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Resumo

Os modelos descrevem caracteristicas essenciais de sistemas, possibilitando anélises
e previsdo de comportamentos que seriam dispendiosos, arriscados ou até mesmo
impraticdveis. Tendo em vista a complexidade dos processos, que por vezes sdao mul-
tivaridveis, uma representacdo adequada é o modelo linear em espaco de estados que
pode lidar com vdrias entradas e vérias saidas de forma compacta. No entanto, todo
sistema prético possui algum grau de néo linearidade, de modo que quanto mais nao
linear o efeito, menor a utilidade do modelo linear em termos de representatividade
global. A vista disso, nota-se que modelos nao lineares sao necesséarios quando se deseja
operar o processo em faixas amplas, sobretudo quando as ndo linearidades sdo fortes.
No escopo desta dissertacdo, ndo linearidades fortes sdo aquelas que possuem em seu
dominio ao menos um ponto onde a derivada ndo esta definida. Apesar de apresentar
avangos consideraveis nas tltimas décadas, a literatura relacionada ao uso de métodos
de subespacos com a finalidade de obter modelos em espaco de estados para sistemas
ndo lineares multivaridveis é escassa, sobretudo quando se tratam de nédo linearidades
fortes. Motivado por tal contexto, essa dissertagdo objetiva apresentar duas metodolo-
gias distintas de identificacdo de sistemas com nao linearidades fortes: uma para ndo
linearidades estaticas e outra para nado linearidades quase estéticas, mais especifica-
mente a histerese. Uma estrutura interessante para representar processos ndo lineares
é o modelo de Hammerstein, composto por um subsistema estatico ndo linear seguido
de outro dindmico linear. Sob a perspectiva de processos cujas ndo linearidades sejam
estdticas, define-se no trabalho uma rede neural que tem capacidade de ajuste acurada
e um sistema em espaco de estados adequado ao caso multivaridvel para compor o
modelo de Hammerstein. Levando em conta tais caracteristicas, foi desenvolvida uma
abordagem para identificar um modelo de Hammerstein multivaridvel neuro-fuzzy por
meio de um procedimento ndo iterativo, associado aos métodos de subespagos. Uma
das vantagens é que ndo é necessario escolher a estrutura como ocorre nos modelos
autorregressivos. Por sua vez, sob a perspectiva dos processos que possuem a ndo line-
aridade na forma de histerese, foi apresentada uma metodologia em duas etapas para
fazer a identificacao de sistemas multivariaveis. Diferentemente de outros trabalhos
encontrados na literatura, primeiro estima-se a ndo linearidade para depois estimar a
parcela dindmica linear. Assim, evitam-se restricdes adicionais, a exemplo da impos-
sibilidade de inversdo direta que ocorre quando o sistema identificado é de fase ndo
minima. O modelo de Hammerstein proposto é composto por um modelo generalizado



dependente da taxa de Prandtl-Ishlinskii seguido de outro em espaco de estados. A
funcionalidade de ambas metodologias de identificacdo foram verificadas em quatro
simulagdes, todas multivaridveis, apresentando um exemplo introdutério e outro mais
complexo para cada uma das metodologias. Os modelos obtidos acompanharam o
processo, mesmo com a presenga de ruido de medigdo e acoplamento dindmico.

Palavras-chave: modelos de Hammerstein multivaridveis; ndo linearidades fortes; his-
terese; sistemas neuro-fuzzy; modelo de Prandtl-Ishlinskii.



Abstract

Models describe essential characteristics of systems, enabling analysis and prediction
of behaviors that would be expensive, risky or even impractical. Given the complexity
of the processes, which are sometimes multivariable, a suitable representation is the
linear state space model that can handle multiple inputs and multiple outputs in a
compact way. However, every practical system has some degree of nonlinearity, so
the more nonlinear the effect, the less useful the linear model is in terms of global
representativeness. In view of this, it is noted that nonlinear models are necessary
when one wishes to operate the process in wide ranges, especially when non-linearities
are strong. In the scope of this dissertation, strong nonlinearities are those that have
at least one point in their domain where the derivative is not defined. Despite pre-
senting considerable advances in recent decades, the literature related to the use of
subspace methods for the purpose of obtaining state space models for multivariable
nonlinear systems is scarce, especially when dealing with strong nonlinearities. Mo-
tivated by this context, this dissertation aims to present two distinct methodologies
for identifying systems with strong nonlinearities: one for static nonlinearities and
the other for quasi-static nonlinearities, more specifically hysteresis. An interesting
structure to represent nonlinear processes is the Hammerstein model, composed of a
nonlinear static subsystem followed by a linear dynamic one. From the perspective of
processes whose nonlinearities are static, the work defines a neural network that has
accurate adjustment capacity and a state space system suitable for the multivariable
case to compose the Hammerstein model. Taking these characteristics into account,
an approach was developed to identify a neuro-fuzzy multivariable Hammerstein mo-
del through a non-iterative procedure, associated with subspace methods. One of the
advantages is that it is not necessary to choose the structure as in autoregressive mo-
dels. In turn, from the perspective of processes that have nonlinearity in the form of
hysteresis, a two-step methodology was presented to identify multivariable systems.
Unlike other works found in the literature, the nonlinearity is first estimated and then
the linear dynamic portion is estimated. Thus, additional restrictions are avoided, such
as the impossibility of direct inversion that occurs when the identified system has a
non-minimum phase. The proposed Hammerstein model is composed of a generali-
zed rate-dependent Prandtl-Ishlinskii model followed by another in state space. The
functionality of both identification methodologies was verified in four simulations, all
multivariable, presenting an introductory example and a more complex example for



each of the methodologies. The models obtained followed the process, even with the
presence of measurement noise and dynamic coupling.

Keywords: multivariable Hammerstein models; strong nonlinearities; hysteresis; neuro-
fuzzy systems; Prandtl-Ishlinskii model.
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Ponderacdo utilizada na defuzificacdo;

Funcao gaussiana;

Ordem a partir da qual a derivada parcial de E é nula;
Ntumero de estdgios do registrador para gerar um sinal bindrio pseudoaleatoério;
Conjunto dos niimeros naturais;

Distribuicdo uniforme;

Média da distribui¢do uniforme;

Desvio padrao da distribui¢do uniforme;

Distribui¢do normal;

Média da distribuicdo normal;

Desvio padrao da distribui¢do normal;

Indice que assume valores de 1 a g;

Operador play generalizad dependente da taxa;

Parametros do operador GR;

Quantidade total de pardmetros de ©;

Fungédo de aptiddo das particulas de uma nuvem;

Matriz com a velocidade das particulas de uma nuvem;

Parametros que controlam a fun¢do de borda do operador generalizado depen-
dente da taxa de Prandtl-Ishlinkii;

Parametro interno do modelo GRDPI;
Variacdo entre amostras do sinal de entrada;

Quantidade de dados usados para ajustar o ganho total do modelo de Hammer-
stein MIMO GRDPI;

Quantidade de particulas selecionadas para compor o grupo de melhores parti-
culas no PSO;



|@ | QI S =

(IS

S 1=

Quantidade de itera¢do que iteragdes consecutivas sem alteracdo da funcado custo
F(®) a partir da qual podem ocorrer mutagdes;

Quantidade de particulas do PSO;

Indice que assume valores de 1 a P;

Indice da atual iteracdo do PSO;

Quantidade de iteracdes que o PSO é executado;
Probabilidade de ocorrer mutacdao no PSO;

Taxa de aprendizado cognitivo e social do PSO;

Matriz com amostras da distribui¢do uniforme;
Multiplicagdo elemento a elemento;

Média ponderada das melhores posi¢des pessoais;
Média ponderada das melhores posi¢des globais;

Média ponderada das melhores fun¢des de aptidéo;
Indice que assume valores de 1 a & independente de g;
Indice que assume valores de 1 a & independente de g;
Indice que assume valores de 2 a P;

Fator de constricao do PSO;

Amostra de uma distribui¢cdo uniforme;

Uma dimenséao aleatéria de velocidade V;

Indice aleatério que indica uma das P particulas da nuvem;
Fator aleat6rio que altera a velocidade de uma particula;
Nivel superior de um sinal PRBS;

Nivel inferior de um sinal PRBS;

Ganhos da parte superior do sinal intermediério;
Ganhos da parte inferior do sinal intermedidrio;

Matriz de parametros com ganhos do sinal intermedidrio a serem otimizados;
sinal intermediario compensado com os ganhos ©;

sinal intermediario compensado com os ganhos ©;

Estimativa inicial do bloco dindmico linear.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

Descrever processos reais por meio de modelos é uma tarefa de engenharia
fundamental na indtstria e que pode afetar diretamente o planejamento e impactar
negativamente a producdo. Para exemplificar, considere uma planta de lingotamento
de aluminio que opera continuamente e tem etapas sequenciais a serem executadas.
Além disso, considere que é comum que o espago para estoque tanto de matéria-prima
quanto de produtos sejam limitados, para evitar ociosidade em condi¢des normais
de operagdo (Jha et al., 2020). Desse modo, interromper o funcionamento a fim de
aplicar testes em processos como o de lingotamento é dispendioso ou até mesmo
financeiramente invidvel devido a operagdo continua acrescentado ao planejamento de
funcionérios, fornecedores e clientes (Bowers et al., 1995). No entanto, mesmo com as
aproximagdes inerentes a existéncia de um modelo que represente a planta introduz a
possibilidade de aplicar os testes com liberdade sobre o modelo em lugar de efetua-
los sobre a planta. Além disso, as condi¢des de operagdo e andlise necessdrias para
ambientar o teste podem ser prejudiciais ao processo, de modo que se torna impraticavel
aplica-lo diretamente no sistema fisico. Diante dessa conjuntura, o modelo apresenta-
se como uma opg¢ado essencial para realizar andlises e previsdes com relacdo a planta
em situagdes que ndo poderiam ser aplicadas fisicamente por limitagdo de tempo,
seguranga, entre outros. Como a capacidade do modelo pode ser um limitante na
qualidade da solugdo final do problema, existe uma constante demanda por esquemas
avancados de modelagem e identificagdo (Nelles, 2020).

Com o avango tecnolégico e industrial, a identificagdo de sistemas tem recebido
atencdo nas ultimas décadas, dada a necessidade inerente aos processos de compre-
ensdo, andlise, predi¢do e controle. Essa dinamica de pesquisas e descobertas cria a
necessidade de desenvolver cada vez mais estudos de concepgdo e aprimoramento
para suprir as lacunas que surgem na drea. A evolucdo da inteligéncia computacional,
por exemplo, apresenta diversos algoritmos que propiciam novos campos de melhorias
para a identificacdo de sistemas. Os algoritmos podem permitir que modelos sejam
ajustados automaticamente com base em dados experimentais. Podem ser usados para
identificar sistemas complexos e ndo lineares, como o clima ou o mercado financeiro.
Podem, ainda, ajudar a identificar padrdes em grandes conjuntos de dados heterogé-



1.1 Motivacao e Justificativa 20

neos que poderiam ser impossiveis com outros métodos mateméticos (Ruano, 2005;
Quaranta et al., 2020).

A identificagdo de sistemas dedica-se a obter um modelo matemético para
um sistema dindmico por meio de dados experimentais. Em geral, esses dados sdo
observados com ruido em um sistema fisico completamente desconhecido ou com
determinadas caracteristicas desconhecidas. O objetivo do modelo é aproximar pro-
priedades especificas de um sistema e ndo necessariamente criar um modelo genérico
que o represente completamente em qualquer situagdo. Como escrito por George Box,
“essencialmente, todos os modelos estdo errados, mas alguns sado tteis” (Box e Draper,
1987, p. 424, tradugdo propria'), ou seja, o prop6sito de construir o modelo é que ele
sirva para determinada tarefa e ndo que ele seja um modelo de tudo. Desse modo, é
pertinente atestar se um modelo linear descreve o sistema da maneira desejada antes
de partir para a abordagem néo linear.

Uma das principais etapas do procedimento de identificacdo de um sistema
é a selecdo da estrutura que o modelo apresentard, na qual é essencial considerar a
linearidade do elemento sob investigagdo (Aguirre, 2015; Nelles, 2020). Na prética,
nenhum processo ou componente é linear, no entanto, quando os sinais de interesse
que o descrevem permanecem em torno de um ponto de operacdo, o sistema pode
ser analisado e, eventualmente, modelado sob a suposi¢do de linearidade. Ainda
assim, por mais que o modelo linear seja uma aproximagao local, ele pode ser eficaz em
regides mais amplas a medida que as ndo linearidades presentes e a precisdo exigida sdo
reduzidas. Desse modo, os modelos lineares constituem uma abordagem amplamente
utilizada (Sastry, 2013). Tendo em vista a complexidade dos sistemas, que, por vezes,
sdo multivaridveis, uma representagdo adequada é o modelo linear em espaco de
estados, conveniente para estimacdo, filtragem, predicdo e controle. Eles podem ser
obtidos empregando os métodos de identificacdo por subespagos que podem estimar
modelos no espaco de estados para sistemas multivaridveis por meio de dados de
entrada e saida (Katayama, 2005; Van Overschee e De Moor, 2012).

Apesar da simplicidade obtida como consequéncia de assumir que determi-
nado processo é linear em torno de um ponto de operagdo, métodos de andlise e
modelagem lineares podem néo ser adequados para sistemas que apresentem néo line-
aridades fortes. Caso essa natureza seja negligenciada, a acurdcia do modelo diminuira
a medida que a ndo linearidade se torna mais severa (Nijmeijer e Van der Schaft, 2016;
Grimble e Majecki, 2020). Ou seja, no melhor cendrio o modelo perde a capacidade
de representar o processo de forma acurada a medida que o modelo se distancia do
comportamento do processo. Entretanto, ainda ha a possibilidade de representar cada
faixa que se comporta de maneira aproximadamente linear por um modelo diferente.

Observe as ilustra¢des da Figura 1.1 que retratam duas curvas ndo lineares
aproximadas por retas, em que cada reta é um modelo diferente. Dentre as duas
curvas, aquela exibida em a) possui menor variagdo, por isso pode ser representada
por trés retas. Por outro lado, a curva apresentada em b) precisou de treze retas no

!No original: “Essentially, all models are wrong, but some are useful.”
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mesmo intervalo de entrada para ter uma aproximacado qualitativamente proxima a b).
A vista disso, a quantidade de modelos a serem gerenciados no caso apresentado na
imagem b) é maior e mais custosa de implementar. Nessas circunstancias, nota-se que
modelos lineares podem ser ineficientes quando se deseja operar o processo em faixas
amplas. A informacao transmitida é que, para determinados sistemas, a representacdo
por modelos lineares pode ndo ser uma alternativa atraente. Portanto, descartada a
possibilidade de utilizar um modelo linear, pode-se adotar representa¢des ndo lineares
para analisar, prever o comportamento ou controlar o sistema sob estudo. Como os
problemas ndo lineares costumam ser especificos, € comum que os métodos tratem
de maneira particular cada tipo de ndo linearidade, aumentando os obst4culos de
modelagem.

a) b)

=

S

saida
modelo 1
modelo 13

&
¥
]

§

ﬁ\ode\o i /

\ 4
Y

entrada 1 entrada 1

Figura 1.1: Curva estdtica ndo linear representada por retas, sendo cada reta a repre-
sentacdo de um modelo diferente. Em a) é desenhada uma curva ndo linear que foi
aproximada por trés retas e em b) estd uma curva com diversas sinuosidades de modo
que foram necessdrias treze retas para representar a curva b) de maneira qualitativa-
mente préxima ao que foi feito com a curva em a).

