammerstein-Wiener é um modelo do tipo N-L-N (não linear - 

linear – não linear), no qual um bloco linear é envolvido entre dois blocos não-

lineares. Este modelo é a combinação de duas estruturas: a estrutura de 

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

A estrutura de Hammerstein é um modelo N-L (não-linear – linear) que foi 

originado a partir da teoria das equações integrais não-lineares desenvolvidas a 

partir dos trabalhos de Hammerstein em 1930 (NARENDRA AND GALLMAN, 1966). 

Esta estrutura consiste de um bloco estático não-linear seguido por um bloco 

dinâmico linear. O modelo de Wiener se originou a partir da série de Wiener, 

desenvolvida pelo matemático Norbert Wiener em 1940. A estrutura do modelo de 

Wiener é o modelo de Hammerstein reverso, ou seja, o bloco dinâmico linear 

seguido pelo bloco estático não-linear (ZHU, 2002). 

A combinação da estrutura de Hammerstein com a de Wiener, foi construída 

em analogia ao ambiente típico de controle de processo, onde o primeiro bloco não-

linear (da sequencia N-L-N) representa a não-linearidade do atuador e o segundo 

bloco não-linear da sequencia representa a não-linearidade do processo. Segundo 

Zhu (2002), a combinação destes sistemas tem a capacidade matemática de 

representar de modo aproximado sistemas não-lineares melhor do que se os 

modelos não fossem combinados. 

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

Hammerstein-Wiener: 
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Do qual se obtém a as seguintes equações: 

              (    ) 

                      

       (    )    [      (    )] (2.19) 

onde    e    representam o modelo não-linear, nesta dissertação a wavelet network; 

                é uma função de transferência linear dinâmica, onde os 

polinômios      e      foram descritos para equação geral polinomial, a equação 

(2.8);       e      representam, respectivamente, a saída de    e     

2.1.6 Determinação da ordem do modelo 

A escolha da ordem do modelo caixa preta é em geral uma combinação de 

conhecimento (a priori) do sistema e tentativa e erro (NELLES, 2001). Em 

identificação de sistemas é comum que a ordem do modelo não seja conhecida a 

priori e precise ser determinada a partir dos dados amostrados do processo. Dois 

critérios estatísticos amplamente usados em identificação de sistemas são descritos 

na próxima subseção (LJUNG, 1999; NELLES, 2001; ISERMANN E MÜNCHHOF, 

2010).  

2.1.6.1 Função Penalidade e Desvio de Predição Final de Akaike 

Em identificação de sistemas dinâmicos caixa-preta os seguintes passos são 

amplamente usados para a escolha da ordem do modelo: 

1. Para sistemas lineares, sugerir a partir da análise de correlação cruzada 

(CRA) (seção 2.1.7) a ordem do modelo; e para sistemas não-lineares, sugerir 

aleatoriamente diversas ordens começando das ordens mais baixas para as 

mais altas;  

2. em seguida, estimar os parâmetros para cada um dos modelos com base nas 

                 
                

     

Figura 2.5: Modelo de Hammerstein-Wiener. 
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ordens sugeridas;  

3. escolher a ordem adequada1 para representar o sistema identificado, 

baseando-se nos resultados apresentados por um dos seguintes critérios: 

Função Penalidade, Desvio de predição final de Akaike (FPE) (AKAIKE, 

1981), dentre outros; 

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

cruzada e análise dos resíduos. 

Os resultados da função penalidade e do FPE descrevem o quão longe o modelo 

estimado se encontra dos dados coletados. Estes critérios quantificam o 

comportamento da variância dos resíduos resultantes da inclusão do aumento do 

número de parâmetros e ao mesmo tempo penalizam a inclusão de cada termo. A 

ordem dinâmica “mais adequada” para representar o sistema a ser identificado é a 

que produz o menor valor de função penalidade ou menor valor do FPE, para a 

menor ordem possível. Uma ordem dinâmica maior do que a necessária irá 

aumentar de modo desnecessário a complexidade do modelo; por outro lado, 

subestimar a ordem dinâmica resultará em um modelo que não representa 

adequadamente o comportamento do sistema. 

 A Função Penalidade é definida pela seguinte equação, 

  
 

 
∑               

 

   

  (2.20) 

onde N é o comprimento dos dados amostrados usados para estimação,         

      ̂       é o resíduo,    representa os parâmetros estimados.   

 O FPE é um critério similar à função penalidade, e dado pela seguinte equação, 

     [
    

    
] (2.21) 

onde   é a Função Penalidade,    é o número de parâmetros estimados e N é o 

comprimento dos dados amostrados (AKAIKE, 1981). 

 

                                            
1
 Como estes critérios são baseados em um número finito de resultados, não se pode garantir que a 

ordem apontada por eles seja a mais adequada para a representação do modelo identificado. 
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2.1.7 Estimação de Parâmetros 

Após a definição da estrutura a ser usada na identificação, o próximo passo no ciclo 

de identificação de sistemas consiste em estimar os parâmetros do modelo. Um 

ponto crítico na estimação dos parâmetros do modelo é que estes sejam escolhidos 

de modo que o ajuste do modelo seja bom (SJÖBERG et al., 1995). Em outras 

palavras, espera-se que os parâmetros sejam obtidos de modo a minimizar a função 

penalidade (equação 2.20). 

Neste trabalho tanto a estrutura linear ARX quanto os pesos da estrutura não-

linear   (a wavelet network) são estimados basicamente pelo método dos mínimos 

quadrados, o qual é descrito na próxima subseção.  

Devido à importância do estimador de não-linearidade   (a wavelet network) 

usado no modelo NARX, este é tratado no capítulo 3 desta dissertação. 

2.1.7.1 Método dos Mínimos Quadrados 

Supondo que um conjunto de sinais de entrada e saída tenham sido medidos e 

escritos como                      ,                      ; usando o modelo 

ARX, é possível obter a saída do modelo  ̂    dado valores passados de entrada e 

saída: 

 ̂                  ( -  )      (  -  )        
 (  -   -  ) 

 ̂                  ( -  )      (  -  )        
 (  -   -  ) 

: 

 ̂                                             
       

        

onde para     tem-se que        e       .  A fim de determinar os 

coeficientes    e   , pode-se reescrever o modelo ARX acima na forma de 

regressão linear: 

 ̂      (2.22) 

onde,  
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 ̂  [

 ̂   

 ̂   
 

 ̂   

] 

  [

                                 

                                 
                                                                                              

                                             

] 

   [                    ] 

A matriz   é chamada matriz de regressores e cada coluna dessa matriz é formada 

por um regressor; o vetor   é um vetor coluna e representa os coeficientes do 

modelo ARX. A fim de determinar  , a função penalidade, equação (2.20), deve ser 

minimizada com respeito à  : 

   
 

        
 

 
∑             

 

 

 

   

  
     

onde,  

                    

                                          

    

[
 
 
 

           

           
 

               ]
 
 
 

  

Fazendo 
   

  
  , a fim de minimizar a função penalidade, tem-se: 

‖ ‖                    

                       

   

  
               

                                     (2.23) 

        ̂                            (2.24) 

onde a equação (2.23) é conhecida como equação normal e a matriz           na 
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equação (2.24) é chamada de matriz pseudo-inversa2 (MOORE, 1920). 

Devido à possibilidade de mau condicionamento numérico3 dada pela 

aplicação direta da equação normal, como é detalho no livro de Griva, Nash e Sofer 

(2009, capítulo 3 e Apêndice A.7.3), abordagens mais sofisticadas, como a 

decomposição QR, podem ser usadas com o objetivo de resolver o problema dos 

mínimos quadrados.  

2.1.7.2 Decomposição    

A decomposição    (também chamada de fatorização   ) de uma matriz de 

regressores   é dada pela decomposição desta matriz como um produto de uma 

matriz ortogonal4   (ou seja,       ,     , por uma matriz triangular superior  , 

     

    . (2.25) 

Sendo assim, de modo equivalente ao problema dos mínimos quadrados calculado 

na subseção anterior, equação (2.23), tem-se: 

                

                

           

                       

       

onde fazendo      , tem-se: 

     

onde   é o vetor de parâmetros transformado e está relacionado com parâmetro 

original  . Como   é uma matriz triangular, bastará usar substituições sucessivas 

para encontrar o valor de  .  

                                            
2
 O uso da matriz pseudo-inversa é comum no contexto dos mínimos quadrados, onde se tem que, 

em geral, o número de observações é maior do que o número de parâmetros. 
3
 Erros de arredondamento quando se recorre a um sistema computacional numérico no cálculo 

matricial (GRIVA, NASH E SOFER, 2009). 
4
 Matrizes ortogonais preservam a solução para um problema dos mínimos quadrados lineares, pois 

não alteram o comprimento euclidiano do vetor. A matriz   possui colunas ortogonais. 
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A decomposição QR é comumente calculada pelo método modificado de 

Gram-Schmidt5 (HAN E NEUMANN, 2007). Este método é descrito no Capítulo 3 

desta dissertação. 

2.1.8 Validação do modelo 

Como visto na Figura 2.2 (seção 2.1), após a escolha da estrutura do modelo e 

ajuste dos parâmetros, o mesmo precisa ser validado a fim de se certificar que o 

modelo é adequado para representar a dinâmica do sistema em estudo. Na prática, 

se alterna entre a estimativa e validação até encontrar o modelo mais simples que 

melhor satisfaz o propósito da identificação. 

Os seguintes métodos são comumente usados na validação de modelos 

lineares estimados (LJUNG E HJALMARSSO, 1995; JUDITSKY et al., 1995): 

 validação cruzada; 

 análise de resíduos; 

 mapa de pólos e zeros de modelos paramétricos lineares; 

 resposta ao impulso e degrau. 

Nas próximas subseções, apenas os dois primeiros casos serão abordados, 

pois de acordo com Ljung e Hjalmarsso (1995) tais métodos são os mais 

comumente usados para a validação.  

2.1.8.1 Validação Cruzada 

Na validação cruzada o desempenho do modelo identificado é avaliado para um 

conjunto de dados diferente daquele usado para a estimação dos parâmetros. Isto 

pode ser possível, por exemplo, dividindo-se o conjunto de dados em duas partes: 

os primeiros 2/3 do total do número de amostras é utilizado para a estimação de 

parâmetros, enquanto o 1/3 restante é usado para avaliar a qualidade do modelo 

(JUDITSKY et al., 1995).  

A equação (2.26) mostra, em porcentagem, o quanto o modelo estimado se 

ajusta aos dados experimentais de validação: 

                                            
5
 A decomposição QR é uma interpretação matricial do método clássico de Gram-Schmidt. O método 

modificado de Gram-Schmidt supera a instabilidade numérica do método clássico (Han e Neumann, 
2007). 
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       (  
∑         

 
   

∑      ̅  
   

)       (2.26) 

onde yk (y, …, yN) é a saída medida, ysk (ys1, …, ysN) é a saída do modelo estimado,  

e  ̅ é a media do vetor  yk. Para a equação (2.26) o valor de 100% corresponde a um 

ajuste perfeito. 

2.1.8.2 Análise dos Resíduos 

A parte dos dados de identificação que o modelo não consegue explicar é chamada 

de resíduo: 

     ̂ (2.27) 

onde   é o vetor de saída medida do sistema, e  ̂ é o vetor de saída simulada, o 

qual é obtido usando a sequência de dados de entrada contida no conjunto de 

estimação no modelo estimado. Caso o sinal usado como entrada para a obtenção 

de  ̂ pertença ao conjunto de dados de validação (ou seja, dados diferentes dos 

usados para a estimação do modelo), então a equação (2.27) é chamada de 

equação do desvio de simulação. De acordo com Ljung e Hjalmarsso (1995), dois 

testes tem se mostrado simples e eficazes na análise dos resíduos: o teste de 

branqueamento6 e o teste de independência. 

O teste de branqueamento diz que quanto mais descorrelacionado o resíduo 

estiver com ele mesmo, melhor será o modelo estimado: 

      
 

 
∑    

 

   

       (2.28) 

onde    é o cálculo da função de autocorrelação entre os resíduos  . O teste da 

independência diz que quanto mais descorrelacionado o sinal de entrada estiver dos 

resíduos, melhor será a qualidade do modelo estimado: 

       
 

 
∑    

 

   

       (2.29) 

                                            
6
 O 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 frequência da luz visível. 
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onde     representa o cálculo da função de correlação cruzada entre os resíduos e a 

entrada. 

Estatisticamente, referindo-se a dados com distribuição Gaussiana, é 

conhecido que se a função de autocorrelação residual estiver dentro do intervalo de 

confiança de 3 desvios padrões (99%), diz-se que o modelo passou no teste do 

branqueamento (SÖDERSTRÖM e STOICA, 1989). De acordo com Söderström e 

Stoica (1989), a evidência de correlação fora deste intervalo pode ser uma indicação 

de que o modelo obtido não será capaz de descrever, de modo adequado, como 

parte do sinal de saída se relaciona com o sinal correspondente de entrada. Por 

outro lado, Ljung e Hjalmarsso (1995) mostram que embora os testes do 

branqueamento e da independência tenham sido construídos com base na estrutura 

probabilística, tais técnicas continuam fazendo sentido mesmo fora do contexto da 

teoria estatística, desde que a amplitude máxima dos resíduos ou a evidencia de 

correlação entre a entrada e os resíduos, ou entre os resíduos, seja aceitável.  

Por simplificar as análises de ajuste de modelos a dados experimentais, nesta 

dissertação será considerado somente o teste da validação cruzada, equação (2.26), 

tanto para a validação para o caso de identificação de sistemas dinâmicos lineares, 

quanto não-lineares. 

