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RESUMO

desenvolvimento de modelos matemdticos que descrevam eficazmente a dindmica do
mbiental de estufas agricolas tem vindo, nos ultimos anos, a merecer cada
wais atencdo. A razdo desta orientacdo passa pela necessidade de desenvolver
atégias de controlo mais evoluidas que garantam condicdes optimas para o crescimento
lantas e propiciem um Uso mais racional da energia despendida na regulagdo

tal.

jportamento a

ste trabalho, sdo apresentados e comparados métodos de previsdo da radiagdo solar
o objectivo de estabelecer antecipadamente a carga térmica duma estufa agricola e
quentemente melhorar 0 controlo do aquecimento e arrefecimento da estufa. Na

recursivos, baseados no

mentacdo destas técnicas de previsdo usaram-se algoritmos
tros dos modelos.

do dos minimos quadrados, para estimar 03 pardme

S CHAVE:

s Agricolas, Previsio de Séries Temporais, Métodos Recursivos de Estimagao.

INTRODUCAO

prende-se com a construgdo de modelos matematicos que
de dados observados e de conhecimentos subjectivos ou
maticos propostos para descrever € prever a evolugdo da
previsdo da flutuagdo da carga térmica numa estufa

la, em particular nos dias com variagdes bruscas de nebulosidade. A sua utilizagdo torna

vel melhorar o desempenho dos controladores ambientais, ja que a estimacdo da radiagdo
idades de ventilagdo e aquecimento na estufa.

itira 0 calculo mais eficiente das necess

modelo adoptado para a previsao da grandeza meteorolégica em causa € um modelo
métrico linear. Como ¢ esperado que 0S parimetros sejam variaveis no tempo, sdo
Mpregues técnicas de identificagdo recursiva de forma a estimar em tempo-real 0s seus

ores [Boaventura Cunha et al., (2000)]. Os algoritmos foram testados para a previsao da

acao

identificacio de sistemas
revam a dindmica destes a partir
cos do processo. Os modelos mate
0 solar sdo essenciais para a
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- nm) e um sistema de aquisicdo de dados da Delta-T Devices.

solar em diferentes dias do ano e para vérios horizontes de previsdo. Os critérios ytj;
para avaliar o desempenho dos algoritmos predictivos consistiram na minimizagio de
funcdo quadratica do erro de estimagfo. A radiagdo solar foi registada com uma
amostragem de um minuto usando um piranémetro (com resposta espectral entre 300 e '1

2. ESTIMACAO USANDO METODOS RECURSIVOS BASEADOS NO GRADIEN

Uma das vantagem das técnicas de identifica¢do recursivas prende-se com o facto des
possuirem a capacidade de lidar com os casos em que os pardmetros do sistema variam .
tempo. Um dos métodos mais empregues € o baseado no principio do esqueci
exponencial, onde o desconto da informagdo tem lugar uniformemente em todas as direccgy
do espaco dos pardmetros. Este método tem a desvantagem de ndo ser adequado para
em que a informagfo ndo é persistente, ja que origina variagdes bruscas nas estimag
Existem variantes deste método que permitem contornar este € outros problemas como
caso do método recursivo dos minimos quadrados com factor de esquecimento sel
[Parkum, (1992)]. O método recursivo dos minimos quadrados com factor de esquecim
exponencial e a versdo modificada com factor de esquemmento selectivo, sdo empreg
neste trabalho de forma a inferir qual dos métodos € mais indicado para gerar previsde
maior exactiddo da radiagéo solar. :

Considere-se o seguinte modelo pararnétrico do tipo auto-regressivo representado
equagdo (1):
y(k) =3 a, yk—a)+&(k)
a=l1

onde y(k) representa a saida do sistema no instante presente k, y(k-o) representa a s i
passada no instante (k-o), £(k) o erro de modelagdo e a,0s pardmetros associados as said

passadas. Este modelo representa na sua forma uma regressdo linear, pois consiste fl__
representagdo paramétrica em que oS pardmetros a,, 1<a <nsdo lineares ¢ podem
estimados pelo método dos minimos quadrados.
A equagdo (1) pode ser rescrita na forma matricial por:
Y=0-0+E

onde @ é a matriz dos vectores de regressdo construida com base nas observagdes disponivets
e no conhecimento da estrutura do modelo, 6 é o vector dos pardmetros ¢ E é o vector do €m0
associado ao modelo.

A estimagdo pelo método dos minimos quadrados € baseada na minimizagdo da fungd0
expressa pela equacéo:

1(0)=[Y-@-8] [Y-®-0]
No instante k o modelo do processo definido em (2) pode ser escrito como:

[3(0)] = [@(k)]- 6k) + [e(k)] w, . &
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o uma nova amostra ¢ adquirida y(k+1), a equagdo (4) € actualizada como se mostra i

iQuand
1 (5)
[ y(k) ]z[ 1fl)(k) }-6(k+1)+[ e(k) ] (%)
yk+D)| @' (k+D) e(k+1).

ok +1)=ly(k-1) y(k-2) ... (k1) ] (6)

9 novo vector de parametros 6(k + 1) pode ser estimado por:

sl 2@ Y o® Toem T[® -
o (k+D)) o7 Ge+D]| Lo"G+D] Lye+D

e apos propria simplificagdo toma a forma do método recursivo dos minimos quadrados. Se
ispensavel que 0 estimador possua a capacidade de seguir variagdes na dindmica do
o é necessario dar maior importancia aos dados recentes em detrimento daqueles
dos anteriormente. Esta estratégia pode ser implementada usando um estimador de

Ametros com factor de esquecimento A dos dados como ¢ indicado nas expressoes (8) a
[Ljung (1987)], [Sdderstrom e Stoica (1989)].