A busca por uma representagdo matemdtica para sistemas nao lineares levou ao
desenvolvimento de técnicas para a modelagem baseadas em séries funcionais, como
as séries de Volterra. Porém, elas sdo complexas do ponto de vista computacional e
geram dificuldade na inser¢do de informagao a priori (Borjas e Garcia, 2013). Estruturas
que surgiram posteriormente incluem, por exemplo: modelos NARMAX (do inglés
Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous input) (Billings, 2013), mode-
los Neuro-Fuzzy (NF) (Nelles, 2020), modelos de blocos interconectados (Mzyk, 2014),
modelos ndo paramétricos (Ljung, 2010), entre outros.

No decorrer deste trabalho o foco serd dado aos modelos de blocos interconec-
tados (MBIs) que consistem na jun¢do de subsistemas dindmicos lineares invariantes
no tempo (LIT) e elementos estaticos ndo lineares. As estruturas cléssicas de blocos
interconectados consistem na conexdo em série entre os blocos linear e nao linear. Elas
recebem o nome de modelo de Hammerstein ou Wiener a depender da disposigdo
desses blocos. Apesar da sua simplicidade, os modelos de Hammerstein e Wiener pro-
varam poder descrever com precisdo uma ampla variedade de sistemas ndo lineares,
por exemplo, processos quimicos (Zou et al., 2015; Roy et al., 2016; Li e Li, 2016), bio-
l6gicos (Jalaleddini e Kearney, 2013; Fracz, 2016), biomédicos (Jalaleddini e Kearney,
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2013; Najafabadi e Shahrokhi, 2016) e também em identificacdo para controle (Biagiola
et al., 2016; Zhang et al., 2017; Rayouf et al., 2018; Li et al., 2022).

No fim da década de 1980, surgiram os métodos de identificagdo por subes-
pacos. Esses métodos foram formulados sob diversas perspectivas, tais como, CVA
(do inglés Canonical Variate Analysis) (Larimore, 1990), N4SID (do inglés Numerical
algorithms for Subspace State Space System IDentification) (Van Overschee e De Moor,
1994) e MOESP (do inglés Multivariable Output Error State sPace) (Verhaegen e Dewilde,
1992a,b). Essas técnicas puderam ser aplicadas para identificagdo da dinamica linear
dos modelos de blocos interconectados em espago de estados. Trabalhos como os
de (Gomez e Baeyens, 2005), (de Paula et al., 2015) e (Santos et al., 2021), empregam o
MOESP para identificar as dindmicas lineares associadas aos modelos de Hammerstein
e Wiener em processos com ndo linearidades suaves.

Uma distingdo que pode ser feita entre as curvas nao lineares diz respeito a
suavidade. Uma funcdo suave possui derivada continua em qualquer ponto do seu
dominio, como é o caso daquelas apresentadas em preto continuo na Figura 1.1a). Por
outro lado, quando ha ao menos um ponto em que a derivada nado esta definida, tem-se
uma ndo linearidade definida como néo linearidade forte.

Definicao 1.1.1 Uma fungdo ndo linear forte é aquela em que a derivada ndo estd definida em
pelo menos um ponto no seu dominio.

Exemplos de ndo linearidades fortes que se manifestam frequentemente em sistemas
préticos incluem histerese, saturagdo, zona morta e folga (Grimble e Majecki, 2020).
Trés delas sdo apresentadas na Figura 1.2.

a) b) c)
saidal safdal safdal
/V

/

zona morta\ / saturagao
/ entrada { entrada J/ entrada

Figura 1.2: Exemplos de ndo linearidades fortes. Em a) apresenta-se a zona morta,
em b) a saturacdo e em c) a histerese.

Sistemas fisicos, sejam eles mecanicos, elétricos, fluidicos, entre outros, podem
apresentar nao linearidades fortes. Por exemplo, as méquinas elétricas e transforma-
dores possuem néo linearidades na forma de saturagdo. Tais efeitos surgem quando
nicleos ferromagnéticos estdo presentes, uma vez que eles sdo descritos por curvas e
equagdes de magnetizacdo ndo lineares (Fitzgerald et al., 2003). Por sua vez, os sis-
temas mecanicos podem incluir ndo linearidades como zona morta, histerese e folga.
A presenca dessas ndo linearidades em sistemas mecanicos deve-se ao desgaste ou
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até mesmo aos limites fisicos de percurso dos componentes. As néo linearidades das
valvulas sdo frequentes em plantas industriais, porém, um exemplo de néo linearidade
severa em sistemas fluidicos é a acdo de relé comumente encontrada em processos de
controle de nivel (Garcia, 2013).

Devido a capacidade de modelar uma fungéo estatica ndo linear com precisao,
alguns trabalhos utilizam redes neurais e sistemas fuzzy para representar o elemento
ndo linear dos modelos de Hammerstein. Em geral, as investigagdes dedicam-se a
identificagdo de um mapeamento ndo linear global a partir de dados, porém, o resultado
apresentado por Jia et al. (2005) foi obtido ao propor identificar separadamente a
curva estatica com uma rede NF e a dinamica linear utilizando o método clédssico de
minimos quadrados. O sucesso da separacdo esta relacionado ao emprego do sinal de
teste proposto por Sung (2002) que desacopla a identificagdo das partes lineares e ndo
lineares.

A metodologia apresentada em (Jia et al., 2005) foi desenvolvida para o caso
monovariavel. Posteriormente, o caso multivaridvel foi desenvolvido em (Jia et al.,
2016), usando-se técnicas de inteligéncia computacional para identificar a curva ndo
linear sob a forma de uma rede NF e um algoritmo de andlise de correlagdo para estimar
os parametros da dindmica linear sob a forma de um modelo autorregressivo com
entradas exégenas (ARX, do inglés AutoRegressive with eXogenous input). Entretanto,
para sistemas multivaridveis, a representagdo em espaco de estados é a mais adequada.

O comportamento ndo linear estudado em (Jia et al., 2005) e (Jia et al., 2016) é
estatico e forte dada a presenga de descontinuidades nas curvas identificadas. Apesar
dos avancgos nas dltimas décadas, a literatura relacionada ao uso de métodos de su-
bespacos para obtencdo de modelos representados no espaco de estados para sistemas
ndo lineares multivaridveis é escassa, sobretudo quando se tratam de nao linearida-
des fortes. Dessa maneira, propde-se, nesta dissertagdo, uma nova abordagem para
identificar modelos de Hammerstein de varias entradas e véarias saidas (MIMO, do
inglés Multiple Input Multiple Output) com ndo linearidades fortes, empregando técni-
cas de inteligéncia computacional aliadas ao algoritmo MOESP (Verhaegen e Dewilde,
1992a). Busca-se identificar uma rede NF que represente a curva estatica ndo linear e
um modelo em espago de estados que exprima a dinamica linear sem a necessidade
de qualquer conhecimento prévio. Isso é possivel, pois 0o MOESP é capaz de retornar
as matrizes e a ordem do sistema, sem exigir a escolha prévia da estrutura do mo-
delo (Verhaegen e Dewilde, 1992a). Além disso, a rede NF evita restri¢des a fungdo
ndo linear estética, encontradas usando a abordagem polinomial (Jia et al., 2005), e ndo
apresenta problemas de inicializagdo, como outros algoritmos iterativos (Chen e Chen,
2011).

Outro comportamento néo linear forte de interesse é a histerese. Ela esta pre-
sente em diversos sistemas mecanicos industriais, manifestada em sensores e atuadores
como os piezoelétricos e véalvulas de controle pneumaético (Abreu et al., 2020). Essa ndo
linearidade é um fendmeno quase estético, ou seja, suas propriedades sdo reveladas
quando a variagdo da entrada é de baixa frequéncia. Alguns trabalhos recentes abordam
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a identificacdo e compensagdo dessa ndo linearidade utilizando modelos polinomiais
NARX (do inglés, Nonlinear AutoRegressive models with eXogenous input) e em espago de
estados (Noél et al., 2017; Abreu et al., 2020; Tavares et al., 2022).

A histerese é um fendmeno nao linear de interesse presente em diversos pro-
cessos, sejam eles fisicos, bioldgicos e até mesmo econdmicos (Tan e Iyer, 2009; Hane,
2022). Uma classe de sistemas de interesse que empregam esse fendmeno em sua mode-
lagem sdo os atuadores baseados em materiais inteligentes, como os piezo ceramicos e
magnetostritores. Esses atuadores sdo particularmente tteis para aplicagdes nas quais
se deseja resposta rapida e com precisdo micrométrica ou até mesmo nanométrica,
como a varredura com microscépios de forca atdmica, dispositivos de microusinagem
de precisdo e manipulacdo de objetos em microambientes (Kwac e Kim, 2010; Aljanai-
deh et al., 2018; Tao et al., 2020). No entanto, esses materiais inteligentes apresentam
algumas caracteristicas inerentes que sdo empecilhos para operar com precisao, como
a deformacgdo, a influéncia da temperatura e a histerese, sendo essa tltima uma das
mais degradantes (Gan e Zhang, 2019). Dessa forma, uma representacdo matematica
adequada dessa propriedade é essencial para evitar erros de posicionamento.

Uma das formas de representar matematicamente os atuadores baseados em
materiais inteligentes sdo os modelos de blocos interconectados, como, por exemplo, o
modelo de Hammerstein (Wang et al., 2012; Aljanaideh et al., 2019). A ndo linearidade
dos materiais inteligentes pode ser representada por modelos de histerese como os
de Prandtl-Ishlinskii (P-I), Preisach, Bouc-Wen, Duhem, entre outros, que podem ser
revisados em (Gan e Zhang, 2019) e nas referéncias nele contidas. Note que como a ndo
linearidade é quase estdtica, a rigor, tem-se um modelo de blocos interconectados com
duas parcelas dinamicas. Entdo alguns artigos da literatura apresentam a nomenclatura
pseudo-Hammerstein, no entanto, no decorrer deste trabalho, bem como na maioria
de suas referéncias mantém-se a nomenclatura modelo de Hammerstein

Dentre os modelos citados, o P-I tem sido utilizado recentemente para modelar
ndo linearidades de materiais inteligentes com histerese (Gan et al., 2016; Qinetal., 2017;
Aljanaideh et al., 2018; Wang et al., 2020; Aljanaideh et al., 2022). Ele é de interesse
nesse trabalho devido a quantidade de parametros exigidos para sua construgdo, que
é menor que outros modelos baseados em operadores, como o modelo de Preisach.
Outra propriedade relevante é que seu modelo inverso pode ser obtido analiticamente,
de modo a facilitar a tarefa de compensacdo em aplicagdes de controle, por exemplo.
Além disso, hd caracteristicas que podem ser adicionadas ao modelo P-I para que ele se
torne mais geral. Por exemplo, em (AlJanaideh etal., 2023), apresentam-se duas fung¢des
continuas diferentes que alteram as bordas dos operadores para tornar o modelo de
Prandtl-Ishlinkii generalizado (GPI, do inglés Generalised Prandtl-Ishlinskii), ou seja,
para apresentar lacos de histerese assimétricos. Por sua vez, em (Al Janaideh et al.,
2007), apresentam-se varias situagdes em que a dependéncia da taxa pode ser modelada
caracterizando o modelo de Prandtl-Ishlinkii dependente da taxa (RDPI, do inglés Rate-
Dependent Prandtl-Ishlinskii). Por fim, os dois efeitos podem ser combinados em um
modelo mais generalista que pode capté-los caso estejam presentes em determinados
processos. Nessa situa¢do, o sistema de Hammerstein tem sua parcela ndo linear
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representada por um modelo de Prandtl-Ishlinkii generalizado e dependente da taxa
(GRDPI, do inglés Generalized Rate-Dependent Prandtl-Ishlinskii) comumente aplicado
para caracterizar atuadores baseados em materiais inteligentes; ver Subsecdo 2.4.3.

Uma série de trabalhos empregam a estrutura de Hammerstein para modelar
processos com a presenca de histerese, seja com o modelo P-I ou GRDPI, no entanto, a
maioria se aplica a sistemas de uma entrada e uma saida (SISO, do inglés Single Input
Single Output) (Aljanaideh et al., 2018, 2019, 2022; Al Janaideh et al., 2023). Poucos
artigos abordam o caso multivaridvel, como em (Rakotondrabe, 2017) e mesmo assim
nao o empregam para modelos de Hammerstein, ou seja, ndo consideram a parte dina-
mica linear. Uma extensdo direta dos casos existentes na literatura ndo é interessante,
uma vez que focam em modelos de dificil abordagem para o caso MIMO, como é o
modelo ARX. Uma representacdo adequada para a parte linear do caso multivariavel
é o modelo em espago de estados (Verhaegen e Dewilde, 1992a,b). Dessa forma, essa
representacdo serd utilizada para modelar a parcela dindmica linear.

Outro problema das metodologias existentes, mesmo para o caso SISO, é que
elas estimam o modelo dindmico linear primeiro, de modo que uma aproximacdo da
inversa deve ser obtida para estimar o sinal intermedidrio. Nos casos em que o sistema
é de fase ndo minima o processo para obtengdo da inversa pode ser complexo, como
pode ser verificado em (Aljanaideh et al., 2018, 2022) que empregam uma expansado da
série de Laurent para aproximar a inversa e, a partir da aproximagao, estimar o sinal
intermedidrio. A vista disso, apresenta-se nessa dissertacio uma metodologia para
identificar sistemas com ndo linearidades quase estdticas multivaridveis empregando
0os MBIs.

Como citado anteriormente, esse texto se concentra em abordar a identificagdo
de sistemas ndo lineares empregando os MBIs, em particular, o modelo de Hammer-
stein MIMO. Os subsistemas dindmicos lineares do modelo de Hammerstein podem
ser paramétricos ou ndo paramétricos, enquanto os elementos estaticos ndo lineares
podem ser paramétricos ou ndo, com ou sem memoria. Finalmente, os dois componen-
tes do sistema podem ser interligados de diferentes maneiras, como série, paralelo ou
realimentacdo (Bai, 2010). Essa flexibilidade fornece a esses modelos uma capacidade
notavel de capturar uma classe de sistemas complexos e ndo lineares variados e motiva
o interesse por eles. Por exemplo, encontram-se variados estudos e aplica¢des dos mo-
delos de Hammerstein para identificagdo nao iterativa em uma e duas etapas (Gémez
e Baeyens, 2005; Jalaleddini e Kearney, 2013; de Paula et al., 2015; Li et al., 2017; Santos
et al., 2021; Hou et al., 2022).

O estudo de ferramentas para identificagdo desses modelos iniciou-se no tra-
balho feito por Narendra e Gallman (1966) no qual os parametros dos blocos estético
ndo linear e dindmico linear foram estimados separadamente. A partir desse estudo
diversos outros métodos foram desenvolvidos e a drea de pesquisa continua ativa nas
ultimas décadas como pode ser observado na Figura 1.3. Os dados apresentados fo-
ram obtidos em uma busca realizada no Web of Science em janeiro de 2024. Os termos
empregados na pesquisa foram “block-oriented models”, “Hammerstein models” e “Wiener
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models”. As restricdes foram de que os termos deveriam aparecer no titulo de artigos
publicados entre os anos de 1990 e 2023.
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Figura 1.3: Resultado de busca no Web of Science em 18 de janeiro de 2024 para artigos
com os termos “block-oriented models”, “ Hammerstein models” e “Wiener models” presentes
no titulo.