2.2 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO 

Neste capítulo foi descrita uma metodologia usada na identificação de sistemas 

dinâmicos, denominada ciclo de identificação. Baseando-se em tal metodologia, 

métodos de identificação de sistemas lineares, não-lineares, técnicas de estimação 

e validação, foram tratadas. Tais abordagens teóricas unidas à função não-linear, a 

qual é dada no capítulo 3 (a wavelet network), serão aplicadas nos capítulos 5 e 6 

ao problema de inferir posição e carga dinâmica a partir da medição de variáveis 

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

Nas próximas seções são abordados alguns conceitos sobre as funções wavelets. 

Tais conceitos permitirão compreender a wavelet network abordada na seção 4.7. A 

wavelet network ou wavenet é utilizada neste trabalho como função não-linear   do 

modelo NARX (equação 2.17), e em ambas as funções    e    do modelo de 

Hammerstein-Wiener (HW) (equação 2.19), os quais foram vistos na seção 2.1.5. 

3.1 HISTÓRIA DAS WAVELETS 

A primeira função wavelet foi desenvolvida em 1909, pelo matemático Húngaro 

Alfred Haar (HAAR, 1910). A wavelet de Haar forma bases ortonormais e possibilita 

representar de maneira aproximada qualquer função contínua      localizada no 

intervalo unitário      , com uma série de funções degraus (positivas e negativas), 

como mostra a Figura 3.1. Nota-se que a wavelet de Haar não é continuamente 

diferenciável. Tal propriedade faz desta uma função não suave, o que limita a sua 

aplicabilidade. 

  

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

acreditava que as funções de Haar eram superiores às de Fourier para estudar 
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Figura 3.1: Função wavelet (ψ) de Haar. 
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detalhes complicados do movimento browniano. Posteriormente, entre 1975 e 1981, 

enquanto o geofísico Morlet estudava a transformada por janelas de Fourier para 

analisar sinais sísmicos, ele descobriu que variando a função janela era possível 

obter mais ou menos detalhes em tempo-frequência do sinal estudado (MORLET, 

1983). Na prática, a wavelet de Morlet, pode ser vista como uma onda senoidal, 

modulada por uma função Gaussiana, como mostra a Figura 3.2. 

 

Vale ressaltar que o termo wavelet foi criado por Morlet, no entanto a função 

criada por Haar é a primeira função wavelet construída. Em 1984, Morlet e um físico 

chamado Grossman descobriram que não apenas é possível decompor um dado 

sinal em       (espaço da funções quadrado-integráveis em  ), através de 

wavelets, como também é possível reconstruí-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 análise de sinais e 

possuem aplicações 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 

análise da multiresolução (do inglês, Multiresolution Analisys – MRA), Daubechies 

(1988) construiu a primeira função wavelet que é ao mesmo tempo ortonormal, com 

Suporte 

Figura 3.2: Função wavelet (ψ) de Morlet. 
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suporte compacto7 e continuamente diferenciável. Logo em seguida, em 1992, 

sendo já conhecido que a ortogonalidade não é essencial na representação de 

sinais, Daubechies publicou a sua contribuição sobre o uso de frames (conceito 

desenvolvido por DUFFIN e SHAEFFER, 1952) para a construção adequada de 

wavelets não-ortogonais (também chamada de wavelet frames), cujas funções de 

bases são redundantes, possuindo forte aplicação no campo da identificação de 

sistemas não-lineares (SMITH, 2007; TADAYONI, XIe 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 próximas seções deste capítulo são abordados alguns conceitos básicos 

sobre as transformadas wavelets. Tais conceitos são necessários para a 

compreensão da função não-linear usada no modelo NARX e no modelo de 

Hammerstein-Wiener, a wavelet network. 

3.2 O QUE É A WAVELET? 

Wavelets são funções bastante simples, que possuem duração limitada, valor médio 

zero e energia concentrada ao redor de um ponto no tempo, podendo ser usadas 

como uma ferramenta analítica para processamento de sinal, modelagem 

matemática, análise numérica, dentre outros (DAUBECHIES, 1992). Estas funções 

podem formar um conjunto infinito de funções de base, as quais são localizadas 

simultaneamente na escala (frequência) e no tempo possibilitando decompor um 

sinal em diferentes componentes de frequência, permitindo o estudo de cada um 

destes componentes com a resolução correspondente a sua escala. Isto faz da 

wavelet uma poderosa ferramenta na análise (decomposição) e síntese 

(reconstrução) de fenômenos transientes, não-estacionários, ou variantes no tempo.  

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

seguintes exigências: 

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

                                            
7
 Diz-se que uma dada função (ex: função  ) tem suporte compacto, se existe um intervalo fechado e 

limitado, fora do qual a função é zero (ou seja,       ). Em outras palavras, a função tem um 
começo finito e um fim finito (diferente dos senos e cosenos que são infinitos). A importância de ter 
suporte compacto é que quando se encaixa esta função ao sinal analisado, se obtém um resultado 
localizado em vez de um resultado global. 
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∫         
  

  

 (3.1) 

2) A função deve possuir energia finita: 

∫            
  

  

 (3.2) 

3) A função deve satisfazer a condição de admissibilidade: 

     ∫
| ̂   |

 

   
        

  

  

 (3.3) 

onde  ̂ é a transformada de Fourier de  , sendo que        . Vale ressaltar que a 

transformada wavelet inversa só existe para      . Isto significa que o sinal 

analisado pode ser reconstruído sem perda de informação (DAUBECHIES, 1992). 

Para uma análise detalhada sobre tais exigências o leitor deve-se reportar ao livro 

de Daubechies (1992). 

3.3 DIFERENÇAS ENTRE A TRANSFORMADA DE FOURIER POR 

JANELAS E A TRANSFORMADA WAVELET 

Sabe-se que a transformada de Fourier (FOURIER, 1822) utiliza funções de base 

unicamente senoidais e é capaz de representar sinais apenas no domínio da 

frequência: 

         ∫          
  

  

                       (3.4) 

em que     denota a transformada de Fourier da função     . Por outro lado, a 

transformada de Fourier por janelas (do inglês, short-time Fourier transform – STFT 

ou windowed Fourier transform – WFT ou Gabor Transform), também conhecida 

como transformada de Gabor (GABOR, 1946), permite obter a localização tempo-

frequência de um sinal: 

           ∫                  
  

  

 (3.5) 

onde após fixar a largura da janela     , o sinal é seccionado em segmentos iguais e 

a respectiva WFT é obtida. A Figura 3.3 exemplifica o plano tempo-frequência para a 
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WFT. 

 

Como na WFT são usadas janelas de comprimento único para todas as 

frequências do sinal, consequentemente a resolução da análise é a mesma em 

todos os locais no plano tempo-frequência. 

Diferente da WFT que possui uma janela com largura fixa que se translada 

durante todo o sinal analisado com a mesma resolução, a transformada wavelet (do 

inglês, continuous wavelet transform - CWT) possui um parâmetro de escala que 

varia a largura da janela, e permite decompor um sinal em diferentes componentes 

de frequência. Como além de variar a largura da janela, a função wavelet também se 

desloca sobre o sinal, é possível analisar a mesma seção do sinal em diferentes 

resoluções, que podem ser das mais grosseiras (“enxergando o sinal de longe”) às 

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

                        ∫               
 

                  (3.6) 

 

onde, 

     
 

 √  
 (

   

 
) (3.7) 

é a função wavelet, também chamada de função protótipo ou wavelet mãe;   >0 e   
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 Figura 3.3: Plano tempo-frequência para a transformada por janela de Fourier com destaque 
nas funções de base de Fourier. 
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   são variáveis contínuas, chamadas, respectivamente, parâmetros de dilatação e 

translação. O parâmetro de dilatação é responsável por alongar ou comprimir a 

função de base. Já o parâmetro de translação é responsável em deslocar a wavelet 

pelo sinal analisado. Aplicando a transformada wavelet inversa, a função      pode 

ser novamente obtida, 

     
 

  

∫ ∫
 

  

 

 √  
       (

   

 
)     

 

 

 

                  (3.8) 

onde        é o resultado do produto interno 〈      〉, e    é a condição de 

admissibilidade definida pela equação (3.3). 

A Figura 3.4 exemplifica como se dá a localização no plano tempo-escala 

associado com a transformada wavelet. No caso, os componentes de baixa 

frequência do sinal são capturados utilizando escalas maiores; já os componentes 

de alta frequência do sinal são capturados com escalas menores, 

consequentemente, a resolução da análise será diferente para cada seção do sinal. 

Tal análise resulta em uma decomposição na forma piramidal, uma vez que todo o 

sinal é analisado com valores de dilatação exponencialmente distribuídos (MALLAT, 

1989). 
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Figura 3.4: Funções 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 análise de sinais e imagens (dentre outras aplicações) discretamente 

amostrados. Para a obtenção da versão discreta da CWT, ou seja, a transformada 

wavelet discreta (em inglês: discrete wavelet transform (DWT)), os sinais de 

integração são substituídos por um somatório finito e os parâmetros de dilatação e 

translação da wavelet mãe que variam de modo contínuo (ver equação (3.7)), são 

substituídos por valores discretos. No caso,   é substituído por   
  e   é substituído 

por      
 , os quais são, respectivamente, o passo de dilatação e translação. Desta 

forma, tem-se a wavelet discretizada: 

        
 

 √  
   

 (
       

 

  
 )    

   ⁄
    

          (3.9) 

onde           e        . Em se tratando de DWT, é possível obtê-la usando 

diferentes tipos de funções 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 últimas foram 

aprimoradas a partir do trabalho da Mallat (1989), intitulado "Análise da 

multiresolução", que foi o ponto de partida para criação das funções 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 

redundância de uma representação discreta de um sinal por meio de wavelets. Um 

frame é um conjunto de vetores {             } que permite descrever um dado 

sinal         por meio de um somatório finito e não-ortogonal de termos dado pela 

seguinte equação: 

     ∑〈      〉

   

        (3.10) 

onde      é a função wavelet discreta dada pela equação (3.9) e 〈      〉 é o 
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coeficiente da função wavelet (que após a obtenção de (3.9) agora pode ser 

chamado de     ). Para que a reconstrução de   na equação (3.10) seja possível, a 

seguinte condição de frame necessita ser satisfeita: 

 ‖ ‖  ∑|〈      〉|
 

   

  ‖ ‖  (3.11) 

onde ‖ ‖ denota a norma da função, sendo que ‖ ‖  é a energia da função  ,   e   

são independentes de  ;   e   denotam, respectivamente, o limite inferior e superior 

do frame.  

 Se, portanto, a equação (3.11) é satisfeita, a família de funções      com 

      constitui um frame de      . A prova matemática da restrição (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 

dimensão é generalizada para o caso de múltiplas dimensões. O leitor interessado 

em conhecer como o coeficiente      é computado deve-se reportar ao livro de 

Daubechies (1992). 

3.5.1 Wavelet Frames Radiais 

Wavelet frame consistindo de funções wavelet radiais são naturalmente estruturas 

de escala única em       . Wavelets frames radiais de escala única possuem o 

mesmo índice de dilatação em todas as dimensões.   

Uma função wavelet         é radial se possui simetria radial 

{ ̂     ̂ ‖ ‖      } (3.12) 

e satisfaz a seguinte condição de admissibilidade 

        ∫
| ̂    |

 

 
  

 

 

   (3.13) 

onde  ̂    é a transformada de Fourier de     , com     , e ‖ ‖  √    é a 

norma Euclidiana (Kugarajah e Zhang, 1995).  

Kugarajah e Zhang (1995) mostram que uma wavelet frame radial de escala 
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única multidimensional          pode ser construída pela dilatação a transladação 

de uma única wavelet mãe radial 

  {          
    ⁄

    
                   } (3.14) 

onde      e     . Wavelets radiais que satisfazem as equações (3.12) e (3.13) 

são muito utilizadas na identificação de sistemas devido à facilidade de 

implementação e devido à forma como se concentram no espaço tempo-frequência 

(Zhang, 1997). Para um entendimento detalhado sobre a construção de wavelet 

frames de escala única o leitor deve-se reportar ao artigo de Kugarajah e Zhang 

(1995) e Zhang (1997).  

É importante ressaltar que neste trabalho as wavelets frames radiais de 

escala única são usadas para compor a wavelet network. 

3.6 WAVELET CONTÍNUA E DISCRETA PARA DIMENSÕES 

ELEVADAS 

Qualquer função          pode ser decomposta e representada por funções 

wavelets, desde que estas wavelets satisfaçam a condição dada pela equação 

(3.13), 

       ∫     
 

 √   
 (

   

 
)  

  
 (3.15) 

e a sua inversa também pode ser escrita: 

     
 

  

∫ ∫
 

    

 

 √   
       (

   

 
)    

  

 

 

         (3.16) 

onde      é a função wavelet mãe, a segunda derivada da função gaussiana. 

Discretizando a equação (3.16), tem-se: 

     ∑     

   

  
    ⁄

    
          {        } (3.17) 

onde o termo   
    ⁄

 é o fator de normalização,    é o tamanho do passo de 

dilatação,    é o tamanho do passo de translação. No livro de Daubechies (1992), 
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seção 2.6, a função wavelet contínua é apresentada para dimensões maiores do que 

  . Já no trabalho de Kugarajah e Zhang (1995), os vários aspectos da construção 

de funções wavelet discreta multidimensionais é vista em detalhes. 