L P(k)-p(k + 1)
K+ D)= Tk +1)- P(R)- ok +1) ®)

E(k+1)= y(k+1)—¢T(k+1)-é(k) 9)
8k +1) =0(k) + K(k +1)-E(k +1) (10)
P(k) (11)

P(k+1)=[1—K(k+1)-¢f(k+1)].._f-

e K ¢ o ganho do estimador, P representa a matriz de covaridncia, E € 0 €110 de estimagdo

factor de esquecimento.
método recursivo dos minimos quadrados com factor de esquecimento, é importante
matriz P esteja bem condicionada de um ponto de vista matematico. Quando um
u seja sem informacdo persistente, verifica-se

rescimento exponencial de P que origina variagoes elevadas nos pardmetros 6. Este

eno pode ser contornado utilizando um factor de esquecimento selectivo descrito pelas

des (12) a (15).

K(k+1)—_-P(k)-P(k)'¢’(k+1)'§0T(k+1)'P(k) (12)
1+ ¢ (k+1)-P(k)-¢" (k+1)

| DR | e e L
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E(k+1)= y(k+1)- " (k+1)-8(k)

6(k+1)=6(k)+ K(k+1)-@(k+1)-E(k +1)

Pl +1)="m " %min g4+ a_ -]
a

max

onde a,, ea,, sdo pardmetros de sintonia do método.

3. PROBLEMA EM ESTUDO

A figura 1 ilustra o diagrama de um sistema de controlo ambiental de uma estufa agrico
instalada na Universidade de Trés-os-Montes ¢ Alto Douro, no Norte de Portugal.

GREENHOUSE

Figura 1: Diagrama de um sistema de controlo ambiental de uma estufa
agricola localizada no campus da UTAD

A aplicagdo de controlo dptimo em edificios agricolas passa pela obtengdo de um m
dindmico que descreva a evolucdo das grandezas ambientais que afectam o desenvolvi
das culturas. Por norma, o objectivo do controlador consiste em manter as variay
controladas o mais proximo possivel dos sinais de referéncia. No caso dos sistemas
controlo em estufas, as referéncias so um conjunto de valores 6ptimos para as variaveis
influenciam o processo de crescimento das plantas. O uso de controladores predictivos
regulagdo ambiental de estufas dota o sistema da capacidade de reagir antes que os des
das varidveis controladas tenham lugar, o que evita atrasos na resposta do sistema.

Neste capitulo apresenta-se o exemplo de um problema de identificacdo e previsio de
série temporal usando técnicas recursivas. O objectivo é desenvolver um modelo que descreva
a evolucdo da radiagdo solar no tempo. Este modelo sera util para prever variagdes
temperatura em estufas agricolas causadas pelas variagdes de alta frequéncia da radiag
solar. Com a aplicagdo destas ferramentas pretende-se melhorar o calculo das necessidades
ventilacdo e aquecimento da estufa [Boaventura Cunha et al., (2000)] [Coelho et al., (2001)]

Assume-se que um modelo paramétrico do tipo auto-regressivo de quarta ordem
conveniente para descrever a dinimica da série temporal. Antes de iniciar a estimagdo, fez-
um preé-processamento dos dados usando um filtro passa-baixo de segunda ordem 00111
frequéncia de corte igual a 40% da frequéncia de Nyquist.

A exactiddo da identificacdo e a qualidade das previsdes foi determinada usando o €0
RMS relativo normalizado dado por:

eT-e
¥ -Y) -(Y-Y)

I
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¢ representa o erro de previsdo e N 0 numero de amostras.
s foi realizada com os dois tipos de algoritmos recursivos

s no método dos minimos quadrados. Com este trabalho pretende-se avaliar o

de cada um destes métodos na estimacdo dos parametros de um modelo auto-
ferentes: um dia com elevadas flutuacdes de

diacdo solar como se pode observar

nde
A estimagdo dos parametro
aseado
empenho
essivo para duas situagoes meteorologicas di

cbulosidade € para um dia sem grandes variagdes na ra
|a figura 2.
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2 2: Evolugdo da radiagdo solar no tempo para um dia com flutuagdes de nebulosidade e para um dia sem
grandes variagdes

Os resultados da aplicagdo dos dois tipos de técnicas na estimagdo e previsio da radiagdo
ar para o dia com flutuagdes € para o dia limpo estdo sumariados nas tabelas 1 e 2. Para o

meiro método enderecado foram usados como paridmetros de sintonia um A =10.998 e um
ho inicial para a matriz de covariancia de 100. Para o método com factor de esquecimento

ctivo a,,,, =10¢e ay;, =0.1.

abela 1: Erro RMS relativo normalizado para a previsdo a varios horizontes de um dia com

pouca nebulosidade
METODO PREVISAO (MIN)
1 10 30 60

RMQ-FF~ | 0.00922205 0.06856664 0.18158928  0.40914643
RMQ-SF™~ | 0.00042707 0.06671384  0.17448218 0.33503170

vela 2: Erro RMS relativo normalizado para a previsdo a varios horizontes de um dia com

muita nebulosidade
METODO PREVISAO (MIN)
1 10 30 60

RMQ-FF | 0.16591697 ~ 0.38459079 0.48895252  0.65120705
RMQ-SF™" | 0.00592359  0.38600750 0.47361795 0.50845646

o
R

s Minimos Quadrados com Factor de Esquecimento Exponencial

* Método Recursivo do
com Factor de Esquecimento Selectivo

** Método Recursivo dos Minimos Quadrados
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4. CONCLUSAQ

Neste artigo foram apresentados e comparados métodos de previsdo da radiacio solar
0 objectivo de estabelecer antecipadamente a car
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