Neste trabalho a dindmica linear serd representada em espaco de estados de-
vido a sua harmonia com casos multivaridveis e ao nimero de ferramentas para projeto
de controladores disponiveis para estes tipos de modelos (Bai, 2010; Borjas e Garcia,
2012). Embora as técnicas modernas de projeto de controle tenham evoluido com base
em uma abordagem no espago de estados, os métodos classicos de identificacdo de
sistemas foram desenvolvidos empregando a estrutura de entrada e saida que carac-
teriza as fungdes de transferéncia. Na década de 1990 que o conceito de estado foi
popularizado na identificagdo de sistemas, desenvolvendo assim muitos métodos de
subespaco baseados na teoria cldssica estocastica de realiza¢do (Verhaegen e Dewilde,
1992a,b; Van Overschee e De Moor, 1994; Katayama, 2005).

Embora tenham ocorrido avangos relevantes nas dltimas décadas, pesquisas
que utilizam técnicas de identificagdo por subespaco para identificar ndo linearidades
combinadas com modelos em espaco de estados sdo escassas, particularmente quando
se trata de ndo linearidades fortes (Aissaoui et al., 2016; Noél et al., 2017). Sendo assim,
propde-se como objeto de pesquisa desta dissertagdo a identificacdo de modelos de
blocos interconectados por meio de técnicas de subespagos no cendrio de nao lineari-
dades fortes. Tendo como horizonte a adequac¢do do modelo em espago de estados ao
caso multivaridvel, os modelos de Hammerstein serdo investigados, cujas curvas ndo
lineares podem ser estaticas ou quase estaticas. Inicialmente, serdo estudadas as formas
de representacdo das curvas ndo lineares estaticas e quase estdticas com o intuito de
modelar ndo linearidades fortes. O passo seguinte é aplicar essas técnicas junto aos
métodos de subespacos, que no escopo deste trabalho sera o MOESP.

1.2 Formulacao Geral do Problema

Os dois modelos cléssicos de blocos interconectados consistem na associagdo
em cascata de uma parcela dinamica linear e outra estatica ndo linear. A ordem relativa
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dos blocos define se a estrutura é de Hammerstein ou de Wiener, como pode ser
observado de forma grafica na Figura 1.4.

k) k) vk,
b)
k) o8, ey,

Figura 1.4: Estruturas cldssicas dos modelos de blocos interconectados em malha aberta
com p entradas u(k), o sinais intermedidrios v(k) e m saidas y(k). Em a) apresenta-se o
modelo de Hammerstein composto por um subsistema nao linear N seguido de um
LIT L. Na parte b) do diagrama o modelo de Wiener composto pelos mesmos blocos
em ordem invertida é apresentado.

Ambos blocos dos sistemas, de Hammerstein ou de Wiener, podem ser re-
presentados por modelos paramétricos ou ndo paramétricos. Exemplos amplamente
conhecidos na literatura para representar sistemas LIT sdo os modelos autorregressi-
vos, em espaco de estados e a resposta em frequéncia (Bai, 2010). Por sua vez, a ndo
linearidade pode ser retratada por variadas representagdes, sobretudo devido a espe-
cificidade do problema néo linear. Alguns exemplos incluem fung¢des polinomiais e
sistemas fuzzy.

Considere a estrutura apresentada na Figura 1.4 a) que configura o modelo de
Hammerstein. Os sinais escritos no diagrama sdo: u(k) € IR?, que porta os dados da
entrada do sistema, v(k) € IR?, que representa os sinais intermedidrios e y(k) € R™, que
informam acerca dos sinais medidos na saida do processo.

Quanto aos subsistemas, o primeiro a aparecer, na forma de um retdngulo azul,
¢ o ndo linear que pode ser estatico ou quase estdtico, monovaridvel ou multivaridvel,
forte ou suave, representado pela notagdo N(u(k)). Ou seja, € uma nomenclatura geral
para uma funcdo que represente a ndo linearidade. O fluxo de sinais intercorre conforme
indicado pelas setas. Portanto, as amostras de entrada do processo u(k) sio mapeadas
pela ndo linearidade N(u(k)) produzindo o sinal intermediario v(k). Esse sinal v(k), em
geral, ndo estd disponivel para medigcdo. Note que N é uma transformagdo néo linear
que leva do espago de dimensdo p da entrada para o espaco de dimensdo ¢ do sinal
intermedidrio.

Na formulagdo geral do problema apresentada nesta se¢do, a ndo linearidade
permanecerd generalizada e sem representacdo definida, uma vez que ela serd diferente
para cada um dos cendrios a serem detalhados no decorrer do texto, ou seja, ndo
linearidade com e sem memoria.
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O segundo subsistema observado na Figura 1.4 a), representado por L dentro
do retangulo verde, é o modelo LIT. Ele, por sua vez, é responsdvel por estabelecer
uma relagdo dindmica entre os dados intermedidrios e os dados de saida do processo.
Neste trabalho o estudo sera feito com base nos modelos em espaco de estados devido
a sua harmonia com casos multivaridveis. Dito isso, a descri¢ao matemética do modelo
de Hammerstein é

v(k) = N(u(k)), (1.1a)
x(k + 1) = Ax(k) + Bo(k), (1.1b)
y(k) = Cx(k) + Do(k) + w(k), (1.1¢)

em que u(k), v(k) e y(k) sdo os sinais de entrada, intermedidrio e de saida do processo,
respectivamente. O vetor x(k) € IR" contém os n estados do processo, w(k) € R" é uma
sequéncia de ruido branco de medigdo, estaciondria e com média zero que contamina
y(k). A € R™" é a matriz dindmica do sistema, completamente caracterizada por seus
autovalores. B € IR™? é a matriz de entrada que representa a transformacao linear
pela qual os sinais intermedidrios influenciam o préximo estado. C € R™" é a matriz
de saida que descreve como o estado interno é transferido para o mundo exterior nas
medicdes y(k). E, por fim, a matriz D € R"™? é denominada termo de transmissdo
direta por ser responsavel por determinar a intensidade com que cada entrada afeta
diretamente a saida.

E importante notar que os blocos do modelo podem néo corresponder a compo-
nentes fisicos do processo, uma vez que o sinal intermediério também é desconhecido
e pode ndo existir. A inacessibilidade de tais medig¢des, juntamente com as ndo linea-
ridades do sistema, tornam a identificacdo dos modelos de blocos interconectados um
desafio.

A dindmica linear é descrita em espaco de estados pelas matrizes A,B,CeDea
fungdo néo linear por N que pode ser descrita por fun¢des de base radial, polindmios,
e sistemas fuzzy no caso estatico ou modelos de Bouc-Wen, Preisach ou P-I no caso
da histerese (Noél et al., 2017). Além disso, as seguintes suposi¢des sdo estabelecidas
acerca do processo e seus sinais.

Suposicdo 1 O processo estd disponivel para realizar testes.

Suposigdo 2 O processo a ser identificado é estdvel em malha aberta.

Suposicdo 3 Os dados sio coletados do processo em malha aberta.

Suposigdo 4 O sinal de entrada u(k) é limitado em amplitude.

Suposic¢do 5 O sinal de ruido w(k) é um processo aleatério i.i.d de amplitude limitada.

Suposicdo 6 O sinal intermedidrio v(k) é inacessivel, mas u(k) e y(k) sdo acesstveis.
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Suposigdo 7 A nio linearidade N é forte.

Desse modo, pode-se estabelecer o seguinte problema geral no contexto desta
dissertacdo, cujo esquema é ilustrado na Figura 1.5.

Problema 1 Obter estimativas da ordem n do sistema, das matrizes [A, B, C, D]y, em que T
¢é uma transformacdo de similaridade desconhecida e dos pardmetros das fungdes nio lineares
N por meio dos dados de entrada e saida medidos do processo ndo linear em tempo discreto
{u(k),y(k)} de modo a reduzir o erro entre os sinais produzidos pela saida do modelo e do processo
quando a entrada dos dois é idéntica.
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Figura 1.5: Esquema da maneira geral como a identificacdo de sistemas funciona.
Os parametros do modelo sdo geralmente ajustados em fun¢do do erro entre a saida
estimada pelo modelo e o saida do processo.

1.3 Objetivos da Pesquisa

O objetivo geral desta dissertagdo é investigar metodologias de identificacdo de
modelos de Hammerstein por métodos de subespagos a fim de caracterizar processos
com ndo linearidades fortes.

Tém-se como objetivos especificos neste trabalho:

e estudar as representa¢des de ndo linearidades fortes na estrutura de blocos in-
terconectados de Hammerstein contemplando néo linearidades estéticas e quase
estaticas;
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e estudar os métodos de subespagos e os sinais de teste para identificar corretamente
um modelo em espago de estados linear na estrutura de Hammerstein MIMO sem
ter acesso ao sinal intermediério;

e propor um método de identificacdo para estimar uma rede NF MIMO que re-
presente as curvas estdticas ndo lineares e um modelo em espaco de estados
multivaridvel que exprima a dindmica linear sem a necessidade de qualquer co-
nhecimento prévio a respeito do processo;

e identificar um modelo GRDPI MIMO que descreva lagos de histerese assimétri-
cos e dependentes da taxa em conjunto com um modelo em espago de estados
multivaridvel;

e implementar exemplos numéricos que possam validar a possibilidade de aplica-
¢do dos métodos de identificagdo propostos em processos com nao linearidades
fortes multivariaveis.

1.4 Estrutura da Dissertac¢ao

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos, incluindo este, em que se
motivou o estudo a partir de uma breve andlise da literatura. Também neste primeiro
capitulo foi apresentado o problema de pesquisa, bem como os objetivos a serem
atingidos com o desenvolvimento do estudo.

Para inteirar o leitor quanto aos assuntos tratados na dissertagdo, apresenta-
se, no Capitulo 2, a revisdo de métodos e conceitos fundamentais que permeiam a
identificacdo de modelos de blocos interconectados, especificamente, trata-se das re-
presentagdes de cada uma das parcelas linear e ndo linear que compde os MBIs.

No Capitulo 3, apresenta-se uma proposta de identificagdo de ndo linearidades
estéticas fortes, como uma curva sinuosa com descontinuidades, empregando uma me-
todologia NF junto com os métodos de subespagos para identificacdo. A metodologia
NF proposta é capaz de identificar os parametros do modelo de Hammerstein cuja ndo
linearidade seja representada por uma rede neural e a dindmica linear em espago de
estados. Por fim apresentam-se alguns exemplos a fim de verificar a funcionalidade
das metodologias.

O Capitulo 4 é destinado a uma segunda proposta para identificagdo de ndo
linearidades quase estaticas, a histerese. Nesta situacdo emprega-se um algoritmo de
otimizagdo amplamente conhecido, o de otimiza¢do por enxame de particulas (PSO,
do inglés Particle Swarm Optimization), com algumas modifica¢des para identificar os
parametros da parcela nao linear do modelo de Hammerstein. A parcela dinamica
linear é identificada separadamente por meio de um algoritmo de subespagos. Nesse
capitulo também apresentam-se alguns exemplos para verificar as metodologias.

Por fim, no Capitulo 5, retoma-se a atencdo as principais contribui¢des do
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trabalho e sugere-se perspectivas de temas para que sejam dadas continuidades a esta
pesquisa.



Capitulo 2

Revisao sobre Identificacio de Sistemas
Nao Lineares

2.1 Introducao

A identificacdo de modelos nao lineares é uma tarefa desafiadora devido as
caracteristicas tinicas de cada processo ndo linear. Como eles raramente compartilham
propriedades devido as particularidades de cada ndo linearidade, as estratégias de
identificacdo precisam ser desenvolvidas com vistas a determinados aspectos de um
processo especifico e acabam ndo sendo eficazes para outros. Neste capitulo sdo abor-
dados dois caminhos para identificagdo de processos com nao linearidades fortes: caso
estritamente estético, ou seja, sem memoria, e caso de ndo linearidade quase estética.
Ambos sdo desenvolvidos empregando o modelo de Hammerstein.

Apesar das particularidades dos processos, a modelagem feita neste trabalho
é desenvolvida com base em uma s6 estrutura, flexivel em termos de possibilidades de
representacdo, que € a estrutura dos MBIs. Por isso eles sdo introduzidos de maneira
geral na Secdo 2.2, sendo que, na Subsegdo 2.2.1, aprofunda-se a discussdo do modelo
de Hammerstein para o caso multivaridvel. Destaca-se nessa se¢do a existéncia de pelo
menos duas diferentes estruturas para o modelo de Hammerstein multivaridvel. A
diferenga entre as duas estruturas é a independéncia entre as fungdes que modelam a
ndo linearidade na entrada do processo. As duas se¢des seguintes 2.3 e 2.4 apresentam
as opgOes para modelar a parcela ndo linear do modelo de Hammerstein que sdo: a
rede NF para modelar a ndo linearidade estética forte e a histerese GRDPI para modelar
a ndo linearidade quase estética forte. Por fim, na Se¢do 2.5, apresenta-se o método de
subespacos que sera utilizado para identificar a parte dinamica linear dos processos.

2.2 Modelos de Blocos Interconectados

Os MBIs sdo constituidos de dois subsistemas elementares que sdo os dina-
micos LITs e os elementos estdticos ou quase estaticos ndo lineares. Esses modelos
foram introduzidos na area de identificacdo de sistemas por meio do trabalho de (Na-
rendra e Gallman, 1966). No entanto, por volta da década de 1980, Billings e Fakhouri
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(1982) publicaram um artigo apresentando os MBIs como uma alternativa atraente as
expansdes por meio da série de Volterra (Schetzen, 1981). A partir desse trabalho, os
MBISs receberam atencdo devido a sua capacidade de aproximacgdo e sobretudo devido
a complexidade menor em relagdo a série de Volterra. Por exemplo, considerando a
vantagem da separagdo entre os blocos do modelo de Hammerstein pode-se desen-
volver uma fungdo inversa da ndo linearidade e posicioné-la a frente do modelo para
compensar somente esse comportamento. Caso a inversa seja exata, a estabilidade do
modelo de Hammerstein pode ser determinada considerando somente o subsistema
LIT (Nelles, 2020). Ademais, essa inversa pode ser posicionada a frente do processo
para compensar a ndo linearidade estimada de forma aproximada (Santos et al., 2021).

Os modelos que compde ambos os subsistemas dos MBIs podem ser paramétri-
cos ou ndo. Com respeito a parcela linear, caso seja definida como paramétrica, podem
ser utilizadas em sua descrigao as fungdes de transferéncia, representacdes em espaco
de estados, modelos polinomiais ARX, entre outros. De outra forma, quando a parcela
dindmica é definida como ndo paramétrica, tem-se a possibilidade de se utilizar a res-
posta ao impulso, resposta em frequéncia, ou outras representagdes afins. Por sua vez,
os elementos ndo lineares podem ser, além de paramétricos e ndo paramétricos, com
ou sem memoria. Representa¢des frequentemente encontradas na literatura incluem
polindmios, redes neurais, sistemas fuzzy, look-up table, modelos de histerese baseados
em operadores e outros correlacionados (Nelles, 2020). Tal flexibilidade fornece aos
MBIs uma capacidade notdvel de representar diversas classes de sistemas nao lineares
complexos (Bai, 2010).