3.7 WAVELET NETWORK 

Trabalhos importantes no estudo das decomposições 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 

princípio como alternativa à rede neural feedforward. De acordo com Zhang (1997), 

a ausência de métodos mais eficientes para determinar a estrutura da rede e os 

parâmetros dos neurônios fazem com que o desempenho das RNAs muitas vezes 

não seja satisfatório. Basicamente, a wavelet network é uma decomposição wavelet 

implementada em uma rede neural de uma camada escondida, onde as wavelets 

são funções de ativação dos neurônios escondidos. De acordo com Zhang (1997), 

graças ao uso heurístico da transformada wavelet, para ajustar o valor inicial dos 

parâmetros da rede a partir de dados observados, a wavenet tem mais facilidade 

para superar o problema de mínimos locais do que as redes neurais. Vale ressaltar 

que diferente das RNAs, as funções base da decomposição wavelet não são rígidas, 

uma vez que se adaptam aos dados observados (ZHANG, 1997). O resultado da 

combinação da decomposição wavelet e das redes neurais se resume em uma 

ferramenta com métodos construtivos eficientes (ver: ZHANG E BENVENISTE, 

1992; SJÖBERG 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 determinação dos parâmetros da rede, e capaz de resolver problemas de 

elevada dimensão. 

A wavelet network, pode ser vista por duas diferentes perspectivas, as quais 

são: multiresolução (SAFAVI AND ROMAGNOLI, 1997); e wavelet frames (ZHANG, 

1997). Na primeira abordagem as wavelets utilizadas na expansão formam bases 

ortogonais. Na segunda, a expansão é construída usando wavelets não-ortogonais. 

Nesta dissertação, considera-se apenas esta última abordagem. Tal escolha 

simplifica o uso das wavelet networks em sistemas com alta dimensão de entrada. 

Isto porque para gerar bases ortonormais em      de escala única necessita-se de 
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     funções wavelets mãe, por outro lado a geração de wavelet frames de escala 

única multidimensionais somente necessita de uma única wavelet mãe. 

Nesta dissertação, as wavelets networks são usadas para resolver o seguinte 

problema de estimação: 

         (3.18) 

onde   é a wavelet network e   é um ruído branco independente de  . 

Na próxima subseção é detalhada a construção da wavelet network baseada 

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

3.7.1 Construção da Wavelet Network  

Se os parâmetros da transformada wavelet inversa dada na equação (3.16),     e  , 

forem discretizados de acordo com os dados de treinamento, então a discretização 

adaptativa da transformada wavelet inversa dada pela equação (3.17) pode ser 

chamada de wavelet network. Como mencionado anteriormente, esta estrutura pode 

ser considerada como uma rede neural, cujas wavelets são funções de ativação da 

camada escondida, como mostra Figura 3.5. 

 Em aplicações práticas é impossível construir a wavelet network usando um 

conjunto infinito de funções wavelet frames radiais, portanto as wavelets na equação 

F(x) 

Figura 3.5: Estutura geral da wavelet network. 
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(3.17) necessitam ser truncadas em um conjunto finito8: 

  {        ∑    

   

    
                       } (3.19) 

onde   é a biblioteca de wavelets obtidas após a realização do truncamento,   é o 

conjunto de dados de treinamento,       e       ; sendo que o maior índice de 

dilatação corresponde ao tamanho do domínio da função.  

Como é possível observar na equação (3.19), o problema de treinar a wavelet 

network consiste em escolher os valores de     ,   ,   ,    e    de modo a se obter 

a saída esperada com o menor desvio possível. Lembrando que  ,    e    são 

escolhidos de modo a se obter uma função wavelet radial em       . Como 

discutido anteriormente neste capítulo, diferente das redes neurais artificiais, a 

decomposição wavelet naturalmente sugere a inicialização da wavelet network 

(ZHANG, 1997). Como o truncamento da decomposição wavelet é normalmente 

realizado sem levar em conta o espaçamento dos dados, pode-se imaginar que a 

biblioteca   estará repleta de wavelets cujo suporte não contém nenhum dado de 

estimação. Desta forma, a fim de selecionar apenas as wavelets mais 

representativas para compor a biblioteca  , considerando as wavelets      que 

formam a biblioteca   na equação (3.19) como regressores, Zhang (1997) propôs o 

uso de técnicas de análise de regressão para encontrar as wavelets mais 

adequadas para compor a função  . 

A seguir, é descrito o processo de inicialização e treinamento da wavelet 

network. Tal descrição é baseada nos trabalhos de Kugarajah and Zhang (1995) e 

Zhang (1997) e se aplicam quando a wavelet network é usada como função   do 

modelo NARX (ver seção 2.1.5.1). O principal objetivo desse algoritmo, de acordo 

com Zhang (1997), é o de aumentar a eficiência computacional, se comparado com 

o método usado por Zhang (1992) que envolvia o algoritmo backpropagation. Para o 

caso em que a wavelet network é usada no modelo de Hammerstein-Wiener, 

qualquer algoritmo de otimização não-linear pode ser usado. O leitor pode se 

reportar ao livro de Nelles (2001) para uma abordagem completa sobre métodos de 

otimização não-linear. 

                                            
8
 Esta operação é semelhante a manter um número finito de termos na decomposição wavelet 

discreta para aproximar a função decomposta. O leitor deve-se reportar ao livro de Daubechies 
(1992) para maiores detalhes. 
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3.7.2 Procedimento para inicialização e treinamento da wavelet network 

Na prática a wavelet network não usa os coeficientes obtidos pela aplicação direta 

da decomposição wavelet discreta9. Ao invés disso, inicia-se a rede escolhendo-se 

os parâmetros de dilatação e translação de tal forma que eles constituam uma 

estrutura regular piramidal (assim como é obtido na decomposição wavelets 

discreta). Em seguida, guardam-se os valores de   e   que minimizam a função 

penalidade: 

  ∑‖      (    )‖
 

 

   

   

em que 

     ∑    

   

    
          

é a wavelet network; desta forma, a obtenção dos pesos da rede,     , se reduz a 

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

Para cada ponto de treinamento   {(    )        } do conjunto finito de 

comprimento N, é determinado o índice das wavelets (I) cujo suporte contém ao 

menos um ponto de dado amostrado 

     {               }   

em que      é o suporte da função wavelet. Após determinar o índice I, constrói-se o 

conjunto de wavelets W candidatas a serem funções de ativação para estimação da 

função   

  {                     }  

Os procedimentos dados anteriormente resolvem o problema das wavelets 

“vazias”. No entanto, como até o momento apenas as variáveis de entrada foram 

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

  {  }           

são redundantes para estimar  .  

                                            
9
 Isso porque o estimador sofre da maldição da dimensionalidade. Este fenômeno diz que a 

complexidade dos estimadores aumenta de modo exponencial com a dimensão de entrada. 
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Considerando as wavelets presentes em W como regressores, o próximo 

passo consiste em selecionar o melhor subconjunto de W (     que abranja todo 

o espaço do vetor de saída y o mais próximo possível. 

Seleção das Wavelets pela ortogonalização: 

Assumindo a priori que o tamanho do subconjunto de W é conhecido, em outras 

palavras, o valor de M já 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 seleção das 

wavelets mais adequadas a partir de W. 

Considerando a princípio, a seguinte notação matricial: 

   [  (    )         ]
 
 

onde      é o conjunto de wavelets normalizadas, a coleção de   , com   

      forma um conjunto em   

  {       } 

onde vale ressaltar que   
      e             é a entrada de treinamento. Da 

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

           

 O objetivo do algoritmo heurístico proposto por (ZHANG, 1997), que é na 

verdade uma sutil modificação do algoritmo proposto por Chen et al. (1989), é o de 

selecionar as wavelets em   que abranja de forma linear, com os vetores 

previamente selecionados, o espaço mais próximo de  .  Este algoritmo lida com a 

decomposição QR, já discutida na seção 2.1.7.2, que nessa dissertação é calculada 

pelo algoritmo modificado de Gram-Schmidt (HAN E NEUMANN, 2007). Tal 

procedimento é descrito a seguir. 

Para iteração  , denote por    o índice da wavelet selecionada de  . Sendo   a 

iteração atual, então    ,...,      
 foram selecionadas em iterações anteriores. A fim 

de reduzir o custo computacional, as wavelets selecionadas na iteração corrente    

são ortonormalizadas para as anteriormente selecionadas, do seguinte modo: 
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 [(   
    )       (   

      
)      

] 

            

   
 

   

√   
    

           

onde    
 é a versão ortonormalizada de    

, para           . Agora, 

ortogonalizando os vetores restantes    para            
, tem-se: 

  
   

   
     

 (  
      

)     
 

em que, 

  
   

    

Agora que    ,...,     
 e    são ortogonais, a melhor    a ser escolhida para a 

iteração atual corresponde à    que mais se aproxima de  . Sendo assim, escolhe-

se:  

             
(  

   
)

 

 

√(  

   
)

 

  

   

 

    
 

  
   

√(  

   
)

 

  

   

 

 

e encontra-se as wavelets mais relevantes.. 

Após   iterações as wavelets           foram selecionadas. A wavelet 

network pode então ser construída, como: 

 ̂     ∑   

 

   

   
    (3.20) 

onde a obtenção dos pesos da rede (   
) se reduz a um problema de mínimos 

quadrados,  
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o qual é resolvido aplicando-se a decomposição QR (vista na Seção 2.1.7.2); onde 

  [         
]
 
 e   [         

]. Observa-se que a diferença entre  ̂  e  , deve-

se ao fato de que  ̂  foi obtida a partir de  , por meio do processo de seleção de 

wavelets descrito anteriormente.  

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

considerações: 

 pelo fato de ser radial e devido à boa localização tempo-frequência, 

considera-se a função wavelet   como a segunda derivada da função 

Gaussiana, o chamado “chapéu-mexicano”: 

     (        |   |
 
)   

|   |
 

 

 (3.21) 

onde |   |
 
    . A Figura 3.6 mostra o gráfico correspondente a equação 

(3.21). 

 

 

 toma-se {  
       } na forma de grade diádica, isto é,       e     ; 

 a fim de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada, condicionando 

Figura 3.6: Função wavelet ψ. A segunda derivada da função Gaussiana, o chamado  
“chapéu mexicano”. 
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melhor o sinal para a estimação da função  , aplica-se à entrada   a técnica de 

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

No que diz respeito à seleção do melhor subconjunto de W para estimação de 

 , em outras palavras como escolher o tamanho de  . O objetivo é avaliar a 

performance de  ̂ , para diferentes combinações de  . Para tal, utiliza-se a validação 

cruzada generalizada (do inglês, generalized cross-validation (GCV)): 

    
 

 
∑  ̂ (    )        

 

   

     
 

 
  

                (3.22) 

onde GCV é minimizado com respeito a  ;  ̂  é a aproximação dada pela wavelet 

network ao sinal de entrada     ;   é o número de funções de base da rede; N é o 

tamanho dos dados amostrado;      é a saída medida; e   
  é a variância do ruído 

no modelo de regressão dado pela equação (3.18). 

Em princípio, funções wavelets dilatadas e transladadas são suficientes para 

formar um frame. No entanto, as como funções wavelet são geralmente "filtros 

passa-faixa", no sentido de que seus espectros são (quase) concentrados dentro de 

alguma área fora da origem, tais funções tendem a apresentar oscilações irregulares 

(JENSEN E COUR-HARBO, 2001). A fim de melhorar a regularidade do estimador, 

uma função de escala  , que é equivalente a um "filtro passa-baixas" 

      
 |   |

 

  
(3.23) 

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

     ∑                    

  

   

 ∑    

  

   

                 

(3.24) 

Onde   é a média do vetor de regressores (1 x m),   é uma matriz do subespaço 

não-linear (m x q) obtida através da aplicação da análise dos componentes 

principais (PCA) aos regressores em  ;     é o vetor de coeficientes associado com 

os scalons (ns x 1),     é o vetor de coeficientes associado com os wavelons (nw x 

1),     é a matriz de dilatação associada com os scalons (ns x 1),     é a matriz de 



63 
 

dilatação associada com os wavelons  (nw × 1);     é a matriz de translação 

associada com os scalons (ns x q),     é a matriz de translação associada com os 

wavelons (nw x q), ns é o número de scalons e nw o número de wavelons. Funções 

de escala e as funções wavelet são ambas utilizadas para diferentes escalas de 

dilatação, em uma estrutura semelhante à decomposição wavelet (JENSEN E 

COUR-HARBO, 2001). 

A fim de tornar a wavelet network dada pela equação (3.24) mais sensível 

para captura das relações lineares presentes entre os dados de entrada e saída, 

uma função afim é adicionada, o que resulta em: 

     ∑                    

  

   

 ∑    

  

   

                           

(3.25) 

onde      é o parâmetro de conexão direta da entrada para a saída,     é o 

offset de saída e P é uma matriz de subespaço linear (m x p) obtida pela aplicação 

da análise dos componentes principais aos regressores de entrada (ZHANG, 

1993(a)). 

Agora que a estrutura final da wavelet network já é conhecida, é possível 

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 são multiplicados pelo seu respectivo 

coeficiente de dilatação e em seguida são subtraídos do coeficiente de translação.  
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3.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO 

Este capítulo tratou da construção da função não-linear, a wavelet network, a qual é 

usada no modelo NARX (estrutura  ) e no modelo de Hammerstein-Wiener 

(estruturas    e   ). Foi visto que a wavelet network utilizada nesta dissertação é 

construída usando wavelets radiais não-ortogonais, as quais necessitam satisfazer a 

condição de frame vista na seção 3.5. Também foi visto que embora a estrutura seja 

não-linear, a mesma é linear nos parâmetros e portanto seus pesos   podem ser 

estimados pelo método dos mínimos quadrados. 

No próximo capítulo é descrito o método de elevação artificial por bombeio 

mecânico (BM). Tal descrição é útil para a compreensão do funcionamento do BM e 

da importância da carta dinamométrica. 

Figura 3.7: Estrutura da wavelet network. 
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4 BOMBEIO MECÂNICO E CARTAS DINAMOMÉTRICAS 

Quando as pressões das formações produtoras de petróleo são insuficientes para 

promoverem a elevação do fluído produzido, faz-se necessário o uso de um método 

de elevação artificial que seja capaz de fornecer energia para elevação do fluido. 