A divisdo matemdtica dos blocos é um artificio matemético simplificador que
ndo é necessariamente inspirado na caracteristica fisica do processo, ou seja, ndo ha
separacdo completa entre a parcela linear e ando linear, na pratica. Como consequéncia,
ndo é adequado supor que os sinais intermedidrios, que conectam os subsistemas, sejam
acessiveis para medicdo. Ainda que os obstdculos de modelagem sejam reduzidos
pela estrutura de disjuncdo dos blocos interdependentes, a inacessibilidade do ponto
intermedidrio, juntamente com as ndo linearidades do sistema, tornam a identificacdo
do MBI um problema complexo (de Paula et al., 2015). Portanto, a maioria das solu¢des
disponiveis dizem respeito a estruturas relativamente simples. Ainda assim, mesmo
Nnos casos em que a separa¢ao nao exista nos processos e seja virtualizada pelo modelo,
arelacdo entrada-saida ainda pode ser representada de maneira conveniente por algum
dos diversos MBIs como os modelos de Hammerstein, de Wiener e a combinacéo deles,
modelo de Hammerstein-Wiener e Wiener-Hammerstein (Mzyk, 2014).

O modelo de Hammerstein apresentado na Figura 2.1a), construido a partir
de uma nao linearidade estitica e uma dindmica linear conectadas em cascata, é a
estrutura mais bédsica da classe dos MBIs e, portanto, em sua maior parte considerada na
literatura de identificagdo de sistemas (Mzyk, 2014). Inverter a ordem dos blocos resulta
no modelo de Wiener que esta apresentado na Figura 2.1b). Neste tltimo modelo, o
elemento ndo linear de saida pode representar adequadamente ndo linearidades do
sensor, bem como quaisquer efeitos nado lineares que possam ser incluidos na saida do
sistema (Bai, 2010).
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Figura 2.1: Estruturas dos modelos de blocos interconectados monovariaveis em malha
aberta. Em a) apresenta-se o modelo de Hammerstein monovaridvel composto por um
subsistema ndo linear N seguido de um LIT L. Na parte b) do diagrama o modelo de
Wiener monovariavel composto pelos mesmos blocos em ordem invertida é apresen-
tado.

Este trabalho concentra-se no problema de identificagdo do modelo de Ham-
merstein que serd apresentado com mais detalhes na Subsegao 2.2.1 a seguir. Antes de
iniciar a subsegdo é vélido destacar que em todo o texto, assume-se que as caracteris-
ticas ndo lineares sdo mensurdveis do ponto de vista de entrada e saida (Mzyk, 2014).
Além disso, assume-se que os blocos lineares sdo assintoticamente estdveis em malha
aberta.

2.2.1 Modelo de Hammerstein multivariavel

O modelo de Hammerstein é uma das estruturas de MBIs que descreve adequa-
damente sistemas cujas ndo linearidades dominantes estejam presentes nos atuadores.
Cita-se, por exemplo, a saturacdo de um motor eletromagnético e a presenga de uma
valvula de entrada em um sistema fluidico, mas ressalva-se que nédo se limita somente
a essas situagdes (Nelles, 2020). Como apresentado na Figura 2.1a), o primeiro bloco do
modelo de Hammerstein pode ser interpretado como uma fun¢do ndo linear capaz de
mapear a entrada u; (k) para um sinal intermedidrio v (k). Logo, o sinal u; (k) recebe um
ganho, especificado pela nado linearidade N;(u;(k)), que depende do ponto de operagdo
em que ocorre a excitagdo. Por sua vez, o sinal intermedidrio é utilizado na sequéncia
como entrada do bloco dindmico linear, o qual é responsavel por agregar a dindmica
do sistema modelado ao sinal v; (k) e produzir o sinal de saida y;(k). Assim, y;(k) com-
preende toda a caracteristica ndo linear estética e a dinamica que o modelo detém (Bai,
2010).

Do mesmo modo que ocorre com os demais MBIs, o sinal intermediario do
modelo de Hammerstein é desconhecido, mas permite a separagdo entre os subsistemas
estatico ndo linear e dindmico linear. A disposicdo dos subsistemas que compde o
modelo de Hammerstein monovaridvel é apresentada na Figura 2.1a). No entanto,
os MBIs ndo sdo restritos ao caso monovaridvel, ou seja, podem assumir o formato
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multivaridvel. Devido a possibilidade de cruzamento das nédo linearidades e as escolhas
em relacdo a quais entradas e saidas utilizar para identificacdo, o cenario multivaridvel
é, em geral, mais desafiador que o monovariavel.

Em (Ribeiro e Aguirre, 2014) sdo apresentadas diferentes estruturas de blocos
interconectados para o modelo de Hammerstein com vdrias entradas e uma saida
(MISO, do inglés Multiple Input Single Output). Duas dessas opg¢des sdo apresentadas
na Figura 2.2, entretanto, estendidas nesse texto para o caso MIMO. A representacdo de
Kortmann e Unbehauen (KU) (Kortmann e Unbehauen, 1987), retratada na Figura 2.2a)
é a menos geral das duas, uma vez que cada uma das p entradas, denotadas por u;(k),
é inserida em apenas uma ndo linearidade N;(-) resultando no sinal intermediério v;(k),
parai=1,2,...,p.

Observagdo 1 Note que o indice do sinal intermedidrio foi assumido como sendo i, 0 mesmo
da entrada. Para isso é necessdrio assumir que as fungdes estdticas N; recebem como entrada
somente u;(k) de modo que as ndo linearidades sio independentes como ocorre na Figura 2.2a)
eliminando a possibilidade de o # p. Nesse caso utiliza-se p nido somente para a quantidade de
entradas, mas também para a quantidade de sinais intermedidrios daqui em diante.

O outro diagrama, que estd apresentado na Figura 2.2b), é baseado na representacdo
de Eskinat, Johnson e Luyben (EJL) (Eskinat et al., 1991).

Observagdo 2 Na representacio EJL ndo é necessdrio que o niimero de entradas seja igual
ao niimero de sinais intermedidrios. No entanto, por ndo haver motivos para considerd-los
diferentes no escopo deste texto, supde-se que sio iguais.

Essa segunda representacdo é a mais geral das duas, uma vez que pode descrever
possiveis cruzamentos de ndo linearidades na entrada. Ao comparar os gréficos, é
possivel notar que a representacdo KU pode ser recuperada de EJL ao considerar que
cada entrada u;(k) tenha efeito apenas sobre a ndo linearidade N;(:).

a) b)

s (k) —— D (p p— 1
u® o P LU [
:k (k L :k k : ' £
LN g oy vl pm ) “Eki—' Nty (25, ()

Figura 2.2: Possiveis variacdes do modelo de Hammerstein multivaridvel, inspiradas
nos modelos MISO apresentados em (Ribeiro e Aguirre, 2014).
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2.3 Modelos Neuro-Fuzzy

Nesta secdo os modelos NF sdo introduzidos como uma possibilidade para
representar a parcela ndo linear sem memoéria do modelo de Hammerstein. A repre-
sentagdo para a qual o desenvolvimento é feito é inspirada na estrutura monovaridvel,
ou seja, aquela apresentada em azul na Figura 2.1a). Desse modo, a fungéo estatica ndo
linear N; é retratada matematicamente como vy (k) = N1(uy(k)).

Os modelos NF surgem como uma mescla de redes neurais e sistemas fuzzy
na busca de somar as vantagens dessas representac¢des e construir um modelo hibrido
capaz de representar ndo linearidades variadas. Os modelos NF descrevem sistemas
por meio de regras fuzzy SE— ENTAO organizadas em uma estrutura de rede, nas quais
algoritmos de aprendizagem conhecidos da 4rea de redes neurais artificiais podem ser
aplicados (Nelles, 2020). Para entender esses pontos, é apresentada uma breve revisdao
dos modelos fuzzy e das redes neurais.

Segundo Babuska e Verbruggen (2003), os conjuntos fuzzy sao baseados em
uma forma de pensar mais préxima a do ser humano, que transmite incerteza ou
imprecisdo ao se expressar em uma linguagem natural. O conceito é traduzido em
um raciocinio légico suave, de modo que valores intermedidrios sdo definidos entre
avaliagdes convencionais como alto ou baixo, quente ou frio, entre outros correlatos.

Um modelo matematico que, de alguma forma, usa conjuntos nebulosos é
chamado de modelo fuzzy (Babuska e Verbruggen, 2003). Na identificacdo de sistemas,
geralmente, aplicam-se modelos fuzzy baseados em regras. Neles, as relagdes entre
varidveis sdo representadas por meio de regras SE — ENTAO com valores linguisticos,
tais como

SE o fluxo é grande ENTAO o reservatério enche rapido.

Esse exemplo relaciona, por meio de uma linguagem caracteristica do ser humano, que
é imprecisa, a relagdo entre o fluxo de entrada de liquido e o nivel de um reservatoério.
Uma maneira de dar significados matematicos aos termos “grande” e “rapido” é por
meio dos conjuntos fuzzy, mais especificamente, por meio das fun¢des de pertinéncia
que mapeiam os elementos do universo considerado para o intervalo unitario [0, 1]. Os
valores extremos 0 e 1 denotam nao associacdo e adesdo completa, respectivamente,
enquanto um grau entre 0 e 1 significa associa¢do parcial ao conjunto fuzzy. Segundo a
estrutura das regras SE — ENTAO, pelo menos dois tipos de modelos fuzzy podem ser
construidos: o modelo Mamdani e o modelo Takagi-Sugeno. No modelo Mamdani, o
antecedente (SE) e o consequente (ENTAO) sdo conjuntos fuzzy, enquanto, no modelo
Takagi-Sugeno, a parte consequente é definida por uma fungdo estabelecida sobre o
conjunto crisp. Ressalta-se que a nomenclatura crisp se refere ao conjunto numérico
classico no qual se aplica o raciocinio nitido. Em tal entendimento nitido, um objeto,
ou pertence, ou ndo pertence a determinado grupo, sendo excluida a possibilidade de
pertencer com diferentes graus (Sumathi e Paneerselvam, 2010).

Diferente do modelo Mamdani, que é tipicamente usado em sistemas base-



2.3 Modelos Neuro-Fuzzy 37

ados em conhecimento, o modelo Takagi-Sugeno tornou-se popular na identificacdo
orientada por dados (Sumathi e Paneerselvam, 2010). Nesse modelo, o antecedente é
definido como um conjunto fuzzy, enquanto o consequente é uma fungao linear afim
das varidveis de entrada, do seguinte modo

SE antecedente é satisfeito ENTAO saida = % (uy(k)),

em que / (u1(k)) ¢ uma fungdo crisp. Quando K (u1(k)) é especificada como uma constante,
por exemplo 9, tem-se o modelo Takagi-Sugeno de ordem zero

’SE antecedente é satisfeito ENTAO saida = 9.

No contexto da area de inteligéncia computacional, existem diversas técnicas
inspiradas em sistemas biol6gicos, como o comportamento social de péssaros, a teoria
da evolugao ou até mesmo mecanismos do cérebro humano. Asredes neurais artificiais,
originalmente inspiradas na funcionalidade de redes neurais biolégicas, podem apren-
der relagdes complexas generalizando a partir de um determinado conjunto de dados
de treinamento. As redes neurais podem, portanto, servir como modelos caixa preta
de sistemas estaticos e dindmicos ndo lineares, multivaridveis e podem ser treinadas
usando dados de entrada e saida observados no sistema. As redes neurais artificiais
mais comuns consistem em vdrias camadas de elementos de processamento simples
chamados neurdnios, eles sdo interconectados em redes em que cada conexao recebe
um peso diferente. Asinformagdes relevantes para o mapeamento feito entre a entrada
e saida da rede sdo armazenadas nos pesos (Babuska e Verbruggen, 2003).

Redes NF sdao modelos fuzzy projetados com uma estrutura escolhida pelo
usudrio, mas sdo treinados a partir de dados, de modo que nédo é necessério ter conhe-
cimento prévio sobre o processo a ser identificado. As estreitas ligagdes entre modelos
fuzzy e as redes neurais motivaram as primeiras abordagens para modelagem fuzzy
baseada em dados (Nelles, 2020).

Em redes NF, diferentes componentes podem ser otimizados a partir dos da-
dos e um deles sdo os parametros consequentes. Os parametros consequentes da regra
correspondem aos pesos de saida que, no modelo Takagi-Sugeno de ordem zero, sdo as
constantes 9. Portanto, elas podem ser otimizadas, por exemplo, seguindo o esquema
apresentado na Figura 2.3. Os pardmetros antecedentes sao fixados e apenas os para-
metros da camada de saida sdo otimizados. No desenvolvimento a ser detalhado no
Capitulo 3 desta dissertacdo, os dados que compdem a entrada u(k) sdo classificadas
em clusters que consistem em conjuntos fuzzy, ou seja, apos a classificagdo cada dado
pertencerd a pelo menos um conjunto fuzzy que sdo chamados de clusters. Logo, até esse
ponto os desenvolvimentos é como apresentado ainda na Figura 2.3. Na sequéncia,
os parametros consequentes sdo computados de forma analitica, sem a necessidade de
aplicar a otimizacao, ou seja, diferente do que apresenta-se no diagrama da Figura 2.3.
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Figura 2.3: Esquema do processo que pode ser utilizado para estimar os parametros
de um modelo NF. As varidveis c e 0 representam o centro e a dispersdo de uma
fungdo de pertinéncia empregada na etapa de classificacdo. Por sua vez, um processo
de otimizagdo é aplicado para aproximar o pardmetro consequente.

2.4 Modelos de Histerese Monovariaveis

A seguir, os modelos de histerese sdo introduzidos como uma possibilidade
para representar a parcela ndo linear do modelo de Hammerstein. De maneira comple-
mentar ao desenvolvimento para ndo linearidades estaticas sem memoria, nesta segdo,
a construgdo é feita para modelos com ndo linearidades estaticas com memoria, também
chamada de ndo linearidade quase estatica. Nesta se¢do, a representagdo do modelo de
Hammerstein também serd inspirada na estrutura monovaridvel apresentada em azul
na Figura 2.1a), tal que a funcdo estdtica ndo linear serd retratada matematicamente

como v1(k) = Ni(uy(k)).

Diversos modelos fundamentados em operadores e equagdes diferenciais tém
sido utilizados para representar a histerese que é um fendmeno néo linear forte que se
manifesta em sistemas fisicos. Dentre os desenvolvimentos embasados em operadores,
pode-se citar os modelos de Preisach e P-I. Por outro lado, os modelos de Bouc-Wen
e Duhem sdo exemplos de representacdes matematicas desenvolvidas com base em
equagdes diferenciais (Gan e Zhang, 2019). As principais vantagens dos modelos P-I
sdo o fato de utilizarem um ntimero menor de parametros do que outros modelos de
histerese baseados em operadores e maior simplicidade quando comparados a aborda-
gem de equacdes diferenciais. Adicionalmente, um modelo que corresponda a inversa
da ndo linearidade pode ser obtido analiticamente, como foi estudado com detalhes
em (Aljanaideh et al., 2018). Por fim, vale ressaltar que eles sdo mais apropriados para
aplicacdes em tempo real do que os modelos de Preisach (Oubellil et al., 2015).

Uma das estruturas capazes de exprimir o fendmeno néo linear da histerese
por meio de equacgdes diferenciais é o modelo de Bouc-Wen, que foi originalmente
proposto por Robert Bouc em 1967 e, posteriormente, generalizado para descrever
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comportamentos como a histerese de atuadores piezoelétricos por Yi-Kwei Wen em
1976 (Bouc R. 1967; Wen K. 1. 1976 apud Song e Der Kiureghian 2006). A proposta é que
a relagdo ndo linear entre a entrada u;(t) a saida v;(t) seja reproduzida no instante f pela
seguinte equacgao

1(t) = byt (8) = batia (Dlx(B)* = bliia (DlIe()I"* ' x (1), (2.1)

sendo b; a by os pardmetros do modelo de Bouc-Wen que podem ser alterados de
modo a formar diferentes lacos de histerese, todos simétricos. Como a implementagao
envolve uma derivada, ela é considerada mais complexa que os casos baseados em
operadores (Gan e Zhang, 2019).

Semelhante a representacdo proposta por Bouc e Wen, o modelo de Duhem é
construido com o auxilio de derivadas para explicar a relacdo ndo linear entre a entrada
u1(t) e a saida v (t). Segundo o modelo de Duhem essa relacdo é

01(t) = dolin (W) f1(u1(8)) — v1(H)] + 111 (t) o (ua (2)), (2.2)

sendo dy uma constante positiva e fi(-) e fo(-) fungdes aplicadas sobre a entrada u;
no instante t. Esse modelo também é complexo devido as derivadas e pode ser utili-
zado para representar histereses dependentes da taxa. Ao observar o sinal resultante
em (2.2), nota-se que ele deve ser integrado para obter a saida v;(t). Logo, as repre-
senta¢des matemadticas de Bouc-Wen e Duhem necessitam de algoritmos de integracdo
numérica que podem ser computacionalmente mais custosos que os modelos baseados
em operadores (Gan e Zhang, 2019).

2.4.1 Modelo de histerese de Preisach

Por sua vez, o modelo de Preisach é uma representacdo matematica funda-
mentada em operador, proposta inicialmente para estudar materiais ferromagnéticos
com histerese. O modelo béasico de Preisach consiste em uma combinagdo ponderada
de operadores relés elementares como aquele apresentado na Figura 2.4 (Mayergoyz,
1991). Matematicamente, 0o modelo de Preisach pode ser descrito como

01(8) = f f Furn S 1(6) dpa dpo, 3)

sendo fi,,;, uma funcdo de densidade que descreve a relagdo entrada e saida e pode
ser obtida experimentalmente (Mayergoyz, 1991).

O modelo de Preisach consegue reproduzir variadas formas de lagos de his-
tereses, no entanto, pode ter um custo computacional mais elevado se comparado ao
modelo P-I que emprega um ntmero reduzido de parametros (Oubellil et al., 2015).
Tendo em vista esses aspectos, a subse¢do a seguir apresenta os fundamentos e a des-
cricdo matemadtica do modelo P-I, que serdo empregados na metodologia desenvolvida
neste trabalho.
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J2,pops (“l(t)))

+1

b1 Do

\y w1 (t)

-1

Figura 2.4: Operador relé elementar com dois disparos py e p; e dois niveis -1 e +1.
Supondo que, inicialmente, f,,,, (11(t)) = =1, o valor da fungédo f, ,,, (11(t)) € mantido
em -1 enquanto u;(t) < pg. Por outro lado, quando u;(t) se torna igual ou superior a pj
o valor da fungao f,p, (11(t)) € mantido em +1 enquanto u;(t) > p; e em u;(t) igual ou
menor que p; o valor volta a ser -1.

2.4.2 Modelo de histerese de Prandtl-Ishlinskii

A saida do modelo P-I é definida como uma soma ponderada de Np opera-
dores elementares aplicados a uma entrada u no instante de tempo k, ver Figura 2.5.
Diferentes operadores sdo descritos na literatura para compor o modelo P-I, como os

Z .

PT 1 [u]

Y

Y

7
u1(k) | Pm[u]/7 2 \ Z 'Ul(k)
//
Pro
>ON,

Figura 2.5: Diagrama do funcionamento do modelo P-I para reproduzir o fendmeno
da histerese. Apresenta-se a soma, ponderada pelos pardmetros 6;, de Np operadores
#,,. Adaptado de (Al Janaideh et al., 2023).

operadores stop, play e play generalizado. Eles podem ser entendidos como os elemen-
tos fundamentais do modelo, que em conjunto, formam a caracteristica geral ndo linear
que é a histerese, tal como ocorre no modelo de Preisach. Um desses operadores é o
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stop. Ele pode ser descrito de maneira matemaética por
Sy, [u](k) = min{rj, min{—r;, u1(k) — u1(k = 1) + Sy [u](k - D}}, (2.4)

sendo k o nimero da amostra atual na qual a equagéo é avaliada, u; (k) o valor da k-ésima
amostra de entrada e r; o valor de disparo ou raio do operador j, talque j = 1,2, ..., Np.
A representacdo gréfica desse operador estd mostrada em um exemplo ilustrativo na
Figura 2.6a). Os sinais que caracterizam essa forma sdo apresentados na Figura 2.6d).
Em preto estd o sinal de entrada u, constituido de uma senoide cuja amplitude tem o
valor 2 e em vermelho tracejado estd a saida correspondente, Sr]. [1](k). Nesse operador,
os disparos modificam a regido horizontal, tal que o valor escolhido para a Figura 2.6
ér=1.

a) b) c)
1 r 1 0.5
0.5 0.5 0.25
= = =
S0 =0 —r T B 0 = r
% Ny 53
0.5 -0.5 -0.25
1 Cr 1 05

ty ty

uy (k)
——-G,,[ul(k)

amplitude
amplitude
amplitude

0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
tempo tempo tempo

Figura 2.6: Exemplos ilustrativos dos operadores stop, play e play generalizado. Nos
graficos da parte superior a), b) e c) esses trés operadores sdo apresentados em sequén-
cia. Logo abaixo, em d), e) e f), estdo os dados de entrada e saida que geram o formato
de cada um dos operadores ao qual estdo alinhados verticalmente. O grafico f) tem
dois instantes em destaque que sdo discutidos no texto.

Outro tipo de operador utilizado com frequéncia para compor o modelo P-I é
o play, utilizado para esquematizar a estrutura do modelo P-I na Figura 2.5. Por meio
de uma légica parecida com a do operador stop, o operador play pode ser descrito por

P, [u](k) = maxfu, (k) — rj, minfu; (k) + r;, P, [ul(k — 1}, (2.5)

que é uma forma considerada compacta. Outra forma intuitiva de descrever matema-
ticamente o operador play, que, com modifica¢des, também se aplica ao operador stop,
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¢ mostrada a seguir

uy(k) +r;, se uy(k) <up(k —1) e uy(k) +r; < Py [ul(k - 1),
Py [ul(k) = quy(k) —7j, se uy(k) > ur(k — 1) e uy (k) — r; > Py [u](k - 1), (2.6)
P lul(k-1), cc.

A perspectiva intuitiva que essa maneira de descrever o operador play apresenta pode
ficar mais clara ao observar a Figura 2.6e). Nela é possivel constatar que o valor da
saida é mantido constante entre o instante no qual o valor da derivada de u;(k) inverte
o sinal e 0 momento mais préximo adiante em que u;(k) supera a faixa de max(u) — 2r
ou min(u) + 2r. Por exemplo, verifique que no instante t; = 0,25 a derivada do sinal
de entrada u;(k) deixa de ser positiva e passa a ser negativa. Isso é marcado pelo
ponto preto no sinal u;(k), mas também nesse momento o sinal de saida, marcado em
vermelho, torna-se constante. Esse sinal permanece inalterado até o momento mais
préoximo em que o sinal de entrada passa por uy(k) = max(u) —2r = 2 -2 = 0. Isso
ocorre no instante t, = 0,5 em que se marca um ponto em preto o cruzamento com
o zero e em vermelho o fim da constancia do sinal de saida. O padrao se repete na
sequéncia. Isso é intuitivo em (2.6) ao notar que os valores nos quais o sinal de saida se
estagnam sdo max(u) — 2r e min(u) — 2r.

Por fim, a mesma representacdo (2.6) pode ser modificada para formar o ope-
rador play generalizado que tem sua entrada transformada por uma fungéo 8.

B(ui(k)) + 1, seu(k) <ui(k—1) e B(ui(k)) +r; < Gy [ul(k - 1),
Gy [ul(k) = {B(ui(k)) = r;, se ui(k) > us(k — 1) e B(uy(k)) - r; > G, [ul(k - 1), (2.7
G lulk-1), cc

Essa funcdo altera as bordas do operador possibilitando que a borda esquerda 8, difira
da borda direita B4. Se as fung¢des que alteram as bordas esquerda e direita, forem
diferentes, o lago de histerese modelado pode assumir formas assimétricas, diferente
dos operadores anteriores que eram simétricos.

Suposigdo 8 As fungoes de borda devem ser continuas e ndo decrescentes, além de obedecer a
sequinte relagio
Be S Bd- (2.8)

Algumas fungdes de borda — esquerda ou direita — que podem ser encontradas na
literatura sdo as polinomiais, como por exemplo

By, = bouy (k)® + byuy (k), (2.9)

em que by e b; sdo constantes que alteram a forma da curva 8, e as fun¢des tangente
hiperbdlica
Bh = by tanh(blul(k) + bz) + bg, (210)

sendo os pardmetros de by a b3 constantes a serem definidas a fim de moldar o formato
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das curvas (Al Janaideh et al., 2023).

Observacdo 3 Apesar da notagdo idéntica, os pardmetros by e by em (2.9) e (2.10) ndo tém o
compromisso de serem iguais. Como no decorrer deste trabalho aplica-se somente a fungio de
borda (2.10) evita-se o conflito de varidveis. A notagido é mantida igual entre as duas fungoes
para facilitar a descri¢do da Figura 2.7.

Graficamente essas fun¢des podem ser observadas nas Figuras 2.7a) e b) para
algumas varia¢des de parametros. De forma especifica, by e b; sdo alterados como
combinagdes do conjunto {0,1, 1}, ou seja, assumem o valor 0,1 ou 1. Os parametros b,
e bs de (2.10) sdo considerados nulos no restante deste trabalho, inclusive na Figura 2.7.
Apesar de ser apresentada apenas uma curva para cada situagdo nas Figuras 2.7a) e b),
para compor o modelo de histerese assimétrico, sdo utilizadas duas fungdes de borda,
a direita, empregada quando a derivada do sinal de entrada é positiva e a esquerda,
aplicada quando a derivada do sinal de entrada é negativa. Para que as bordas sejam
diferentes e caracterizem a assimetria, basta escolher parametros b, diferentes entre si
que obedecam (2.8) para compor cada uma das curvas de borda direita e esquerda e
seguir o mesmo procedimento para b;. O operador play generalizado é apresentado
na Figura 2.6c) considerando a funcdo de borda apresentada na Figura 2.7b) em tra-
cado preto continuo. Tendo em vista qualquer um dos operadores play, stop ou play

a) b)
10 ‘ ‘ | 1 ‘ ‘ ‘
Y S tanh(uq) /
5| ——0,1ud +uy 7 05 ——0, 1tanh(uq) |
—ud +30, lug | |——tanh(0, 1uy)
0,1uy + 0, 1ug 0,1 tanh(0, 1u
o - 7 o ] ( 1> /4
-5 -0.5
-10 -1
) 1 0 1 2 2 B 0 1 2
uy (k) uy (k)

Figura 2.7: Dois tipos de funcdes que alteram as bordas dos lagos de histerese para
compor os operadores play de modo que eles se tornem operadores play generalizados.
No grafico a) apresentam-se 4 varia¢des para a funcdo de borda polinomial B, (2.9) e
em b) mais 4 variagdes para fun¢do tangente hiperbélico By, (2.10).

generalizado, a saida do modelo P-I pode ser esquematizada como foi apresentado na
Figura 2.5 para o operador play. Para os demais operadores basta substituir #, [u] por
S,/.[u] ou G, [u]. De maneira matemética, o esquema pode ser descrito como

Np
o1() = Mlul(k) = ), 0,2, [ul(h), (2.11)

=]
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em que v(k) é a saida do modelo e 0; é o peso relacionado ao operador elementar
#,,[u](k) que molda o formato do lago de histerese.

2.4.3 Modelo GRDPI

Uma estrutura mais geral do modelo P-I capaz de representar lagos de histerese
assimétricos e que se modificam a medida que a frequéncia da entrada se altera é a do
modelo GRDPI. A fim de compreender uma das adi¢des que tornam esse modelo mais
abrangente, considere um exemplo em que 6; = 1 nomodelo P-I(2.11). Considere ainda
que o sinal u(k) é modificado por uma func¢do de borda como a tangente hiperbdlica
By antes de ser inserido nos operadores play. Portanto, as bordas deles sdo alteradas,
como se pode observar na Figura 2.8a). Essa é exatamente a descricdo do operador
play generalizado, assim a soma desses 3 operadores sem ponderagao resulta no laco
de histerese apresentado na Figura 2.8b) que configura o modelo GPI

Np
o(k) = NTul() = Y 0,G, [ul(k). (212)
j=1
a) b)
5 ‘ ‘ 10 ‘ ‘
Ty = 0
=2
2.5 -~ =4 /) 5t
/ 5
= K e G e
I_;;' 0 e // // 7 =2 0
a | Lo
/ /
4 /
250 T -5
-5 -10
-5 -2.5 0 2.5 5 -5 2.5 0 2.5 5
u u

Figura 2.8: Representacdo de um lago de histerese por meio do modelo GPI. Em a)
apresentam-se os operadores play generalizados, que somados sem ponderagéo, resul-
tam no lago de histerese assimétrico apresentado em b).

Por sua vez, a dependéncia da taxa é uma propriedade que processos com
histerese podem apresentar de alterar o formato do lago em resposta a uma variagdo
em certa faixa de frequéncia de excitagdo. Para verificar esse efeito, aplica-se um sinal
senoidal cuja frequéncia varia de 1 a 10 Hz como pode ser notado na Figura 2.9a). Em
processos independentes da taxa, que é o caso apresentado na Figura 2.9b), o lago de
histerese permanece inalterado a medida que a excitacdo sofre altera¢des na frequéncia.
Esse é precisamente o caso apresentado até este ponto do texto, em que os disparos 7;
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sdo valores constantes computados, em geral, da seguinte maneira
ri=01(G-1). (2.13)

Sob outro ponto de vista, os processos dependentes da taxa sofrem alteragdo no formato
do lago de histerese a medida que a frequéncia de excitagdo é variada. Esse efeito pode
ser observado na Figura 2.9¢c) que indica que, para o processo simulado, a medida que
a frequéncia aumenta, a largura do laco de histerese também aumenta na faixa testada.
Esse efeito é resultado de disparos dindmicos, que dependem da variacdo do sinal de
entrada.

Observacgdo 4 Para representar essa dependéncia com a variagio do sinal de entrada emprega-
se o simbolo da derivada, mas, a rigor, ndo é necessdrio computar a derivada e, sim, uma
aproximagdo proporcional a variacdo do sinal de entrada a cada iteragio.