Dentre os métodos de elevação artificial existentes, o mais usado em poços 

terrestres é o bombeio mecânico (BM). De acordo com Takacs (2000), cerca de 2/3 

dos poços de petróleo produzindo fazem parte deste método. Nos Estados Unidos 

da América, o BM encontra-se instalado em aproximadamente 90% dos poços de 

petróleo (CUTLER E MANSURE, 2010). Dos 1.500 poços que operavam na Bahia 

em 2002, cerca de 500 poços eram equipados com este método (BARRETO FILHO, 

2002). 

Dentre as inúmeras vantagens no uso do BM destacam-se a simplicidade 

com relação ao projeto, custo, manutenção e consumo de energia; podendo ser 

adaptado a uma ampla gama de condições operacionais (CUTLER E MANSURE, 

2010). Dentre as desvantagens, pode-se citar a limitação com a profundidade do 

poço e a dificuldade de uso em poços com desvio (COOK E GRAHAM, 2003). 

4.1 COMPONENTES DO BOMBEIO MECÂNICO 

A Figura 4.1 mostra os principais componentes do BM. Tais componentes dividem-

se em elementos de superfície e elementos de subsuperfície (TAKACS, 2000), como 

descritos a seguir: 

 

Elementos de superfície: 

No que diz respeito aos elementos de superfície, tais elementos são partes 

integrantes da unidade de bombeio: 

 Motor: fornece energia para o sistema; 

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

movimento alternativo vertical. 
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Elementos de subsuperfície: 

 Coluna de hastes: fica diretamente conectada a haste polida. A coluna de 

hastes é localizada no interior da tubulação de produção, e tem a função de 

transmitir o movimento alternativo gerado pela UB para a bomba de fundo; 

 Bomba de subsuperfície: A Figura 4.2 mostra em detalhe a bomba de 

subsuperfície. 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 válvula de pé; e partes móveis: 

pistão – onde é alojada a válvula de passeio. As válvulas são autooperadas 

pela pressão do fluxo de fluido. 

Figura 4.1: Componentes principais do bombeio mecânico. 

Fonte: (Ordoñez, 2008) 
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4.2 CICLO DE BOMBEIO 

O ciclo de bombeio ideal é dado do seguinte modo (ver Figura 4.3): no curso 

ascendente (no inglês, upstroke), a válvula de passeio encontra-se fechada, devido 

à pressão hidrostática no interior da bomba de fundo ser menor do que a pressão 

hidrostática do fluido acima do pistão; e a válvula de pé deve estar aberta de modo a 

permitir que o fluido oriundo da formação seja admitido para dentro da camisa de 

bomba. Neste momento, o fluido acima e dentro do pistão é levantado para fora da 

camisa, enquanto mais fluido é bombeado para dentro do poço (BARRETO FILHO, 

1993). A quantidade de fluido produzido (no curso ascendente) é equivalente ao 

volume do cilindro definido pela área do pistão da bomba de fundo e pelo curso útil 

do pistão (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 válvula de passeio encontra-se normalmente aberta 

e a válvula de pé fechada, devido à pressão da coluna hidrostática em cima dela ser 

maior que a pressão de admissão da bomba de fundo. 

 

Bomba 
de fundo 

Válvula de 
pé 

Válvula de 
passeio 

Coluna de 
hastes 

Pistão 

Tubo de 
produção 

Figura 4.2 Partes da bomba de fundo. 

                         (Fonte: Silva et al., 2002.) 
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4.3 CARTA DINAMOMÉTRICA 

A carta dinamométrica é um instrumento utilizado no diagnóstico do bombeio 

mecânico, pois a haste reage com as cargas (sobre coluna de hastes) que são 

impostas pelo poço. De acordo com Takacs (2002) e Barreto Filho (2002), dentre as 

diversas informações que podem ser obtidas através da carta dinamométrica, 

destacam-se: 

 início e final do curso ascendente; 

 início e final do curso descendente; 

 determinação da carga, torque e potência requerida para a unidade de 

bombeio; 

 melhoria das condições de funcionamento da bomba como velocidade de 

bombeio e comprimento do curso, bem como detecção de condições de falha; 

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

polida;  

 ajuste do contrabalanço da unidade de bombeio. 

Figura 4.3: Ciclo de bombeio. Curso ascendente (a), e curso descendente (b). 

       (Fonte: Silva et al., 2002) 

(a) (b) 
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Existem dois tipos de carta dinamométrica: a carta de superfície (CDS) e a 

carta de fundo (CDF). A CDS é um traçado contínuo da posição e carga suportada 

pela haste polida durante um ciclo de bombeio, e é registrada por meio de 

dinamômetro ou célula de carga e sensor de posição, os quais devem ser acoplados 

à 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 diagnóstico completo de desempenho das condições 

existentes na bomba de fundo; especialmente em poços fundos contendo unidade 

de bombeio funcionando a alta frequência, onde a elasticidade das hastes e atritos 

distorcem os padrões mostrados pela CDS (BARRETO FILHO, 1993). Por outro 

lado, para poços rasos a CDS pode ser eficaz no diagnóstico de desempenho da 

bomba. 

A Figura 4.4 ilustra uma CDS para uma condição normal, onde é possível 

obter informações, como: início, fim, e desenvolvimento do curso das hastes; o peso 

do fluido sobre o pistão; a máxima e mínima carga suportada pela haste polida; 

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

 

Ressalta-se que em poços rasos, os padrões ilustrados para a CDF podem 

também ser obtidos diretamente pela CDS, como ocorre no caso experimental 

descrito neste trabalho. 

Peso 
do 
fluido 
(F0) 

) Peso 
das 

hastes 

 

Carga 
máxima 

Carga mínima 

Linha de contrapesos 

C
a
rg

a
 

Curso da haste polida 

Figura 4.4: Carta dinamométrica de superfície (CDS). 

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor). 

 

Efeito dos contrapesos 
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Na próxima subseção são descritos dois diferentes padrões de CDF, os quais 

representam as situações mais comumente encontradas na elevação artificial por 

bombeio mecânico. Tais descrições tem como base o trabalho de dissertação de 

mestrado de Bezerra (2010). 

4.3.1 CDF indicando condição normal 

A Figura 4.5 mostra o traçado de uma CDF típica, obtida em poços cuja unidade de 

bombeio opera sob a condição de bombeamento normal, a baixa velocidade; e cuja 

coluna de produção não se encontra ancorada ao revestimento. 

 

O ponto A representa o momento onde o curso da haste de bombeio inicia o 

movimento ascendente. Nesse instante, o peso do fluido é transferido, 

gradualmente, para a válvula 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 formação é 

admitido para o interior da camisa. No ponto C, a válvula de pé é fechada assim que 

o pistão começa a descer; a válvula de passeio permanece fechada até que a 

pressão dentro da bomba seja ligeiramente maior do que a pressão de descarga da 

bomba. Logo em seguida, a válvula de passeio abre e a carga do fluido é transferida 

para a válvula de pé, chegando ao ponto D. De D para A, o pistão está descendo e 

ao mesmo tempo um volume de fluido invade o pistão. Enquanto na superfície 

ocorre uma pequena produção, devido a imersão da coluna de hastes no fluido.  

A 

C 

D 

Curso do pistão 

C
a
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a
 

Figura 4.5: Carta dinamométrica típica de poços rasos. Situação em que o curso efetivo do 
pistão é menor que o máximo curso do pistão. 

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor). 
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Ainda com relação à Figura 4.5, é possível visualizar a diferença entre o 

máximo curso da bomba (MPT - no inglês, maximum plunger travel) e o curso efetivo 

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

Considerando a coluna de produção ancorada ao revestimento e inelástica, 

para as mesmas condições em que a carta dinamométrica da Figura 4.5 foi gerada, 

esta pode ser redesenhada como mostrada a Figura 4.6. 

 

 

Com relação à Figura 4.6, observa-se que a transição do ponto A para o B se 

dá de modo quase que instantâneo, assim como a transição do ponto C para o 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 condição de pancada de fluido. Embora 

a condição de pancada seja visível somente no ciclo de descendente, o problema da 

pancada de fluido pode ter origem no ciclo ascendente, quando a camisa não está 

suficientemente cheia pelo fluido. Isto acontece caso exista alguma restrição 

interferindo a passagem de fluido pela válvula de pé, ou caso a quantidade de fluido 

fornecida pelo reservatório não seja suficiente para ser admitida no poço. 

Consequentemente, como não há fluido suficiente no poço para reduzir o movimento 

da bomba no ciclo descendente, a mesma se choca violentamente com o fluido 

restante no fundo do poço, ocasionando uma diminuição abrupta da carga na haste 

polida. Este choque gera desgaste dos equipamentos de superfície, bem como dos 
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Figura 4.6: CDF de um SBM operando sob condição normal. 

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor) 
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equipamentos de fundo. Além do mais, como a quantidade de fluido disponível é 

insuficiente para preenchimento completo da bomba, a condição de pancada de 

fluido reduz drasticamente a eficiência da operação de bombeio. 

O ponto A na Figura 4.7 indica o momento em que ocorre o curso 

descendente. Sabe-se a partir da descrição da carta dinamométrica para um padrão 

de UB funcionando sob condição normal, descrita anteriormente para a Figura 4.5, 

que no momento do curso descendente a válvula de passeio deveria abrir. Porém, 

na condição de pancada de fluido, devido a pouca quantidade de fluido na camisa, a 

pressão existente não é suficiente para abertura da mesma e por isso o curso 

descendente ocorre com a válvula de passeio fechada. A válvula de passeio só é 

aberta após a colisão da bomba de fundo com o fluido existente no interior da 

coluna. 

 

4.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO 

Neste capítulo foi visto de modo sucinto o método de elevação artificial por BM. Foi 

abordado que o diagnóstico de poços terrestres que utilizam tal método é feito por 

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

Embora em poços reais o BM esteja sujeito a diferentes condições de 

bombeio, neste capítulo e nos problemas de identificação tratados nesta 

dissertação, foram abordadas apenas duas condições: a normal e a de pancada de 

fluido. Tais condições de bombeio representam grande parte das condições de 

bombeio encontradas em campo, e por isso foram escolhidas para serem tratadas 

nesta dissertação. 

Curso do 
pistão perdido 

Abertura da válvula 

de passeio 

A 

Figura 4.7: Carta dinamométrica associada à condição de pancada de fluido. 

Fonte: oilproduction.net (adaptado pelo autor). 
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Ressalta-se que a descrição sucinta do BM realizada neste capítulo deve-se 

ao fato de que o foco deste trabalho é a identificação caixa-preta de sistemas 

dinâmicos, por isso, para descrições conceituais detalhadas, bem como diversas 

abordagens de modelagem fenomenológica 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 dissertações de 

mestrado de Barreto Filho (1993), Nascimento (2005) e Ordoñez (2008). 

No próximo capítulo é apresentado o conjunto experimental usado para a 

coleta dos dados, e em seguida as etapas iniciais do ciclo de identificação são 

aplicadas. Tais etapas envolvem o planejamento de experimento, a seleção dos 

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

O objetivo deste capítulo é apresentar o conjunto experimental utilizado na coleta de 

dados, bem como aplicar partes do ciclo de identificação descrito no capítulo 3. Mais 

especificamente, na seção 5.1 o aparato experimental usado para a realização dos 

experimentos e coleta de dados é descrito. Na seção 5.2, o planejamento do 

experimento é aplicado. Na seção 5.3 é realizada a triagem dos dados que serão 

escolhidos para a identificação de sistemas. O pré-processamento dos dados é 

realizado na Seção 5.4. A identificação propriamente dita para a geração da carta 

dinamométrica de superfície (CDS) é realizada no Capítulo 6, assim como a 

validação e discussão dos resultados. 

5.1 CONJUNTO EXPERIMENTAL 

Os dados utilizados para a identificação de sistemas foram coletados no laboratório 

de elevação artificial (LEA), localizado na Escola Politécnica da Universidade 

Federal da Bahia. Este laboratório possui, basicamente, uma unidade de bombeio, 

um poço desenvolvido para testes e um sistema SCADA (do inglês supervisory 

control and data acquisition - sistema de supervisão, controle, aquisição de dados), 

os quais são descritos a seguir. 

5.1.1 O poço e o sistema de bombeio mecânico 

O poço do LEA (Figura 5.1) foi construído de modo que fosse possível simular 

condições reais de operação. As características do poço, coluna de hastes e fluido, 

em operação normal, são: 32 metros de profundidade, com fundo visível e acessível; 

revestimento: 6,35 cm (2,5 pol.); coluna do tubo de produção: 8,89 cm (3½ pol.); 

bomba de fundo: 4,45 cm (13/4  pol.); número 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 seções 

curtas, sendo uma de 0,61 m (2 pés) e outra de 3 m (9,84 pés); haste polida: 3,175 

cm (1 ¼ pol.); e curso de operação: 60,96 cm (24 pol.). O fluido contido no poço 

possui massa específica de 848 kg/m3. 
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A unidade de bombeio utilizada (Figura 5.2) é a API 25-67-36, com curso de 

operação de 24 polegadas, podendo operar até 12 ciclos por minutos (CPM). A 

Tabela 5.1 mostra as especificações do motor usado como força primária na 

unidade de bombeio. 

 

Figura 5.1: Poço desenvolvido para testes. 