Como se trabalha com dados amostrados, emprega-se a aproximagdo da diferenca
regressiva da derivada. Desse modo, uma descrigdo bésica do disparo dinamico é a

seguinte
< " k) —ui(k -1
(i) = 0, - 1) + 0,228 ;1( A (2.14)
S
a) b) <)
2 10 10 g
1 5 5
<o < <0
s S S
-1 -5 -5
-2 -10 -10 ="
0 2 4 6 -2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
kETs(s) uy (k) ui(k)

Figura 2.9: Exemplo do comportamento de processos com histerese independente e
dependente da taxa quando a frequéncia da entrada é variada. Em a) apresenta-se
o sinal de entrada senoidal u;(k), cuja frequéncia varia de 1 Hz a 10 Hz de maneira
continua representada pela variagdo de cor de preto a vermelho. Em b) apresenta-se o
lago resultante de um processo independente da taxa quando o sinal u; (k) é aplicado
em sua entrada e, em c), o lago resultante de aplicar u; (k) em um processo com histerese
dependente da taxa.

Com a adic¢do das bordas generalizadas e a dependéncia da taxa, o modelo P-I
classico adquire a capacidade de representar mais variedades de lagos de histerese. Por
exemplo, o modelo P-I pode ser usado para caracterizar ndo-linearidades de histerese
que sdo simétricos e independentes da taxa, enquanto o modelo GRDPI pode ser usado
para caracterizar ndo-linearidades de histerese que sdo assimétricas e dependentes
da taxa. Observe que se nenhuma informacéo estiver disponivel sobre a simetria ou
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dependéncia da taxa da histerese, um modelo GRDPI é uma escolha interessante, pois
os outros modelos, como o P-I e GPIrepresentam um caso especial que pode ser obtido a
partir do modelo GRDPI, por exemplo, escolhendo 0, = 0 e B(ui(k)) = uy (k) (Aljanaideh
et al., 2022).

2.5 Modelo para o Bloco Dindmico Linear e Invariante no
Tempo

Como destacado anteriormente, o elemento dindmico linear £ do sistema de
Hammerstein, pode ser representado por modelos paramétricos ou ndo paramétricos.
Exemplos amplamente conhecidos na literatura sdo os modelos autorregressivos, a
resposta em frequéncia e os modelos em espaco de estados (Bai, 2010). Alinhado
com 0s objetivos deste trabalho, empregam-se, na representacdo do elemento dinamico
linear, os modelos paramétricos em espago de estados tal como apresentado em (1.1)
devido a sua harmonia com casos multivaridveis (Bai, 2010; Borjas e Garcia, 2012). A
seguir, descreve-se a metodologia de identificacdo dessa classe de modelos por meio
dos métodos de subespagos.

2.5.1 Identificacdo do modelo em espaco de estados

Para estimar um modelo a partir de medicdes feitas na entrada e saida do
processo, os dados devem conter informacdes suficientes. No caso extremo em que a
sequéncia de entrada v(k) = 0 para toda amostra k, nenhuma informacao sobre a trans-
feréncia de v(k) para y(k) pode ser recuperada. Portanto, a entrada deve ser diferente
de zero em certo sentido, para ser possivel identificar um modelo consistente. Esta
propriedade da entrada em relacdo a identificacdo do sistema é geralmente indicada
pela nocdo de persisténcia de excitagdo (Verhaegen e Verdult, 2007).

Para evitar tal singularidade, a sequéncia de entrada v(k) deve ser “rica” o
suficiente. A nocdo matematica utilizada para expressar esta propriedade de riqueza
da entrada é chamada de persisténcia de excitacdo. A defini¢do é a seguinte.

Definicdo 2.5.1 (Verhaegen e Verdult, 2007) A sequéncia v(k), k = 0,1,2,... é persistente-
mente excitante de ordem p, se e somente se existe um inteiro Py tal que a matriz

v(0) o(l) ... u(Py — 1)
(V(),pn,pN _ U(l) Z)(2) . Z)(PN) ) (215)
o(p,—1) v(p,) ... o(Pn+pn—2)

tem posto completo p,,.

Nos métodos de subespagos, de maneira geral, o primeiro passo é construir as estimati-
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vas de estado a partir de observagdes de dados de entrada e saida do processo com base
em ferramentas de algebra linear. Nesse desenvolvimento, um modelo em espago de
estados é obtido resolvendo um problema de minimos quadrados. Assim, um ponto
importante do estudo dos métodos de subespagos é compreender o ponto-chave de
como os vetores de estado e a matriz de observabilidade estendida sdo obtidos usando
ferramentas de algebra linear numérica. Recapitulando, a vantagem dos métodos de
subespagos, por serem baseados em algoritmos numéricos confidveis de decomposigao
QR e decomposicdo em valores singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposi-
tion), é que ndo sdo necessarias técnicas de otimizagdo ndo lineares, nem impor alguma
forma canodnica ao sistema. Isto implica que algoritmos de subespaco podem ser igual-
mente aplicaveis a identificagdo de sistemas MIMO e SISO. Em outras palavras, os
métodos de subespagos ndo sofrem as inconveniéncias encontradas na aplicacdo de
métodos de predicdo de erro (PEM, do inglés Prediction Error Method) quando se trata
da identificacdo de sistemas MIMO (Katayama, 2005).

Com o propésito de identificar um modelo em espago de estados, o algoritmo
MOESP proposto em (Verhaegen e Dewilde, 1992a) é utilizado neste trabalho. Tal
algoritmo opera os dados de entrada e saida de determinado processo para estimar a
ordem e as matrizes de estado de um modelo que assimile a dindmica linear captada.
As matrizes sdo determinadas em duas etapas distintas: na primeira etapa, A e C sdo
obtidas a partir da matriz de observabilidade estendida I';, = [CT (CA)T ... (CA"1)T]T
e, na segunda, B e D sdo computadas utilizando minimos quadrados (MQ).

A implementacdo do MOESP estd esquematizada na Figura 2.10, em que a
entrada é composta pelos dados de ensaio {v(k), ]/(k)}kZ\]:L1 e uma escolha de projeto, a
qual é a quantidade  de blocos linha da matriz de Hankel. Empregando uma projecao
obliqua de matrizes de Hankel formada pelos dados de entrada e saida, obtém-se a
matriz Oy, da qual, pode-se extrair as estimativas da ordem do sistema 1 e de I, por
meio da SVD. Manipulando T, estimam-se as matrizes A e C. Por fim, por meio dos
dados de entrada e saida, de I';, e seu complemento ortogonal, estimam-se as matrizes
BeD.

Os passos para implementagao sdo esquematizados na Figura 2.10 e detalhados
a seguir (Verhaegen e Dewilde, 1992a).

e Passo 1: construir as matrizes de Hankel V;, y, e Yj n, segundo a forma geral

61 O ... 6NL
By S5 ... O,

Ao =| . T T, (2.16)
6h 6h+1 s 6h—1+NL

em que 0 representa v para V,n, e y para Y n; -
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Figura 2.10: Esquema do algoritmo MOESP que, a partir de dados de do sinal interme-
didrio v e saida y, estima a ordem do modelo e as matrizes em espago de estados que é
capaz de descrever a parte dindmica linear dos MBISs.

e Passo 2: particionar os dados de acordo com uma fatoragdo RQ do seguinte modo

VhrNL _ Rll ‘ 0 Ql
[ Yh,NL l B [ RZl ‘ R22 l[ Q2 l’ (217)

em que Ry € Rthmh, Ry € RPIxmh g Ry € Rk,

e Passo 3: nessa etapa a matriz Ry = O deve ser desmembrada empregando a
SVD em Oy,

S,1 O][VT

— T _ ol 1
On = U,5,V, = [Uo,l Uo,zll 0 Ol [VZTJ, (2.18)
em que S, € R™" ¢ uma submatriz de S, contendo os valores singulares ndo
nulos de Oy. Note que a ordem dessa matriz ndo nula indica a ordem estimada
do modelos em espago de estados. Das matrizes resultantes da SVD pode-se

extrair
Ty = UpnS, 't (2.19)

A matriz de observabilidade estendida I';, é definida como a composicdo das
matrizes A e C que se deseja estimar

C
CA

CA? | ¢ R, (2.20)

’ﬂ
=
>

CA.h_l

As matrizes A e C podem ser obtidas utilizando a notacdo do matrix laboratory
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(MATLAB®) como

=Iu(1:m,:), (2.21)

C
A=T,1:(h—Dm, )'Tup+1:hm,:), (2.22)

em que o simbolo T representa a pseudoinversa da matriz I',.

e Passo 4: para estimar as matrizes B e D considere a defini¢do
E 2 (U,2) RaRy;. (2.23)

Assim, pode-se computar as matrizes utilizando novamente a notagio do MATLAB®

como
U,n(1:p, )T coo Upapth =1)+ 1:ph, )T
Upo(p+1:2p, )" 0
: 0
U,o(p(h—1)+1:ph, )T 0 0
2(p(h = 1) ph, ) (2.24)
E(:,1:m)
1, | 0 YOBC,m+1:2m) D
| 0 [T : (= 1ym, 2) : B

E(¢ mh - 1) + 1 : mh)

ApoOs esse processo, tem-se as estimativas da ordem da representacdo em espaco de
estados 71 e das matrizes A, B, Ce D que estdo a uma transformacdo de similaridade 7
desconhecida das matrizes originais do sistema, por isso indicadas com o simbolo (~)
em lugar de (~).

2.6 Conclusao

Devido a divisdo da modelagem de um sistema ndo linear em subproblemas,
os MBIs possuem dois subsistemas elementares que sdo combinados de diferentes
maneiras para aproximar separadamente duas caracteristicas de um processo. Uma
delas é a ndo linearidade estatica ou quase estética e a outra é a dinamica linear. No
decorrer deste capitulo, representagdes foram descritas para cada uma dessas parcelas.
A primeira foi o modelo NF, usado para representar as ndo linearidades estaticas,
como foi feito em (Jia et al., 2005) para sistemas SISO. Por outro lado, o modelo
GRDPI é descrito como uma representacdo conveniente para expressar a histerese que
¢ uma ndo linearidade quase estdtica. Desenvolvimentos nesse sentido foram feitos
em (Aljanaideh et al., 2018, 2019), também para sistemas SISO. Por fim, descreve-se o
método deidentificagdo da parcela dindmica linear representada por um modelo MIMO
em espaco de estados. A metodologia detalhada é o MOESP, ttil para identificar a
parcela dindmica linear do modelo de Hammerstein MIMO. Alinhado com os objetivos
deste trabalho os préximos dois capitulos apresentam o desenvolvimento de extensdao
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dessas representacdes e metodologias para identificagdo dos modelos de Hammerstein
MIMO com néo linearidades estéticas ou quase estaticas fortes.



Capitulo 3

Identificacao de Nao Linearidades
Fortes Empregando a Metodologia NF

3.1 Introducao

No Capitulo 2, foram introduzidos conceitos basicos a respeito dos modelos
NF. Tais modelos tém capacidade de aproximar uma funcdo nédo linear com precisdo
arbitrdria (Hornik et al., 1989; Zeng et al., 2000). Essa caracteristica é de interesse para
representar ndo linearidades fortes devido as variagdes abruptas, tipicas em pontos
de descontinuidades e que geralmente dificultam a identificagdo por meio de outras
fungdes amplamente conhecidas, porém, consideradas simples, como a polinomial.

No meio cientifico, esfor¢cos foram direcionados a fim de identificar modelos
de Hammerstein com ndo linearidades estéticas sinuosas e descontinuas empregando
redes NF, como em (Jia et al., 2005), (Jia et al., 2016) e (Li et al., 2022). Porém, no
melhor do conhecimento do autor, a combinagdo dessa rede com modelos em espaco
de estados, que favorecem a extensdo ao caso multivaridvel, ndo foi investigada. Tendo
em conta esse aspecto ndo explorado, este capitulo objetiva apresentar um algoritmo
para identificar ndo linearidades fortes para sistemas multivariaveis em tempo discreto
empregando o modelo de Hammerstein, composto por uma rede NF e um modelo em
espaco de estados.

Inicialmente, desenvolve-se, na Secdo 3.2, os modelos NF multivaridveis. A
rigor, a representacdo continua como aquela apresentada em (Jia et al., 2005), porém,
com os indices necessdrios para apresentar um sistema fuzzy diferente para cada entrada
i. O Problema 2, que é o problema central deste capitulo, é apresentado ao final da
Secdo 3.3. Em resumo, ele consiste em identificar processos com ndo linearidades
estaticas fortes por meio de modelos de Hammerstein MIMO NF. Em seguida, na
Secdo 3.4, uma possibilidade de solugdo para esse obstaculo é desenvolvida em detalhes,
o que resulta no algoritmo de identificacdo de modelos de Hammerstein MIMO NF.
Para ilustrar a funcionalidade da metodologia proposta e discutir particularidades
na escolha dos parametros, dois exemplos numéricos sdo estudados na Secdo 3.5.
Por fim, finaliza-se o capitulo com as considerag¢des a respeito da metodologia e sua
implementagdo na Secdo 3.6.
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3.2 Rede Neuro-Fuzzy Multivariavel

Assuma uma rede NF constituida de 4 camadas, como ilustrado na Figura 3.1.
Osubindicei=1,2, ...,p evidencia que ha uma rede com seus respectivos parametros
para cada uma das p entradas. A primeira das camadas, que é a de entrada, encaminha
os sinais diretamente para a segunda, onde ocorre a fuzificacdo. Em seguida, a segunda
camada computa a pertinéncia da varidvel de entrada a cada cluster. Para essa tarefa,
a fungdo utilizada é a gaussiana

i(k) — cij)?
lust’g)(ui(k)) = exp (—(u(L—ZC'J)J, i=12,...,N, (3.1)

na qual ¢;; e 0;; sdo, respectivamente, o centro e a dispersdo da fungdo de pertinéncia
relacionada ao cluster EFfj), ou seja, o j-ésimo cluster referente a entrada i. Na terceira
camada, o mecanismo de inferéncia Takagi-Sugeno é implementado (Takagi e Sugeno,
1985). O ntimero de nés nesta camada representa o nimero N; de regras fuzzy.

Observacgdo 5 Conforme observado em (Jiaet al., 2005) e (Jiaet al., 2016), devido aos resultados
satisfatorios de adaptagio a diversas curvas e ao custo computacional reduzido, as regras Takagi-
Sugeno utilizadas serdo de ordem zero. Tais regras sdo descritas por

R SE ui(k) é FV, ENTAO vi(k) = 9,

em que le(.j) denota a j-ésima regra fuzzy SE-ENTAO relacionada i entrada i, v;(k) é a saida do
modelo e 9; ; o pardmetro consequente.

Na dltima camada, a defuzificagdo é feita como a soma ponderada de todos os
pesos consequentes, produzindo a saida

N;i
oi(k) = ) @), (3.2)

=1

em que
0. (580 H0 (1i(K)) 1 N 63
i,j\Ui = - , J=L2,...,N; .
] Lo 0 14(K)

Portanto, a rede NF é descrita em termos de trés parametros. Dois deles, ce ¢
sdo da fungdo gaussiana utilizados na classificagdo dos dados de entrada em clusters. O
terceiro é o parametro consequente da rede, 9, utilizado na soma ponderada que gera
a saida.
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Camadas 1 2 — 4
: ; N1
> T > i > ——i—b >
\ : : c : I N;
| F——— i
Etapas Fuzificagao Inferéncia Defuzificagdo

Figura 3.1: Estrutura da rede NF de 4 camadas, empregada para representar a curva
estdtica ndo linear da i-ésima entrada do modelo de Hammerstein. A camada 1 recebe
a entrada u;(k) no instante k, enquanto a camada 4 retorna a saida v;(k) da rede como
uma soma ponderada dos parametros consequentes 9. Por sua vez as camadas 2 e 3
realizam a classificagdo e o calculo da pertinéncia dos dados recebidos.

3.3 Formulac¢do do Problema para Nao Linearidades Es-
taticas

Considere o modelo de Hammerstein multivaridvel em tempo discreto consti-
tuido de uma fungdo estdtica ndo linear NV : R” — R” seguida de um sistema dinamico
LIT MIMO L, ambos ilustrados na Figura 3.2. A parcela estatica ndo linear é mostrada
em azul sendo composta por p fungdes N;(-) : R = R. Considere ainda que as fung¢des
Ni(+) sdo independentes entre si, de modo que cada nao linearidade N;(-) recebe como
entrada o sinal u;(k) e resulta em um sinal intermediério v;(k), parai =1,2, ...,p. Por
sua vez, o sistema dindmico linear, representado em verde na Figura 3.2, recebe como
entradas os sinais intermedidrios vi(k), i = 1,2, ...,p e devolve como saidas os sinais
wk),1=1,2,...,m.

uy(k ,(k ,(k
® . )
. . E .

1, (k) N0 Z7;7(k)= Ym(K)

Figura 3.2: Modelo de Hammerstein multivaridvel em malha aberta com p entradas
ui(k), i = 1,2, ...,p e m saidas y;(k), I = 1,2,...,m. Em vermelho apresentam-se
os elementos desconhecidos e em preto os que sdo conhecidos. Cada uma das ndo
linearidades da entrada N representam um subsistema NF.

Os subsistemas e sinais destacados em vermelho na Figura 3.2 sdo desconhe-
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cidos e supde-se que sejam inacessiveis. A combinagdo apresentada no diagrama de
Hammerstein é genérica, pois ela ndo expressa quais as representa¢des cada uma das
duas parcelas deverd assumir. A vista disso, alinhado com os objetivos desta disser-
tacdo, informa-se que a parcela estdtica ndo linear serd representada por redes NF e
a parcela dinamica linear sera constituida por um modelo em espaco de estados de
ordem n. Matematicamente essa composicdo é descrita como

o(k) = Nu(k)), (3.4a)

x(k + 1) = Ax(k) + Bo(k),
L= (3.4b)
yk) = Cx(k),
em que u(k) € R?, v(k) € R, x(k) € R" e y(k) € R" sdo vetores compostos por sinais
de entrada, intermedidrios, de estados e de saida, respectivamente. Cada N;(-), que
compde a ndo linearidade N, é uma rede NF e A, B e C sdo as matrizes da dinamica, de
entrada e de saida da representacdo em espago de estados, respectivamente.

Suposi¢do 9 Em (3.4b) a matriz de transmissdo direta D deve ser nula. Isso implica que os
sinais inseridos na entrada levam pelo menos um instante de amostragem para produzir efeitos
na saida, a qual é uma suposi¢do realista para casos prdticos em tempo discreto.

Seguindo a mesma estrutura apresentada em (Jia et al., 2005), a rede NF N;(u(k))
é constituida de 4 camadas, como pode ser acompanhado na Figura 3.1, sendo que na
primeira delas o sinal u;(k) é classificado em conjuntos fuzzy. Na segunda e terceira
camadas o mecanismo de inferéncia Takagi-Sugeno de ordem zero é implementado.
Por fim, na dltima camada realiza-se a soma ponderada dos valores de pertinéncia da
entrada a cada conjunto para formar o sinal intermedidrio v;(k).

Tendo em consideracdo um processo MIMO com nédo linearidades estaticas
fortes, dois ensaios diferentes devem ser realizados. O primeiro é um ensaio dina-
mico em que se aplicam sinais persistentemente excitantes nas entradas do processo
u(k) e coletam-se os dados resultantes de saida y(k). Esse conjunto é denotado por
{u(k), y(k)}szLl, sendo N; a duragdo do teste em termos de amostras. Tais dados po-
dem ser empregados para estimar as matrizes em espaco de estados do modelo de
Hammerstein, ou seja, extrair as caracteristicas dindmicas lineares do sistema.

O segundo é um ensaio estatico, nomeado assim por ser utilizado para estimar
as curvas estaticas ndo lineares, descritas neste capitulo por redes NF. Nesse ensaio, um
sinal que visa excitar diferentes pontos de operagdo dentro do range de interesse a ser
explorado no sistema investigado é inserido na entrada u;(k), de modo a excitar somente
ando linearidade estética ;. Ao finalizar o ensaio com u;(k), a proxima entrada u;,1(k),
é excitada. Assim, o sinal de entrada completo é denotado como u(k). Para compor o
conjunto de dados do ensaio estdtico coleta-se todas saidas y(k). Portanto, o conjunto
de dados do ensaio estético é denotado por {u(k), y(k)}kN:Nl, sendo Ny a duragéo do teste
em termos de amostras. Esses dados podem ser aplicados para estimar os parametros
cj 059 ,comi=12,...,p1=12,...,mj=12,...,N;, sendo N; a quantidade
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de clusters relacionados a entrada i.

Nesse contexto, define-se o Problema 2.

Problema 2 Identificar o modelo de Hammerstein MIMO NF, apresentado em (3.4) por meio
de duas etapas. A primeira etapa consiste em identificar as matrizes A, B, C e a ordem n da
representagido em espago de estados (3.4b) por meio de uma sequéncia de Ny dados dindmicos
coletados do processo {u(k), y(k)}szLl. A parte complementar do problema consiste em identi-
ficar os pardmetros da rede NF com base em outro ensaio, composto por Ny dados estdticos
{H(k),y(k)}kN:Nl. Ou seja, deve-se estimar as varidveis que classificam as entradas em diferentes
conjuntos fuzzy c;; e o; ; e os pardmetros consequentes da rede NF 9; ;).

3.4 Associacao da Metodologia Neuro-Fuzzy e de Subes-
pacos

As metodologias que constituem o nome desta se¢do sdo descritas na literatura
de maneira dissociada, como em (Verhaegen e Dewilde, 1992a) e (Jia et al., 2005), no
entanto, a associa¢do delas para compor o modelo de Hammerstein MIMO requer con-
sideragdes que ainda ndo foram investigadas. Essas ponderagdes serdo feitas durante
esta secdo a medida que a descricdo da metodologia for desenvolvida. Para iniciar,
alguns elementos-chave de um modelo de Hammerstein serdo discutidos com relagao
a identificacao.

Uma observagao importante a respeito dos modelos de blocos interconectados
é que, em geral, o sinal intermedidrio é desconhecido. Um diagrama de um processo é
apresentado na Figura 3.3 para exemplificar o problema. No interior desse processo, ha
dois subsistemas interconectados por um sinal v(k), todos trés desconhecidos e inaces-
siveis. No entanto, como dito na introdugdo do Capitulo 1, o objetivo da identificacdo
de sistemas ndo sdo os dois subsistemas tampouco o sinal intermedidrio, mas sim
explicar a relacdo entre a entrada e a saida do processo. Assim, na identificacdo de
modelos de Hammerstein o objetivo continua o mesmo, porém, adiciona-se a restrigdo
de separar a dinamica linear e a estatica ndo linear em parcelas diferentes, produzindo
inevitavelmente um sinal intermedidrio possivelmente virtual. Como vantagem dessa
separacdo, tem-se um modelo que pode ser tratado como se fosse composto apenas
pela parcela dindmica linear, desde que haja uma maneira de cancelar a curva estatica
ndo linear.

Suponha um sistema estdtico de modo que para qualquer sinal limitado inse-
rido em sua entrada u(k) hd uma resposta imediata v(k) de amplitude limitada expresso
pela fun¢do ndo linear N. Esse ganho pode ser diferente em cada ponto de operagao
u(k), no entanto, suponha que ele é constante e vale Gy. Além disso, considere que na
sequéncia adiciona-se um sistema dinamico LIT £ estdvel em malha aberta, de modo
que a resposta em regime permanente a um sinal de entrada constante também é uma
constante que vale G,. Por fim, adiciona-se novamente a mesma néo linearidade N
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wE) som [ sum o {12

PROCESSO

Figura 3.3: Processo com dois subsistemas SUB 1 e SUB 2 e um sinal interno v(k)
desconhecidos. Somente as medidas de entrada e saida estdo disponiveis.

como terceiro subsistema. Ou seja, um modelo ainda ndo apresentado graficamente
neste texto, conhecido na literatura como modelo de Hammerstien-Wiener (Giri e Bai,
2010). Ao aplicar qualquer sinal constante na entrada do sistema, obtém-se em regime,
na saida y(k), uma resposta constante do processo que se pode nomear de Gy cx. Note
que ndo é possivel saber o ganho de cada etapa sem medir os sinais intermediarios.
Caso o objetivo seja modelar o processo por meio de uma estrutura como a de Hammer-
stein, uma virtualizag¢do do sinal intermediario poderé ser feita mas ndo correspondera
a nenhum sinal do processo. Pois, observe que o processo tem os trés ganhos Gy, G e
Gy, enquanto o modelo de Hammerstein possuird dois ganhos, um do primeiro e outro
do segundo bloco. Ainda que no processo existissem somente os dois primeiros sub-
sistemas totalizando o ganho Gy, a menos de um fator de escala A desconhecido, os
subsistemas ndo poderiam ser determinados precisamente. Pois veja que GNG, = Gy g
e (AGn)(Gy/A) = Guy, ndo se diferem do ponto de vista de entrada-saida (de Paula
et al., 2015).

No entanto, essa discusséo foi feita com base em um exemplo trivial envolvendo
somente parcelas com ganhos constantes. No contexto do modelo de Hammerstein,
com parte estdtica e parte dindmica, uma saida interessante é estimar o sinal interme-
didrio como proposto em (Sung, 2002). O autor afirma que uma estimativa do sinal
intermediario pode ser recuperada se um sinal bindrio pseudoaleatério (PRBS, do in-
glés PseudoRandom Binary Signal) for utilizado para identificar a parcela dindmica linear
antes da curva estatica ndo linear. Primeiramente, sdo feitas trés consideracdes acerca
do sinal.

Suposigdo 10 O sinal de entrada u(k) deve ser bindrio, ou seja, composto por dois niveis.

Suposigdo 11 Um dos niveis do sinal denotado ug deve ser ndo nulo, enquanto o outro deve
ser nulo.

Suposigdo 12 O nivel ndo nulo deve resultar em N(ug) = B # 0, enquanto o nulo deve resultar
em N(0) = 0.

Obedecidas essas condic¢des, o sinal intermediario v(k) serd uma versdo esca-
lonada do sinal de entrada. A conclusdo pode ser obtida recordando que apesar do
sinal intermedidrio receber um ganho distinto para cada ponto de operacdo no qual o
sinal de entrada se encontra, o sinal u(k) é bindrio e s6 o nivel ndo nulo terd um ganho
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estatico, §, ndo nulo associado. Um esquema que retrata essa logica e pode esclarecer o
seu funcionamento é exibido na Figura 3.4. Portanto, a menos de um fator de escala,
a ser compensado posteriormente pela rede NF, a parcela dindmica linear £ pode ser
identificada diretamente com base no conjunto de dados {u(k), y(k)}NL

(o, OU seja, sem O
conhecimento do sinal intermediario.

fusl o En e O

Uy

u®) | g i/ o(k)
—> —
g

Figura 3.4: Esquema da equivaléncia entre o sinal de entrada e o sinal intermediédrio,
para identificagdo, quando as condi¢des estabelecidas nas Suposi¢des 10 a 12 sdo sa-
tisfeitas. Em azul apresenta-se o bloco de uma curva estatica ndo linear genérica. Os
elementos em preto sdo conhecidos, enquanto os que estio em vermelho sdo desconhe-
cidos.

Tendo em vista que no caso MIMO o modelo de Hammerstein assume a repre-
sentacdo KU anunciada na Figura 3.2, ndo ha cruzamento entre as curvas estaticas ndo
lineares. Com a independéncia que esse modelo apresenta entre as ndo linearidades,
o procedimento indicado na Figura 3.4 pode ser realizado separadamente para cada
uma das entradas, todavia, ha pelo menos 3 possibilidades para a aplicacdo do ensaio
dindmico no caso multivaridvel.

1) Aplicar um sinal diferente em cada entrada ao mesmo tempo.
2) Aplicar o mesmo sinal em todas as entradas ao mesmo tempo.

3) Aplicar um sinal diferente em cada entrada em tempos diferentes.

A opgao 1) é geralmente adotada nos processos de identificagdo MIMO, pois, a
2) leva a problemas de mau condicionamento com as submatrizes obtidas na fatoragdo
RQ, enquanto a 3) ndo excita todas as entradas ao mesmo tempo, o que ndo é interessante
para o MOESP, que tem a proposta de estimar todas as relagcdes em conjunto. Desse
modo, sera aplicada a opgdo 1) que consiste em aplicar sinais diferentes em cada uma
das entradas do processo simultaneamente. A amplitude pode ser a mesma, no entanto,
o que se altera sdo os pontos nos quais os sinais PRBS trocam de nivel.

3.4.1 Identificacao da dinamica linear

Com o propésito de identificar um modelo em espago de estados, o algoritmo
MOESP seré utilizado. Tal algoritmo opera os dados de entrada e saida de determinado
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processo para estimar a ordem e as matrizes de estado de um modelo que assimile a
dinamica linear contida nos dados. Ou seja, s6 é possivel identificar as caracteristicas
do processo que os dados conseguiram extrair durante o ensaio. Dessa forma, o sinal
aplicado na entrada do sistema deve ser um sinal persistentemente excitante, tal que as
particularidades dindmicas do sistema sejam reveladas, como é o caso do sinal PRBS.

A implementagdo do MOESP esta esquematizada novamente na Figura 3.5, no
entanto, com as variaveis apropriadas para o modelo de Hammerstein MIMO NF. O
algoritmo recebe como entrada os dados de ensaio dindmico {u(k), y(k)}kl\’:Ll e uma escolha
de projeto, a qual é a quantidade  de blocos linha da matriz de Hankel. Os sinais PRBS
compdem o primeiro conjunto de dados a ser utilizado para a identificacdo da dinamica
linear. Posteriormente, na Subsecao 3.4.2, outros p conjuntos, separados em faixas serdo
adicionados para fazer a identificacdo do restante do modelo de Hammerstein. A ideia
é que apenas um teste composto de sinais diferentes seja realizado no processo, gerando
uma faixa para cada conjunto de dados

Figura 3.5: Esquema do algoritmo MOESP que, a partir de dados de entrada e saida
coletados de um processo, estima a ordem do modelo e as matrizes em espago de
estados, a menos de uma transformacédo de similaridade 7.