 
Figura 5.2: Unidade de bombeio instalada na Escola Politécnica da Universidade 

Federal da Bahia. 
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Tabela 5.1: Especificações do motor de indução rotor tipo gaiola 

Potência (/W) 3728,5 

Rotação Nominal (/RPM) 1160 

Frequência (/Hz) 60 

Número de Pólos 6 

Fator de potência (cos  ) 0,75 

Tensão Nominal (/V) 380 

Corrente Nominal (/A) 8,86 

Ip/In 6,8 

Fator de Serviço 1,15 

    Conjugado de Partida 200 % 

      Conjugado máximo  240 % 

Fonte: WEG (adaptado pelo autor) 

onde o termo Ip/In descrito na Tabela 5.1 é a relação entre corrente de partida e a 

corrente nominal. Ainda usando a Tabela 5.1, com base nas equações do motor de 

indução10 (equação (5.1) e (5.2)), pode-se obter outros dados do motor a fim de 

complementar as informações fornecidas pela Tabela 5.1: 

   
        

 
 

      

 
          (5.1) 

   
     

  
     

         

    
             (5.2) 

onde    é a velocidade síncrona11 (velocidade de campo girante estatórico) do 

motor, e      refere-se à frequência da rede de alimentação. Na equação (5.2),    

é a velocidade assíncrona12 (velocidade de rotação do eixo do motor) nominal do 

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

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

5.1.2 Célula de carga e o potenciômetro 

A Figura 5.3 mostra em detalhe a disposição da célula de carga e do potenciômetro 

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

                                            
10

 Para detalhes sobre as equações e funcionamento do motor de indução trifásico, recomenda-se a 
leitura do Capítulo 2 do livro de Barnes (2003). 
11

 A velocidade síncrona do motor é diretamente proporcional a tensão de alimentação da rede. 
12

 A depender da carga mecânica aplicada ao eixo do motor a velocidade assíncrona pode variar. 
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é sustentado pela haste polida, passa por dentro da célula de carga, e que o 

potenciômetro é instalado de forma a medir a posição da haste polida da unidade. 

 

As células de carga são transdutores de força. Seu princípio de 

funcionamento se baseia na variação de resistência elétrica sofrida por sensores 

denominados extensômetros (no inglês, strain gages), quando este é deformado. Os 

extensômetros são ligados em Ponte da Wheatstone. O Quadro 5.1 mostra as 

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

Quadro 5.1 Especificações da célula de carga usada na UB 

Capacidade Nominal (/kg) 1000 

Material Aço inox 

Sensibilidade (/mV) 2,000(0,002) 

Erro combinado - % saída nominal < 0,03 

Creep à capacidade nominal - % saída nominal 20 min: < 0,03 
08 h: < 0,05 

Temperatura de trabalho útil (/ºC) -5 a +60 

Temperatura de trabalho compensada (/ºC) +0 a +50 

Máx. sobrecarga s/ alterações - % cap. nominal 150 
Sobrecarga de ruptura - % cap. nominal 300 

Resistência elétrica entrada (/Ω) 400(4) 

Resistência elétrica saída (/Ω) 350,0(3,5) 

Deflexão máxima, a capacidade nominal (/mm) < 0,3 

Grau de proteção (IEC 529) IP67 

Potenciômetro 

Célula 
de carga 

Figura 5.3: Detalhe para a disposição da célula de carga e do 
potenciômetro instalados na haste polida. 
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onde o fenômeno de "fluência" ou creep, descrito no Quadro 5.1, consiste na 

variação da deformação ao longo do tempo após a aplicação da carga. Sendo a 

variação causada devido a escorregamentos entre as faces da estrutura cristalina do 

aço inoxidável. Este fenômeno apresenta variações aparentes na intensidade da 

força aplicada ao sensor, mesmo quando não ha incrementos na mesma.  

O potenciômetro é um dispositivo elétrico que possui resistência elétrica 

ajustável. Ele é normalmente confeccionado com substrato em fio e carvão 

condutivo. Uma diferença de potencial elétrico foi aplicada ao potenciômetro, 

conectando a fonte de tensão aos terminais extremos deste, e a posição da haste 

polida foi lida tomando-se a variação de tensão entre o terminal central do 

potenciômetro e uma das outras extremidades. O Quadro 5.2 mostra as 

características do potenciômetro usado no experimento. 

Quadro 5.2 Especificações do potenciômetro multivoltas usado na UB 

Número máximo de voltas 10 
Diâmetro do corpo  22 mm  

Resistência padrão 100 kΩ 
Incerteza-padrão     5 kΩ 

Temperatura de operação -40 °C a +125 °C 

Potência a 40 ºC 
Potência a 125 ºC 

2 W 
0 W 

Taxa de ruído máximo (ENR)  100 Ω 

5.1.3 Configuração do hardware 

A Figura 5.4 (a) mostra a configuração do hardware utilizado na aquisição da 

posição e carga. Um transdutor de posição converte a posição da haste de bombeio 

em corrente elétrica, em uma escala de (4 a 20) mA. A corrente elétrica é então 

aquisitada pelo controlador lógico programável (CLP), que a transforma (de modo 

proporcional) em valores de posição, e por sua vez comunica com o servidor OPC13 

por meio do protocolo TCP/IP. Finalmente, os dados são transferidos do servidor 

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

                                            
13

 OPC (Open Productivity and Connectivity ou OLE for Process Control)se refere a uma série de 
padrões e especificações de comunicação, transferência e armazenamento de dados, em formato 
não proprietário. 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 frequência controla a velocidade do motor e ao mesmo tempo envia as 

informações referentes ao controle do motor (como corrente de torque, corrente de 

saída, tensão AC, tensão DC no barramento do inversor, dentre outras) para o CLP 

por meio da rede industrial DeviceNet14; que por sua vez se comunica com o 

servidor OPC por meio do protocolo TCP/IP, e posteriormente é amostrado pelo 

software Matlab. 

 

5.2 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO PARA AQUISIÇÃO DE 

DADOS 

A Figura 5.5 mostra como o planejamento do experimento, tratado na seção 3.1.1, 

foi aplicado para aquisição de dados da UB. Embora o planejamento do experimento 

seja parte integrante da identificação de sistemas, neste capítulo ele foi separado 

desta a fim de facilitar a visualização e a compreensão do texto, e é discutido a 

                                            
14

 DeviceNet é um sistema de rede usada na indústria de automação 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 físico (MAC – controle de acesso ao meio) dado pelo protocolo CAN 
(Controller Area Network). 

DeviceNet 

OPC 

TCP/IP 

   AC - drive 

Matlab 

Servidor OPC 

COMPUTADOR 

CLP 

OPC 

OPC 

TCP/IP 

  Transdutores 

CLP 

Servidor OPC 

Matlab 

OPC 

COMPUTADOR 

 4 – 20 mA 

Posição e Carga Motor 

(

a) 

(

a) 

Figura 5.4: Configuração de hardware. Sistema de aquisição de posição e carga (a), 
e corrente (b). 

 

(a) (b) 
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seguir. 

 

Caracterização do problema 

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

off-line com o objetivo de gerar a CDS. 

 

Definição das varáveis a serem amostradas 

Como a CDS é um traçado de posição e carga dinâmica suportada pela haste polida 

ao longo de um curso completo, automaticamente tais variáveis foram escolhidas 

como saída do sistema a ser identificado. 

Dados disponíveis 
 para triagem 

Caracterização do 

Problema 

Definição das variáveis a 

serem amostradas 

Definição do período de 

amostragem. 

Definição das condições 

que podem ser geradas  

Figura 5.5: Etapas de planejamento de experimento. 

Coleta e 

armazenamento 

dos dados 

Realização do experimento 
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Foi visto na seção 2.1.2 que o sinal a ser usado como entrada na identificação 

de sistemas precisa ter relação com o sinal de saída para que a modelagem faça 

sentido, portanto, usar como entrada na identificação de sistemas algumas das 

variáveis elétricas necessárias para o acionamento do motor AC é uma opção a ser 

considerada. 

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

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

(  ), 

      (5.3) 

onde   é dado em Newton-metro. A corrente   , que produz o torque do rotor, a qual 

é também chamada de corrente de torque, depende da carga mecânica da máquina 

e é também proporcional ao escorregamento (ver equação 5.4). Quando o motor 

está funcionando a vazio (sem carga), a rotação assíncrona é quase igual à rotação 

síncrona, sendo assim, o escorregamento é pequeno, e consequentemente a 

corrente    também é pequena, como ilustra a Figura 5.6 (a). Quando o 

escorregamento no motor aumenta,    também aumenta de modo proporcional, 

como mostra a Figura 5.6 (b). 

    
     

  
 (5.4) 

 
Figura 5.6: Vetores de corrente para condições de baixa carga (a), e alta carga (b). 

(a) 
(b) 
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Ainda com relação à Figura 5.6, observa-se que a corrente de magnetização 

   é independente da carga aplicada ao eixo do motor, já que sua amplitude não 

varia com a carga. Nota-se que a amplitude de    depende unicamente da tensão no 

estator e da sua frequência; e que o torque produzido no motor é proporcional ao 

produto vetorial de    com   . 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 é decomposta em    e   :  

   √  
    

  (5.5) 

 

A equação (5.6) evidencia o relacionamento entre   , a tensão de 

alimentação do estator ( ) e da frequência fornecida ao estator (    ) 

    (
 

    
) (5.6) 

onde para manter    constante o inversor de frequência varia a tensão 

proporcionalmente com a variação da frequência de alimentação. Sendo assim, 

pode-se esperar que o sinal   seja um candidato interessante à entrada na 

identificação de sistemas. 

Figura 5.7: Circuito simplificado equivalente em condição de estado 
estacionário de um motor de indução. Onde, V é a tensão de alimentação do 

estator, XM  é a indutância de magnetização. 
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Como ao longo do curso da haste de bombeio o torque e a velocidade do 

motor estão continuamente mudando à medida que este reage à carga dinâmica 

(GIBBS, 1963), é natural esperar que tais mudanças possam ser abstraídas com 

maior ou menor intensidade15 de   ,    e  . Por outro lado, como em tese    não tem 

relacionamento com a carga aplicada ao eixo do motor, apenas com a tensão de 

alimentação do estator e a sua frequência, tal variável não está entre as mais 

adequadas para ser usada como entrada para identificação da carga. Sendo assim, 

já que o inversor de frequência consegue distinguir claramente    de   , os sinais 

escolhidos como candidatos a entrada dos sistemas a serem identificados são:   ,    

e  . 

Para uma compreensão detalhada sobre a modelagem fenomenológica do 

motor de indução trifásico, recomenda-se a leitura dos livros: Bose (2002) e Barnes 

(2003). 

 

Definição do Período de Amostragem e do tamanho da amostra 

Usando um dinamômetro acoplado à haste polida, tem-se o registro contínuo de 

CDS. Deste modo, as condições para obtenção de uma CDS de boa qualidade 

dependem da escolha adequada do tambor, do dinamômetro e do tipo de mola 

(Barreto, 2002). Por outro lado, ao trabalhar com sistemas digitais, que é o caso 

deste trabalho, faz-se necessário que os sinais de corrente que transmitem o 

equivalente em posição e carga sejam convertidos para a forma digital. De acordo 

com especialistas, 100 pontos de amostra de posição e de carga durante um ciclo 

completo da UB são suficientes para desenhar adequadamente a carta 

dinamométrica (Bezerra, 2010). Deste modo, pode-se também deduzir que será 

possível realizar a identificação usando ao menos 100 pontos de amostra para as 

variáveis de entrada e saída. Sendo assim, o cálculo do período (e frequência) de 

amostragem foi realizado do seguinte modo: 

   
           

   
 (5.7) 

onde           refere-se ao máximo CPM suportado pelo BM; a constante 60 

                                            
15

 Esta avaliação de relacionamento será feita na fase de “Triagem/Escolha” do sinal de entrada, 
como discutido na seção 2.1.2. 
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refere-se a quantidade de segundos contida em 1 minuto; a divisão              

refere-se à quantidade de segundos necessária para a unidade de bombeio realizar 

um ciclo. Como para o BM do LEA o            , então, substituindo este valor 

na equação 5.7, tem-se: 

   
          

   
                

e, fazendo                Hz, tem-se a frequência da amostragem. 

Por sua vez, tem-se que o tamanho da amostra (N) depende de dois fatores: 

do tempo para realização do experimento e do período de a0mostragem. O tempo 

para realização do experimento depende dos padrões de CDS a serem gerados em 

um único experimento. 

 

Definição dos Padrões de Carta Dinamométrica que podem ser Simulados no 

LEA 

Para o presente trabalho decidiu-se simular as condições de bombeio normal e 

pancada de fluido. Tais condições foram escolhidas por, de acordo com 

especialistas, ocorrerem com maior frequência em poços de petróleo que possuem o 

BM. 

  

Realização do Experimento e Coleta dos dados 

As condições de operação listadas no tópico anterior, de bombeamento normal e 

pancada de fluido, foram obtidas em um mesmo experimento. A Figura 5.8 (a) 

exemplifica como o nível do poço variou durante a realização do experimento. No 

caso, o experimento foi iniciado com o nível dinâmico do anular a uma altura de 

aproximadamente 11 metros; logo em seguida, uma válvula responsável pelo 

suprimento de fluido do reservatório ao poço foi fechada; a partir daí, à medida que a 

bomba elevava o fluido contido no poço, o anular do poço ia se esvaziando (o nível 

diminuindo), até chegar à condição de pancada de fluido. Ao todo durante este 

experimento foram adquiridos 34250 dados das variáveis 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 é dada em COM, foi manipulada 

durante a realização do experimento. 
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As Figuras 5.9 (a) e (b) mostram, respectivamente, uma janela de tempo 

contendo 2000 amostras de dados de posição e carga na haste polida. Para a carga 

se observa que tanto a amplitude quanto o período16 variam com o passar do tempo. 

Para a posição observa-se que a amplitude é aproximadamente constante, e que 

apenas o período do sinal varia. 

                                            
16

 Basicamente devido à manipulação do CPM. 

Figura 5.8: Nível do anular (a), e variação de CPM da UB (b). 
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As cartas dinamométrica registradas durante todo o experimento, as quais 

totalizam aproximadamente 280 cartas, são mostradas na Figura 5.10. 

Figura 5.9: Janela de 100 segundos de dados amostrados de posição (a), e carga (b) 
da haste polida. 
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A Figura 5.11 mostra uma janela17 de 2000 amostras de dados de tensão de 

saída 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 saída do inversor 

(corrente no estator). 

                                            
17

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

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

Número de amostras 

Posição (/m) 

Figura 5.11: Janela de 100 s de dados de tensão de saída do inversor. 
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5.3 APLICAÇÕES DO CICLO DE IDENTIFICAÇÃO PÓS-

PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO 

Após o planejamento do experimento para a coleta de dados, como descrito na 

Seção 5.5, os próximos passos do ciclo de identificação de sistemas seguem a 

metodologia para identificação dada na Figura 5.13, cujos conceitos já foram 

tratados no Capítulo 3. Uma variação desta metodologia foi usada com sucesso por 

Cajueiro, Kalid e Leizer (2012 e 2011(a), (b), (c)) para o problema de identificação da 

posição da haste de bombeio mecânico usando variáveis elétricas do motor como 

entrada, e também para o problema de identificação do nível no anular, o qual 

possuía como entrada a corrente de torque. Os procedimentos da Figura 5.13 

consistem na preparação dos dados para estimação e validação. Estes são tratados 

para a posição e a carga suportada pela haste polida no decorrer das próximas 

seções.  

Figura 5.12: Janela de 100 segundos de dados de corrente de torque (a), e corrente de 
saída do inversor (b). 
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Como a identificação de sistemas é um processo iterativo, algumas etapas da 

Figura 5.13 são realizadas quase que simultaneamente. 

 

Sim! 

Figura 5.13: Ciclo de identificação de sistemas. 

Não! 
Mas acredito 

que ficará 
após alguns 

ajustes! 

Sim! 

Não! 

Conhecimento a 
priori 

Escolha/Triagem do Sinal 
de entrada 

Pré-processe os dados 

Valide o modelo 

  Estime os parâmetros 

Determine/escolha a 
estrutura linear 

 

Determine/escolha a estrutura 

não-linear 
 

Os dados 
precisam ser 

tratados? 

 

O modelo 
está bom? 

 

Continuação: 
Dados 

armazenados 

Fim 

 

Volte para o 

Planejamento de 

Experimento! 

Preparação de 
dados para 
estimação e 

validação! 

Não! 

Não! 
Após inúmeros 
ajustes e após 

testar 
diferentes 

estruturas não 

obtive êxito. 
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5.3.1 Triagem/Escolha do Sinal de Entrada 

A função de correlação cruzada (FCC), vista na seção 2.1.2, foi usada a fim de 

ajudar na escolha da variável a ser utilizada como entrada na identificação de 

sistemas. A Figura 5.14 mostra o resultado do cálculo da FCC entre cada uma das 

funções candidatas a entrada, descritas na seção 5.2, e a posição da haste polida 

(saída do sistema). A partir de tais funções verificou-se que as três possuem 

correlação com a posição da haste polida, já que o resultado da FCC está próximo 

de 1 para determinados instantes de tempo. Vale lembrar que o cálculo da FCC é 

realizado em cada instante em que uma função é deslocada sobre outra função. 

Para os cálculos da FCC mostrados na Figura 5.14 observa-se que o ponto de maior 

correlação ocorre aproximadamente entre 20 e 40 atrasos de tempo. 
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O próximo objetivo é descobrir se estas três variáveis se qualificam como 

entrada ou se há uma redundância entre elas. A indicação de correlação entre duas 

destas variáveis sugere que apenas uma delas será usada como entrada do modelo 

a ser identificado. O resultado de correlação cruzada realizado entre tais variáveis é 

mostrado na Figura 5.15.  

Figura 5.14: Triagem do sinal de entrada para a identificação do sistema que envolve 
a posição da haste polida. Funções de correlação cruzada entre a tensão de saída 
do inversor e posição da haste polida (a), entre a corrente de saída do inversor e a 

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

(c). 

Atraso 

(c) 

(a) 

(b) 
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Figura 5.15: Triagem do sinal de entrada para a identificação do sistema que envolve 
a posição da haste polida. Funções de correlação cruzada entre a corrente e a 

tensão de saída do inversor (a), entre a corrente de torque e a tensão de saída do 
inversor (b), e entre a corrente de torque e a corrente de saída do inversor (c).  

 

(c) 

Atraso 

(a) 

(b) 
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Observa-se na Figura 5.15 que os sinais candidatos à entrada estão 

fortemente correlacionados e, portanto, apenas um destes será escolhido para a 

identificação da posição. Tal resultado está de acordo com a discussão realizada na 

seção 5.2., no tópico “Definição das varáveis a serem amostradas”, e direciona este 

trabalho à identificação SISO (single input and single output, do inglês: única 

entrada-única saída).  

Como a corrente entregue ao estator (  ) do motor pode ser medida 

diretamente, o que não acontece com a corrente produtora de torque (  ) como 

mostra a equação (5.5), neste trabalho escolheu-se utilizar    para identificação da 

posição. No entanto, ressalta-se que o resultado da identificação para ambas as 

variáveis são praticamente iguais, como pode ser visto nos trabalhos de Cajueiro, 

Kalid e Leizer (2011(b)) e (2012), uma vez que o grau de relação entre    e   , e a 

posição da haste polida são similares. Outra opção interessante seria a escolha da 

tensão   (equação 5.6) entregue pelo inversor de frequência ao motor. No entanto, 

como a corrente de saída do inversor já atende às necessidades para identificação 

da posição, haja vista que esta foi usada com sucesso anteriormente em alguns dos 

trabalhos citados neste parágrafo, a tensão   não foi escolhida. 

Com relação à carga atuante na haste polida, os resultados dos cálculos da 

FCC entre as variáveis candidatas à entrada do sistema de identificação e entre a 

carga (saída do sistema de identificação) são mostrados na Figura 5.16. A partir de 

tais gráficos verificou-se a existência de correlação significativa entre cada uma das 

três candidatas a entrada e a saída do sistema, já que o resultado da FCC se 

encontra próximo de 1. Deste modo, como as variáveis candidatas a entrada do 

sistema a ser identificado estão correlacionadas, faz sentido que seja usado um 

sistema SISO. Sendo assim, a corrente de saída do inversor foi escolhida como a 

variável de entrada.  
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Figura 5.16: Triagem do sinal de entrada para a identificação do sistema que envolve 
a carga na haste polida. Funções de correlação cruzada entre a tensão de saída do 
inversor e a carga atuante na haste polida (a), entre a corrente de saída do inversor 
e a carga atuante na haste polida (b), e entre a corrente de torque e a carga atuante 

na haste polida (c). 

Atraso 

(b) 

(c) 

(a) 
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5.4 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS 

A. Filtragem dos dados 

Como para o experimento em questão a máxima velocidade imposta à unidade de 

bombeio foi de 10 CPM, tem-se que a máxima frequência que o sistema pode 

alcançar é 0,16 Hz, pois: 

  
 

     
         (5.8) 

A fim de investigar as propriedades do sinal de posição da haste polida (aqui 

chamado de      ) em termos de componentes de frequência, aplicou-se a este a 

transformada rápida de Fourier (FFT) e observou-se que este não está corrompido 

com ruído de potência espectral relevante, como mostra a Figura 5.17. 

 

Aplicando a FFT ao sinal de corrente de saída do inversor (sinal de entrada 

da identificação, aqui chamado de  ), observou-se que este sinal possui um 

espectro rico em harmônicos, bem como ruído branco de baixa potência adicionado 

(ver Figura 5.18). Por tanto, a fim de adequar este sinal para a identificação de 

sistemas, uma vez que harmônicos e ruídos são desinteressantes para esta 

identificação, um filtro elíptico digital passa-baixas de primeira ordem foi projetado:  

Figura 5.17: Espectro de amplitude de lado único do sinal de posição. 

Frequência (/Hz) 

|  
 
 
  

 (
 

)|
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  (5.9) 

 

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

possíveis relações lineares. 

 

Observa-se na Figura 5.19 que para a corrente de saída do inversor o filtro 

passa-baixas atuou como um conversor D/A (digital/analógico), suavizando o sinal 

modulado de corrente. Para este caso a conversão D/A é essencial no processo de 

identificação, já que a alta frequência do trem de pulsos dada pela modulação por 

largura de pulso18 (PWM) aumenta o erro na estimação dos parâmetros do modelo. 

                                            
18

 O leitor interessado em compreender como funciona a modulação PWM deve-se reportar ao livro 
de Bose (2002). 

Frequência (/Hz) 

|  
 (
 

)|
 

Figura 5.18: Espectro de amplitude de lado único do sinal de corrente de saída do 
inversor. 
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Para a identificação do sistema SISO que tem como entrada a corrente de 

saída do inversor, e como saída a carga na haste polida, a aplicação de um filtro 

passa-baixas ao sinal de carga distorceria o padrão real da carta dinamométrica. Isto 

porque para condições normais de bombeio o padrão do gráfico da carga na haste 

se aproxima de uma onda retangular; e como em termos matemáticos, o sinal de 

uma onda retangular é formado por uma soma de inúmeros harmônicos, a 

eliminação destes por meio de um filtro passa-baixas suavizaria o sinal de carga, 

pois eliminaria as descontinuidades. 

Como um filtro não pode ser aplicado ao sinal da carga suportada na haste 

polida carga (saída do sistema), para a identificação de sistemas usando uma 

estrutura linear (como a ARX) ele também não deve ser aplicado ao sinal de 

corrente de saída do inversor (entrada do sistema), pois caso isto fosse feito as 

relações lineares existentes entre os sinais de entrada e saída não poderiam 

mantidas, como discutido na seção 2.1.3. Por outro lado, caso o resultado da 

identificação da estrutura linear não seja satisfatório, um dos modelos não-lineares 

vistos na seção 2.1.5, será considerado, e portanto, a aplicação da equação (5.9) 

será considerada somente para o sinal de entrada; isto é possível, haja vista que 

não é esperado significado físico nos parâmetros de modelos caixa-preta não-

lineares. 

B. Adimensionalização 

Figura 5.19: Sinal de corrente de saída do inversor após filtragem (linha 
contínua em preto), e sem filtragem (linha tracejada em azul). 
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Ainda prosseguindo no pré-processamento dos sinais, uma operação de 

adimensionalização é aplicada aos dados de corrente de saída do inversor, posição 

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 extrapolação. Para a entrada e para as saídas, a adimensionalização é aplicada 

do seguinte modo: 

      
           

             
; (5.10) 

          
                    

                      
  (5.11) 

           
                      

                        
                           (5.12) 

onde os termos      e      referem-se ao valor mínimo e máximo do sinal;  ,       e 

       são, respectivamente, a corrente de saída do inversor, a posição da haste 

polida e a carga suportada na haste polida. 

 

C. Separação dos dados em subconjuntos 

Como ao todo foram adquiridos 34160 dados para o propósito da estimação e da 

validação cruzada, os dados coletados foram divididos em subconjuntos do seguinte 

modo: 

 Para a identificação da relação corrente de saída de inversor e posição 

dinâmica da haste polida, tem-se: 

                                                        ; 

                                                                ; 

                                                                 ; 

onde              e         são, respectivamente, o sinal de posição de haste 

polida e corrente de saída do inversor;          e      referem-se, 

respectivamente, ao conjunto de dados de estimação, validação e extrapolação. Tais 

janelas de dados são dadas de acordo com a ordem mencionada na Figura 5.20. 
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 Para a identificação da relação corrente de saída de inversor e carga 

dinâmica na haste polida, tem-se: 

                                                        ; 

                                                                ; 

                                                                 ; 

onde              ;         e      referem-se, respectivamente, ao conjunto de 

dados de estimação, validação e extrapolação. Tais janelas de dados são dadas de 

acordo com a ordem mencionada na Figura 5.21. 
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Tempo (/s) 

Figura 5.20: Conjunto de dados amostrados de corrente de saída do inversor e posição de 
haste plida, usados para estimação (janela azul), validação (janela vermelha) e extrapolação 

(janela verde). 
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Como o experimento cujos dados foram coletados foi realizado de modo 

dinâmico, haja vista que o nível do anular variou da condição normal até a condição 

de pancada de fluido; especialmente para a identificação de sistemas que envolve a 

carga na haste polida, torna-se essencial usar uma grande quantidade de dados de 

estimação (no caso, 16500 em    ), pois à medida que o nível no anular diminui, a 

força 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 variações de amplitude. 
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Figura 5.21: Conjunto de dados de corrente de saída do inversor e carga na haste polida, 
usados usa para estimação (janela azul), validação (janela vermelha) e extrapolação (janela 

verde). 
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

No capítulo 5 o conjunto experimental foi apresentado, o experimento planejado, e 

os dados foram coletados e tratados. Neste capítulo, mais especificamente na seção 

6.1, o modelo SISO que tem a posição da haste polida como saída e a corrente de 

saída do inversor como entrada é identificado. Na seção 6.2, o modelo SISO que 

tem a carga suportada pela haste polida como saída e a corrente de saída do 

inversor como entrada é identificado. Na seção 6.3, a carta dinamométrica é gerada. 

6.1 IDENTIFICAÇÃO PARA O SISTEMA: POSIÇÃO DE HASTE 

POLIDA - CORRENTE DE SAÍDA DO INVERSOR 

Como discutido na seção 2.1.4, a identificação 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 não as necessidades. 

Apenas, caso o desempenho do modelo linear não seja satisfatório, utiliza-se então 

a abordagem de identificação não-linear. Sendo assim, nesta dissertação, o modelo 

ARX é primeiro identificado. 

6.1.1 Análise Preliminar: Estimando o modelo linear ARX 

a) Determinação do Atraso 

A priori, para a determinação do valor “mais adequado” de    e   , o valor de    foi 

fixado em 1. 

 

b) Determinação da Ordem do modelo 

O FPE, apresentado na seção 2.1.6, foi escolhido a fim de avaliar a ordem “mais 

adequada” do modelo ARX (cuja estrutura é descrita na seção 2.1.4.1), estimado a 

partir do conjunto de dados de estimação    . 
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Como já é conhecido que o valor de     , para a escolha de    gerou-se 

um gráfico que relaciona o critério FPE com o número de pares do modelo,      , 

do seguinte modo: 

Para na = 1:10  

  Para nb = 1  

       Compute FPE 

  Fim  

    Fim 

Este gráfico permite visualizar a contribuição de    para a minimização do critério 

FPE, como mostra a Figura 6.1.  

 

Na Figura 6.1, para     , tem-se o valor FPE =         . Como a partir 

deste ponto as variações descendentes do FPE são muito sucintas, o valor de 

     foi selecionado. 

 A mesma estratégia foi usada para escolher o valor de   , só que agora o 

valor de    foi fixado no anteriormente escolhido, obtendo-se a Figura 6.2 de acordo 

com a sequência do programa abaixo: 

Para na = 2 

  Para nb = 1:10 

Ordem associada ao temo dependente (na+1) 

F
P

E
 

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

  Fim 

   Fim 

  

 

Como se pode observar na Figura 6.2, o primeiro mínimo ocorre quando 

      , ou seja, quando     , obtendo-se o FPE           . A partir da tal 

ponto, o valor de FPE incrementa até o número de pares       , quando então 

volta a diminuir. Como o objetivo é escolher a menor ordem que melhor ajuste o 

modelo aos dados medidos, como a diferença do FPE para      e      é 

pequena, escolheu-se     . 

Para a escolha do tempo morto fixou-se    e    e variou-se   ; a Figura 6.3 

mostra o comportamento do modelo ARX escolhido para diferentes números de 

atrasos. 

Ordem do modelo da variável independente (2+nb) 

F
P

E
 

Figura 6.2: Desempenho da estimação do modelo ARX pelo critério FPE, mantendo-
se na=2 e variando-se nb de 1 a 10. 
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Observa-se na Figura 6.3 que o menor FPE ocorre para     . 

c) Estimação dos Parâmetros e Validação 

A estimação do modelo ARX para as ordens selecionadas no tópico anterior,     , 

     e     , aqui chamado de modelo M1, foi feita pelo método dos mínimos 

quadrados, o qual foi resolvido pela aplicação da decomposição QR (vista na seção 

2.1.7). O resultado para a estimação dos parâmetros do modelo M1 e o percentual 

de ajuste calculado pela equação (2.26) usando-se o conjunto de dados de 

validação    são descritos no Quadro 6.1. 

Para fins de comparação, ainda no Quadro 6.1 são apresentados os cálculos 

do FPE e da validação cruzada (ajustes) para a estimação dos parâmetros de 

diferentes ordens, as quais foram sugeridas de modo a explorar ordens próximas a 

previamente escolhida. O resultado da validação cruzada mostra que os 

incrementos nas ordens dos modelos não causaram melhorias relevantes em suas 

estimativas sendo, portanto, o modelo M1 o mais adequado dentre os modelos 

estimados. 

 

 

F
P

E
 

Atraso em número de amostras (  ) 

Figura 6.3: Desempenho da estimação do modelo ARX com na=2 e nb=1 
pelo critério do FPE em função do número de atrasos (nk). 
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Quadro 6.1: Resultado das estimativas e validação do modelo ARX 

Ordem 

         
Modelo FPE 

Ajuste 
(/%) 

M1       
                                

                 
          67.2 

M2       
                                

                                
          67,3 

M3       
                               

                              
                 

          67,8 

M4       

                                
                               
                

 

          67,1 

M5       

                                            
                          
                              
                              
                

          61,9 

 

A Figura 6.4 mostra a uma janela de tempo de saída simulada e saída media. 

O sinal simulado foi obtido usando o sinal de entrada presente no conjunto de dados 

de validação     no modelo estimado M1. Observa-se que embora o modelo M1 

tenha conseguido reproduzir de modo aproximado o comportamento em frequência 

do sinal medido de posição da haste, a Figura 6.4 deixa claro que ele não foi capaz 

de reproduzir de modo satisfatório o comportamento em amplitude. Isto, no caso de 

uma simulação da CDS usando tal modelo traria ao especialista uma falsa ideia a 

respeito do curso do pistão. No caso, o modelo M1 necessitaria ser multiplicado por 

um ganho, a fim de aproximar a saída simulada da saída medida. O sinal de desvio 

de simulação da Figura 6.5, o qual foi obtido aplicando a equação (2.27) aos sinais 

medidos e simulados vistos na Figura 6.4, mostra que a amplitude do sinal de desvio 

de simulação equivale a aproximadamente 42% da amplitude do sinal medido. Tal 

comportamento do modelo M1 significa um desvio sistemático. Isso pode ser devido 

a uma entrada não considerada, a um ruído colorido, ou a não-linearidade do 

sistema. Optou-se neste trabalho por considerar que esse desvio é devido a não-

linearidade e por isso a escolha de modelos não-lineares. 
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Ressalta-se, como dito na seção 2.1.4, que em análises preliminares todos os 

modelos abordados no Quadro 2.1 foram testados; no entanto, referindo-se a 

identificação de sistemas dinâmicos lineares, como os resultados mais 

representativos foram obtidos por meio do modelo ARX, para esta dissertação 

apenas tal modelo é usado. 
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Figura 6.5: Sinal de resíduo para o modelo M1.  
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Número de amostras 

Figura 6.4: Identificação da posição. Comparação entre saída medida (linha em preto) 

e saída simulada (linha em vermelho) para o modelo M1. 
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6.1.2 Estimando o modelo NARX 

a) Estimação dos Parâmetros e Validação 

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 (equação 3.23) escolher 

o melhor conjunto de wavelets existentes a partir do conjunto de dados de 

estimação,   , os modelos NARX foram estimados e o critério FPE (equação 2.21) 

foi calculado para cada uma das ordens correspondentes aos modelos M1, M2, M3 

e M4. O resultado do critério FPE e da validação cruzada (aplicação da equação 

2.26) é mostrado no Quadro 6.2. 

  

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

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

A Figura 6.6 mostra uma janela de tempo da saída simulada, a qual foi obtida 

injetando a entrada presente no conjunto de dados de validação    , no modelo N2. 

Observa-se que o modelo N2 forneceu um ajuste satisfatório aos dados de 

validação, pois conseguiu capturar de modo aproximado o comportamento do sinal 

em frequência, e a maior parte do comportamento em amplitude. 

 

Quadro 6.2: Resultado das estimativas e validação dos modelos NARX 

      
   

Ordem 
Modelo FPE 

Número 
de 

wavelets 

Ajuste 
(/%) 

N1              (                      )           5 41,0 

N2              (                             )            75 89,0 

N3       
       (                                 

   ) 
          45 81,1 

N4       
       (                                 

   ) 
          51 66,9 
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A Figura 6.7 mostra uma janela de tempo da saída simulada para o modelo 

N2, usando-se a como entrada a corrente de saída do motor presente no conjunto 

de dados de validação      e comparando com a saída medida também presente 

em     . 

 

Figura 6.6: Identificação da posição. Comparação entre saída medida (linha em preto) 
e saída simulada (linha em vermelho) para o modelo N2. 
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Figura 6.7: Identificação da posição. Comparação entre saída medida (linha em preto) 
e saída simulada (linha em azul) para o modelo N2, usando-se o conjunto de dados 

de validação Zvp2. Uma janela de tempo de 85 segundos. 
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Com base na validação cruzada o modelo N2 foi escolhido para inferir a 

posição dinâmica da haste polida a partir da corrente de saída do inversor. 

6.2 IDENTIFICAÇÃO PARA O SISTEMA: CORRENTE DE SAÍDA 

DO INVERSOR - CARGA NA HASTE POLIDA 

Assim como para o problema de identificação realizado na seção anterior (seção 

6.1), para a identificação do sistema em questão o modelo linear ARX foi primeiro 

identificado. 

6.2.1 Análise Preliminar: Estimando o modelo linear ARX para carga 

a) Determinação do Atraso 

Como a posição e carga na haste polida estão diretamente relacionadas, não há 

necessidade em se estimar a resposta ao impulso, pois se o atraso entre a corrente 

de saída do inversor e a posição na haste polida é de 0,05 s (um período de 

amostragem,     ), então do mesmo modo, tem-se que o atraso entre a corrente 

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

b) Determinação da Ordem do modelo 

A determinação da ordem do modelo ARX do problema em questão foi feita partir do 

conjunto de dados de estimação    , aplicando-se o mesmo método visto na seção 

6.1.1 para o problema de identificação que tem a corrente de saída do motor como 

entrada e a posição dinâmica da haste polida como saída. Primeiro, fixou-se      

e variou-se    de   até   , observando-se a contribuição de    para minimização do 

critério FPE, onde      foi escolhido. Em seguida, fixou-se      e variou-se    

de   até   , observando-se a contribuição de    para minimização de FPE. Os 

resultados são dados na Tabela 6.1. 
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Tabela 6.1: Resultado da estimação do modelo ARX para carga 

 

 

 

 

 

 

 

 

Observa-se na Tabela 6.1 que a partir de        , ou seja,     , o 

critério FPE diminui de modo sucinto, se comparado com os decrementos do critério 

para        ; isto sugere que o valor mais adequado para o autoregressor    do 

modelo linear ARX esteja entre         e        . 

c) Estimação dos Parâmetros e Validação 

O Quadro 6.4 mostra o resultado da estimação do modelo ARX para as ordens 

anteriormente escolhidas, no caso,      e       , onde     . Observa-se 

que o resultado da validação cruzada (ajuste), o qual foi obtido simulando cada um 

dos modelos estimados com o conjunto de dados de validação    , mostrou que os 

incrementos no valor de    para valores maiores do que 3 não causaram nenhuma 

melhoria relevante no ajuste do modelo. 

 

 

 

 

 

 

 

      FPE 
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Quadro 6.4: Resultado da estimação do modelo ARX para carga 

Ordem 

         
Modelo FPE 

Ajuste 
(/%) 

CL1                                       
                           
              

          46,6 

CL2       

                 
                            
                            
              

          

46,6 

CL3 

                                      
                            
                          
              

          

46,7 

CL4 

                                                   
                             
                            
              

          

46,6 

 

A Figura 6.8 mostra uma janela de tempo do resultado da validação cruzada 

realizada para o modelo estimado CL1. Observa-se que o ajuste de 46,67% 

oferecido por este modelo é incapaz de reproduzir de modo aceitável o 

comportamento do sinal. Sendo assim, na próxima seção, o modelo de 

Hammerstein-Wiener será identificado. 

 

Ressalta-se, que em análises preliminares todos os modelos abordados no Quadro 

2.1 foram testados; no entanto, referindo-se a identificação de sistemas dinâmicos 

lineares, como os resultados mais representativos foram obtidos por meio do modelo 

Figura 6.8: Resultado da validação cruzada para o modelo CL1. Comparação entre 
saída medida (linha em preto) e saída simulada (linha em vermelho). 

 

Tempo (/s) 

C
a

rg
a

/a
d
im

en
si

o
n
al

 



112 
 

ARX, para esta dissertação, referindo-se a identificação linear, apenas os resultados 

de tal modelo são mostrados. 

6.2.2 Identificando o modelo de Hammerstein-Wiener 

Como a identificação por meio da estrutura linear ARX não foi satisfatória, para a 

identificação de um modelo capaz de inferir a carga dinâmica suportada na haste 

polida a partir da corrente de saída do inversor, o modelo de Hammerstein-Wiener 

será usado. 

a) Seleção da ordem e estimação dos parâmetros 

Para a identificação usando o modelo de Hammerstein-Wiener, a função wavelet 

network foi escolhida como função estimadora de não-linearidade em ambas as 

funções de entrada (  ) e saída (  ). Em seguida, diversas ordens foram sugeridas 

para o modelo OE (modelo do desvio na saída (como visto no Quadro 2.1, seção 

2.1.4)), e usando-se o conjunto de dados de estimação    , cada uma destas foram 

estimadas e avaliadas pela análise do critério FPE, como descritos no Quadro 6.5. 

Os resultados do cálculo do critério FPE sugerem que o modelo MHW6, com 1 

função wavelet no bloco de entrada e 12 funções wavelets no bloco de saída, é o 

mais adequado dentre os modelos estimados para representar o sistema em 

questão. No entanto, como o modelo MHW5 apresenta praticamente o mesmo valor 

dado pelo critério FPE que o modelo MHW6 (apenas         a mais que o modelo 

MHW6), pode-se esperar que o resultado mais adequado a ser obtido durante a 

etapa de validação cruzada ocorra para o modelo que possui a menor ordem, como 

discutido na seção 2.1.6. 
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Quadro 6.5: Resultado da estimação do modelo ARX 

Ordem 
         

Número 
de wavelets 
no bloco de 

entrada 

Parte Linear (modelo do 
Desvio na Saída) 

 
               ⁄       

Número 
de wavelets 
no bloco de 

saída 

FPE 
Ajuste 

(/%) 

MHW1       1 
                     

           

           

9          76,8 

MHW2       1 
                                     

                    
                                                                            

12           78,1 

MHW3       1 
                        
                                     

9          75,9 

 
MHW4 

 
      

 
1 

                    
                         

                                                                                

11           75,2 

MHW5       1 

                            

           
                         

                                     

11          78,8 

MHW6       1 

                            

           

                          
                                                   

 

12         78,8 

MHW7       1 

                            

          

            
                           
                                                                        

9          76,4 

 

b) Validação 

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

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

presente no conjunto de dados de validação    , confirma que o modelo MHW5, o 

qual possui 1 função wavelet no bloco de entrada 11 funções wavelets no bloco de 

saída,  é o mais indicado, dentre os modelos estimados, para representar a dinâmica 

do sistema. O resultado da simulação e a comparação desta com o sinal de carga 

medido é dado Figura 6.9. 
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O resultado do cálculo do desvio de simulação (aplicação da equação 2.27) 

entre a saída real e a saída simulada dado na Figura 6.10 para o modelo MHW5, 

mostra a existência de um padrão periódico regular, além de diversos pulsos 

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

comportamento cíclico da carga não explicado pelo modelo.  

Na próxima subseção é descrito um procedimento a fim de melhorar o ajuste 

proporcionado pelo modelo MHW5. 

Figura 6.9: Resultado da validação cruzada para o modelo MHW5. Comparação entre 
saída medida (linha em preto) e saída simulada (linha em vermelho). 
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6.2.3 Aumentando o ajuste dado pelo modelo MHW5: Conectando o modelo 

de HW ao modelo linear ARX 

A fim de tornar a saída simulada do modelo MHW5, estimado na seção anterior, 

ainda mais próxima da saída desejada, propõe-se nesta seção o uso em série do 

modelo de Hammerstein-Wiener estimado e escolhido, o modelo MHW5, com o 

modelo ARX. O procedimento descrito na Figura 6.11 descreve a metodologia usada 

para o uso das estruturas em série. 

Figura 6.10: Sinal de resíduos para o modelo MHW5. 
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A escolha de         para a identificação através do modelo ARX 

(modelagem esta que por conveniência será chamada de ARX44), foi feita baseada 

na mesma estratégia vista anteriormente nas demais identificações de posição e 

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

dado pela equação (6.1). 

Dados de estimação (Zec) e 

validação (Zvc) disponíveis 

Use Zec e estime o modelo 

MHW5 

Divida o conjunto de dados de 

validação em duas partes iguais; aqui 

denominadas de Zvc1 e Zvc2 

Simule MHW5 com o sinal de entrada (corrente de saída do 
inversor) presente em Zvc1 e armazene o resultado da 

simulação (carga simulada, aqui chamada de ycs) 

Crie um novo conjunto de dados de estimação, no seguinte formato: 

zenovo={entrada,saída}, onde a variável entrada corresponde ao 

sinal ycs, e a variável de saída corresponde ao sinal de carga medido 

contido em Zvc1 (aqui chamados de zvc1.ym) 

Use zenovo e estime o modelo ARX (por 

conveniência aqui chamado de ARX44) com 

                 

Inicio 

FIM 

Figura 6.11: Procedimento para uso em cascata do modelo de HW (MHW5) com o 
modelo ARX (ARX44). 
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                                                         (6.1) 

Uma vez que o método dado pela Figura 6.11 tenha sido seguido para a 

estimação dos parâmetros do modelo HW-ARX (aqui chamado de HW-ARX-1), a 

simulação deste é feita de acordo com o diagrama de blocos apresentado na Figura 

6.12. 

 

A Figura 6.13 mostra uma janela de tempo com o sinal de carga medido, 

contido em      (aqui chamado de       ), além dos sinais ycs e ycm, obtidos 

após injetar a corrente de saída do inversor contida em      (por conveniência 

chamada de       ) 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 MHW5. Em 

números, o modelo ARX44 proporcionou um acréscimo 7,87% no ajuste dado pelo 

modelo MHW5, o qual foi suficiente para aumentar a capacidade da estrutura para 

reproduzir a amplitude do sinal medido. 

(corrente de saída 

do inversor)  

Zvc2.u 
Modelo de 

HW (MHW5) 

Modelo 

ARX 

(ARX44) 

(sinal melhorado de 

carga simulada) 

ycm 

ycs 
(sinal simulado de carga, 

que pode ser melhorado)  

Figura 6.12: Estrutura HW-ARX-1 usada para obtenção da carga simulada a partir de 

corrente de saída do inversor. 
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Para a estrutura HW-ARX-1, o resultado do cálculo dos resíduos dado na 

Figura 6.14 mostra que o padrão periódico regular, o qual se refere à parte do sinal 

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

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

esta estrutura.  

 

Número de amostras 

Figura 6.14: Resultado do cálculo dos resíduos. 

Figura 6.13: Comparação entre a saída medida (em preto), a saída simulada (ycs) 
dada pelo modelo MHW5 (em azul), e a saída simulada dada após a injeção do sinal 

ycs no modelo ARX (em vermelho). 
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A fim de avaliar a capacidade da estrutura do modelo HW-ARX-1 para simular 

a posição medida presente no conjunto de dados de extrapolação     , o qual 

contém um padrão de sinal da carga diferente das condições em que o mesmo foi 

treinado (região em que ocorre a condição de pancada de fluido), a corrente de 

saída do inversor presente em      foi injetada na estrutura HW-ARX-1, e o sinal de 

carga simulado foi obtido, o qual é mostrado na Figura 6.15. 

 

Observa-se na Figura 6.15, que o modelo HW-ARX-1 não conseguiu 

reproduzir as características do sinal de carga medido presente em     . Como 

discutido no capítulo 2, tal resultado já era esperado, haja vista que uma estrutura 

caixa preta não é capaz de reproduzir comportamento para os quais não tenham 

sido previamente identificadas. Além do mais, análises preliminares mostraram que 

modelo HW-ARX-1 não é robusto o suficiente para reproduzir de modo satisfatório o 

comportamento dinâmico de carga contido nos dados de validação      (região que 

envolve a condição de pancada de fluido), fazendo-se necessária o uso de outra 

estrutura. 

A estrutura usada para simular o padrão de carga existente no conjunto de 

dados     , 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 

diferença da nova estrutura para o modelo HW-ARX-1 está na substituição do 

Figura 6.15: Comparação entre a saída medida (em preto) e a saída simulada (em 
vermelho) por meio do modelo HW-ARX-1. 
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modelo linear ARX, por um modelo de Hammerstein-Wiener, com           e 

    ; tais ordens e atrasos foram escolhidos de modo similar ao visto na seção 

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

                                               , 

                                                      e 

                                                  

onde      ,        e        foram usados para estimação e validação da nova 

estrutura (aqui chamada de MHW-MHW), e possuem função equivalente, 

respectivamente, aos conjuntos de dados    ,      e     , descritos na Figura 

6.11. O resultado da validação cruzada, a qual foi obtida usando os dados de 

corrente presentes em        no modelo MHW-MHW é mostrado na Figura 6.16. 

 

 

Observa-se na Figura 6.16 que o resultado da identificação foi satisfatório. Em 

números, o cálculo da equação do ajuste mostrou que tal estrutura conseguiu 

reproduzir 74% do comportamento do sistema.  

Figura 6.16: Comparação entre a saída medida (em preto), a saída simulada (ycs) 

dada pelo modelo MHW-MHW (em vemelho). 
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6.3 GERAÇÃO DA CARTA DINAMOMÉTRICA COM OS MODELOS 

IDENTIFICADOS 

Uma vez que os modelos tenham sido identificados a geração da carta 

dinamométrica, como vista na seção 4.3, é um traçado da posição (eixo das 

abscissas) versus a carga na haste polida (eixo das ordenadas). A Figura 6.17 

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

gerar a CDS. 

 

A Figura 6.18 mostra uma janela de 172,55 segundos de cartas 

C
a
rg

a
 

Modelo 

NARX (N2) 

Modelo de 

HW (MHW5) 

Modelo ARX 

(ARX44) 

Geração da carga 

Geração da posição 

Corrente de saída 

do inversor 

Filtro passa-baixas 

Adimensionalização 
Remoção da 

média 

Posição 

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

Some com a média do 

sinal da carga 

adimensionalizado 

Some com a média do 

sinal da posição 

adimensionalizado 
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dinamométricas de superfície obtidas a partir das variáveis medidas19 de posição e 

carga na haste polida, e a partir das simulações realizadas com base no esquema 

dado na Figura 6.17. 

 

Observa-se na Figura 6.18, que a carta dinamométrica obtida por meio da 

simulação conseguiu acompanhar grande parte do padrão apresentado pela carta 

medida; sendo possível, a partir da carta simulada, obter muitas informações sobre o 

comportamento do sistema, como apresentado na seção 4.3.  

A fim de gerar a CDS que mostra a condição de pancada de fluido, o modelo 

ARX44 mostrado na Figura 6.17 foi substituído pelo modelo de Hammerstein-Wiener 

MHW identificado na seção anterior (seção 6.2.3), cujas ordens são            

e     . O resultado da simulação é dado na Figura 6.19. 

                                            
19

 Os dados medidos de posição e carga na haste polida também foram adimensionalizados. 

Figura 6.18: Carta dinamométrica a partir da corrente de saída 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 simulação. 
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Observa-se na Figura 6.19, que é possível distinguir por meio da carta 

simulada a condição de pancada de fluido, no entanto, nota-se que existem regiões, 

(região que se inicia próximo ao início do curso descendente da haste de bombeio), 

que a estrutura MHW-MHW (a qual foi identificada na seção 6.2.3 para a condição 

de pancada de fluido) não foi capaz de reproduzir. 

Figura 6.19: Carta dinamométrica a partir da corrente de saída 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 simulação. 
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7 CONCLUSÕES, RECOMENDAÇÕES E SUGESTÕES 

PARA TRABALHOS FUTUROS 

Este trabalho tratou da aplicação da identificação de sistemas dinâmicos a dois 

diferentes processos SISO, os quais envolvem o método de elevação artificial de 

petróleo por BM. O primeiro sistema SISO identificado possuía em sua entrada o 

sinal tratado da corrente de saída de inversor de frequência, e em sua saída o sinal 

tratado da posição dinâmica da haste polida da UB. O segundo sistema identificado 

também possuía o sinal tratado da corrente de saída do inversor de frequência em 

sua entrada, já a sua saída era o sinal de carga dinâmica suportada na haste polida.  

Foi visto no capítulo 5, que os sinais candidatos à entrada na identificação de 

sistemas, a saber, tensão de saída do inversor, corrente de saída do inversor e 

corrente produtora de torque, possuíam, aproximadamente, a mesma correlação 

com os sinais de saída (posição e carga suportada na haste polida) e entre si. Por 

este motivo, apenas um dos sinais candidatos à entrada, a saber, a corrente de 

saída do inversor, foi escolhido para ser usado na identificação de sistemas, 

resultando em dois sistemas SISO. Após a identificação, a validade dos modelos 

obtidos foi dada pela comparação entre a saída simulada e a saída medida, usando-

se um conjunto de dados diferentes do usado para a estimação dos parâmetros. 

Para a identificação do sistema cuja variável de saída é a posição dinâmica 

da haste polida, e a variável de entrada a corrente de saída do inversor, o modelo 

NARX com     ,     ,      e com 75 funções de ativação wavelets, mostrou-

se adequado para inferir, a partir da corrente de saída do inversor, a posição 

dinâmica da haste polida da BM, para o nível do anular variando da condição em 

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

Para a identificação do sistema cuja variável de saída é a carga dinâmica 

suportada na haste polida e a variável de entrada a corrente de saída do inversor, 

não se conseguiu achar uma estrutura única de identificação que fosse capaz de 

representar toda a dinâmica do sistema, fazendo-se necessário a conexão de dois 

diferentes modelos. 

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

consiste da conexão em série do modelo de Hammerstein-Wiener com o modelo 
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ARX, foi capaz de inferir a carga dinâmica suportada na haste polida para a 

condição normal de CDS. Ressaltando-se que tal estrutura mostrou-se robusta para 

inferir a carga dinâmica mesmo com o nível do anular variando da condição de CDS 

normal até o momento que imediatamente antecede a condição de pancada de 

fluido. Já 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 saída do inversor o comportamento da carga na região 

em que ocorre a condição de pancada de fluido.  

Ainda com relação à identificação 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 responsável na carta 

dinamométrica de condição pancada de fluido pela existência de uma região cujo 

modelo não consegue reproduzir, como detalhado na Figura 6.28. Contudo tal 

discrepância não interfere na classificação da CDS. 

Ressalta-se que o comportamento não-estacionário apresentado no sinal de 

carga medida não representou um problema para a análise qualitativa da CDS. 

Observou-se no capítulo 4 que para o método de elevação por BM podem 

ocorrer diferentes padrões de CDS, no entanto, este trabalho se concentrou em 

duas condições: normal e pancada de fluido; já que, de acordo com especialistas, 

estas são as condições que mais comumente ocorrem no método de elevação por 

BM.  

A identificação não-linear mostrou-se promissora para o desenvolvimento de 

um instrumento virtual de elaboração de CDS a partir da medição de grandezas 

elétricas do sistema. 

 

Sugestões para trabalhos futuros: 

 testar as estruturas obtidas para a geração da CDS usando dados de corrente 

de saída do inversor coletados de diferentes poços equipados com o BM, a 

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

 desenvolver modelos que sejam capazes de inferir a posição e carga 

dinâmica de haste polida de BM para as condições operacionais não 
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abordadas neste trabalho; 

 este trabalho se concentrou no usou da wavelet network como função não-

linear em   do modelo NARX e como função não-linear em    e    do modelo 

de Hammerstein-Wiener, sugere-se então que sejam testadas diferentes 

funções não-lineares em  ,    e    e que os resultados sejam comparados 

com o presente trabalho; 

 avaliar, no regime transitório, a incerteza dos dados experimentais, a matriz 

de variância dos parâmetros estimados  e sua propagação para as grandezas 

de saída dos modelos identificados; 

 desenvolver métodos de detecção de padrões de CDS a partir de variável(is) 

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