Os passos para implementacdo do MOESP foram detalhados na Subsecdo 2.5.1.
As matrizes resultantes sdo aplicadas na transformacio de similaridade 7 = C'I, de
modo que a matriz C seja uma identidade

A

(A,B,C) =T AT, 7B, CT). (3.5)

Tal transformacédo é empregada devido as manipulacdes necessarias para a obtengdo
do parametro 9;;, mas restringem a aplicagdo do método a processos com nimero de
entradas iguais ao ntimero de saidas.
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3.4.2 Identificacdao da curva estdtica ndo linear

Uma vez obtidos os pardmetros que compde o bloco dindmico linear na pri-
meira etapa, pode-se implementar a segunda etapa, que consiste em estimar as ndo
linearidades estaticas N;, parai = 1,2, ...,p. Os parametros estimados pela primeira
etapa apresentada na Subsecao 3.4.1, sdo as matrizes A, B e C. Supondo a existéncia
das estimativas desses parametros, obtidas por (3.5), apresentada-se na sequéncia uma
maneira de estimar também a saida {). Assim sendo, tém-se as matrizes A, Be C,
os sinais de entrada u(k), de saida y(k) e uma estimativa do sinal de saida (k) para
produzir a estimativa de N;.

Na primeira etapa, o algoritmo de subespacos MOESP foi aplicado para estimar
um modelo capaz de descrever a relagdo dindmica linear das entradas para as saidas
do processo. Uma discussdo foi feita em termos de trés maneiras para aplicar o sinal
de teste na entrada do sistema, na qual se decidiu por aplicar p entradas diferentes
ao mesmo tempo e coletar todos os sinais de saida. Essa estratégia funciona bem no
MOESP devido a sua compatibilidade com o cendrio multivaridvel. Para a metodologia
que sera descrita no decorrer deste capitulo, o teste estdtico ndo pode seguir a mesma
estratégia devido a caracteristica independente de cada uma das curvas estaticas do
modelo a ser obtido.

Como a abordagem adotada é caixa preta, ndo ha informacado a respeito do
acoplamento entre as parcelas estdticas ndo lineares no processo, no entanto, a repre-
sentacdo selecionada, que é a KU, é complemente desacoplada, o que assegura que esse
serd o comportamento do modelo (Kortmann e Unbehauen, 1987; Ribeiro e Aguirre,
2014). Para identificd-lo sob essa estrutura, o sinal de teste a ser aplicado obedece a
opcdo 3) que consiste em aplicar um sinal diferente em cada entrada em tempos dife-
rentes. Logo, com o intuito de captar o efeito da ndo linearidade relacionada somente a
cada uma das entradas por vez, o sinal de teste é dividido virtualmente em (p + 1) faixas
no tempo. A primeira faixa é dedicada ao ensaio com o sinal PRBS que foi apresentado
na Figura 3.4 e, em cada faixa, a partir da segunda, uma entrada é excitada por um
sinal multinivel enquanto as demais permanecem nulas.

O diagrama da Figura 3.6 é ttil para esclarecer como devem ser feitos os en-
saios e como o algoritmo para obter o modelo NF se encaixa no processo de obtencao
das curvas estdticas ndo lineares. Em virtude dos diversos elementos acoplados en-
tre si no diagrama, para evitar dubiedade, volta-se a atencdo para a identificacdo da
curva estatica ndo linear N;(:), que é apresentada na regido pontilhada superior. Como
o intuito dessa parte é estimar apenas a ndo linearidade que é excitada pela entrada
u1(k), somente ela é excitada com um sinal multinivel enquanto as demais entradas
sdo anuladas. Isso pode ser confirmado ao observar a Faixa 2 pintada em lilds na Fi-
gura 3.6. Nota-se também que as demais faixas, até p + 1, estdo opacas dentro da regido
pontilhada superior. Isso ocorre por essas faixas ndo interessarem para a identificagao
da ndo linearidade N;(-). Em seguida, coletam-se todos os sinais de saida do processo
resultantes da aplicagdo do sinal u;(k) e aplica-se o algoritmo NF para cada um dos con-
juntos de entrada e saida {u;(k), y1,1(k)}, {11 (k), y12(k)}, ..., {u1(k), y1,,(k)}. Cada conjunto
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gera um candidato a /\71,1('), I=1,...,me, por meio da valida¢do dindmica do modelo
de Hammerstein completo, seleciona-se o Ni() que retorna o menor valor normalizado
de indice RMSE (do inglés, Root Mean Squared Error). Na Figura 3.6, isso é simbolizado
selecionando a curva estatica que mais se aproxima de N;(-).

Faixa 2 Validagao da curva estatica

1(k) na(k Y1,1(k) - y
} =

y]””(k) Algoritmo ()
> E i Ni()
Ypa(k) . X
" o | Algoritmo v
} .| NF > / Ny()

Figura 3.6: Diagrama dos testes feitos com sinal multinivel para identificar as curvas
estaticas ndo lineares. O que estd em preto refere-se a informagdes conhecidas e em
vermelho os elementos desconhecidos. Para identificar apenas a nado linearidade N (-),
aplica-se um sinal multinivel em u;(k), coletam-se as saidas e aplica-se o resultado no
algoritmo NF. No fim, por meio do RMSE, seleciona-se a melhor curva estdtica. A
passagem do tempo e consequentemente a ordem nas quais os ensaios sao realizados
ocorre no diagrama de cima para baixo e da esquerda para a direita.

Alterando o foco para a regido destacada dentro do retangulo pontilhado na
parte inferior da Figura 3.6, ilustra-se como obter uma estimativa da curva estética
N,(-). O procedimento ndo se difere do que foi descrito no pardgrafo imediatamente

p P &
anterior, exceto na imposigdo de que a entrada excitada é somente a u,(k), uma vez
que é a tnica que interfere na ndo linearidade que se deseja estimar nessa regido do
diagrama.

De maneira generalizada, como indicam as reticéncias entre os diagramas su-
perior e inferior, em uma dada faixa de teste (i + 1), a inica entrada ndo nula u;, afeta as
m saidas denotadas y;;, paral = 1,2, ..., m. Visto que a ndo linearidade que afeta as sai-
das y;; é a mesma, sdo identificadas m candidatas )\A(Z"]('). No fim, a decisdo de qual das
m candidatas utilizar é feita quantitativamente por meio do indice RMSE normalizado
resultante da validacdo dindmica do modelo de Hammerstein completo.

Dada a semelhanga entre algumas notac¢des do algoritmo NF que podem di-
ficultar a reproducdo, a diferenca entre elas é esclarecida previamente. Ng\? indica a
quantidade de dados resultantes do ensaio estédtico realizado na entrada i. ¢;; indica o
centro do j-ésimo cluster formado pelos dados da entrada i. N; ; expressa a quantidade
de dados que estdo formando o j-ésimo cluster da entrada i. Por fim, N; representa a
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quantidade total de clusters para a entrada i.

Para exemplificar, suponha que um experimento tenha sido realizado em um
processo com 2 entradas no qual se coletou um conjunto de 10 dados para cada entrada,
como se pode observar na Figura 3.7. Suponha que, ao aplicar o procedimento de
clusterizagdo nos 10 dados dessa primeira entrada, foram formados 2 clusters, sendo
que um dos clusters agregou 4 dos dados totais e os 6 restantes terminaram no segundo
cluster. Por sua vez, os outros 10 dados relativos a segunda entrada formaram 3 clusters,
tendo 3 dados no primeiro cluster, 5 no segundo e 2 no terceiro. Logo, Ny =2e N, =3,
NP =N®=10,N,, =4, N1, =6,N,; =3,Nyp =5 Ny3 = 2.

w5
c11 1,1 = — ~_

C1,2 = / =2

N1,2 = 6
N® =10 ~
Uo (k) A
C2.1
C2,2
C2,3

Figura 3.7: Diagramagdo do exemplo a respeito de como sdo dadas as nomenclaturas
aos dados necessarios para implementacado da clusterizagio no algoritmo NF.

Em conformidade com a ideia de que o modelo estimado ndo terd termos
cruzados entre as parcelas estdticas ndo lineares, os passos a seguir podem ser replicados
paracadaentradai,comi=1,2, ...,pafimde obter uma estimativa das curvas estdticas
nao lineares (Jia et al., 2005).

e Passo 1: realiza-se um ensaio com o processo, no qual u;(k) é definido como
um sinal multinivel enquanto as demais entradas permanecem zeradas, ou seja,
refere-se ao conjunto de sinais que compde a faixa (i + 1) de acordo com a légica
da Figura 3.6. Nesse momento, coleta-se o conjunto dos N;f,) dados de ensaio

i
{u;(k), yl(k)}kN:(Ai, I=1,2,...,m. Considerando cada um desses conjuntos por vez, a
primeira amostra de entrada coletada, u;(1), é definida como o centro do primeiro
cluster, ou seja, c;1 = u;i(1). Inicializa-se a quantidade de dados nesse primeiro
cluster como N;; = 1 e a quantidade total de clusters relacionados a entrada i como
N; = 1.

e Passo 2: para o k-ésimo dado de treinamento u;(k), verifica-se a sua proximi-
dade com os centros dos clusters existentes e encontra-se o mais préximo. Para
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mensurar essa proximidade quantitativamente emprega-se

5.5 = max ( (exp(-lu k) — ). )

Pela notagdo adotada é possivel constatar que o J indica a posi¢do do cluster mais
proximo do k-ésimo dado de treinamento u;(k), ou seja, é o j-ésimo cluster que foi
nomeado J por ser o mais proximo do atual dado de treinamento. Graficamente
essa logica é retratada na Figura 3.8. Como o J é apenas uma variavel auxiliar,
ele ndo é armazenado e sera sobrescrito a cada iteracdo.

iteracdo k  iteracdo k + 1 iteracao k + 2
° novo
dado
¢ centro ®8Si1 ®4Ci.1 4 Ci1
, ° °
cluster 1 Ci,1
cluster 2 .
, S
cluster 3 5o ®.5i,24 42 . @
.. X ao inverso ® cio ® Cio o "2
da distancia
g=1 g=2 J=2

Figura 3.8: Diagrama que ilustra a avaliagdo de cada dado u;(k) a fim de verificar a
qual cluster ele ird pertencer, ou ainda, se ird formar um novo cluster. Na itera¢do k do
diagrama o J = 1 pois o novo dado u;(k) estd préximo do cluster 1. S;; é uma medida
inversamente proporcional a distancia entre o novo dado e o centro do cluster.

e Passo 3: na sequéncia inspeciona-se a necessidade de formar, ou ndo, um novo
cluster, segundo o seguinte critério:

- se S;5 < Sip, em que S;o € [0,1) é um pardmetro escolhido pelo usudrio (em
geral, proximo de 1), entdo, o k-ésimo dado de treinamento ndo pertence a
nenhum cluster e cria-se um novo, como € retratado na iteragdo k + 2 da Fi-
gura 3.8. O S;¢ influencia o quanto os clusters da entrada i serdo abrangentes.
Em outras palavras, quanto maior o valor de S;y menor seré o raio de cada
cluster e consequentemente menos abrangentes eles serdo. A consequéncia é
que a curva estimada pode-se se tornar menos suave, mas segue melhor as
descontinuidades;

- se S;y > S, constata-se que o k-ésimo dado de treinamento u;(k) pertence ao
J-ésimo cluster. Desse modo, a variavel que exprime a quantidade de dados
que formam tal cluster é acrescida em uma unidade N;; = N;5 + 1. Com a
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adicao do dado u;(k) o centro do J-ésimo cluster é deslocado de acordo com

Ai
Ciq=Ciq+ —= u;(k) —ciq), 3.7
id i,d Nz‘,g 4 1( i(k) 1,3) (3.7)
em que A; € [0,1] é um parametro de projeto que controla o quanto cada
dado que chega em determinado cluster altera a posigdo atual do centro. De
maneira grafica, a atualizacdo do centro pode ser observada na Figura 3.8
entre as iteragdes k e k + 1 para o primeiro cluster.

Os passos de 1 a 3 sdo aplicados parak = 1,2, ... ,N;? em u;(k). Finalizada essa
etapa, tem-se definida a quantidade de clusters e os respectivos centros para a
i-ésima entrada.

e Passo 4: o passo seguinte é calcular as dispersdes em torno dos centros como
ojj=_ mn ———, (3.8)

com p; € [1,2]. Sendo p; o terceiro parametro de projeto que o usudrio deve
escolher. Ele tem a func¢do de tornar o formato da gaussiana mais largo ou

estreito. O valor que foi comumente utilizado em (Jia et al., 2005) e (Jia et al,,
2016) foi 1,5.

e Passo 5: tendo obtido uma estimativa das matrizes A, B, C e da ordem # pertinen-
tes ao modelo em espacgo de estados (3.4b) e os parametros ¢;= [c;i1,Ci2, - .., CiN]
e 0;= [0i1,0ip,...,0in,] relacionados ao agrupamento das entradas em clusters,
pode-se estimar o vetor de pardmetros consequentes 9;;= [9;1,, Ji21, ..., in]T
Tal vetor serd determinado para minimizar a fungdo custo associada a cada saida

l
NO
1

Ey=—5 2 0ul)—yu)?, 1=12,...,m, (39)

2Ny &

com base nos dados de treinamento. Derivar a fung¢do custo (3.9) em relagdo ao
parametro consequente Jij resulta em

N

JE;; 1 27;1(k)
— = E 0:1(k) — v (k))—=—=—. (3.10)
73, N;’,) L (Gi1(k) — yii(k)) 23,

Com base na Suposicdo 9 e ciente de que C = I;, chama-se a atengéo para a
igualdade #(k) = Cx(k) = x(k). Assim, uma estimativa da primeira linha de (3.4b)
pode ser escrita como

(k) = Ay(k — 1) + Bo(k — 1). (3.11)
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Considerar cada uma das derivadas paral/=1,2, ...,N; em (3.10) resulta em

Pii(k)  IYiuk) Ivi(k—1) B doi(k—1)
3%, ooik—1) 9%, " 99y

= By ®; j(ui(k — 1)). (3.12)

Por sua vez, a derivada segunda de (3.9) pode ser obtida como

2 Z(y = 1) ly Z|ay’Ha‘% ]T (3.13)
81_9\2 N(l) il i Aiz, Nz(\li)k 8\91',1 a@i,l .

il N k=1

Observando em (3.12) que a derivada segunda de 9;(k — 1) em relagdo a §i,l énula,
pode-se inferir que

B0, miz3 3.14
—~ =Y, Nng =29 .
5 (3.19)

e como consequéncia constata-se que a fung¢do custo é quadratica. Segundo Jia
et al. (2005), nessas condi¢des pode-se estabelecer

JE; aEi,l‘
Jd §i,l d §i,l §i,l =0 a \9

a E; -
l‘ Siu, (3.15)

que pode ser rearranjada para estimar o pardmetro consequente da seguinte

maneira .
0°E; JE;
| —u ‘4 . (3.16)
a \91"[ ‘911_0 a Sl,l ‘91!—0

—

il=

Isso finaliza o processo de identificacdo da rede NF para representar a relagdo
esttica ndo linear do modelo de Hammerstein, mesmo para os cendrios nos quais
as ndo linearidades podem conter descontinuidades. A fim de conferir clareza ao
procedimento o Algoritmo 1 resume as delibera¢des que possibilitam a estimativa do
parametro §i,1-

Observacdo 6 Destaca-se que a metodologia pode ser aplicada para os casos multivaridveis e
também monovaridveis, bastando para isso ajustar as dimensoes pertinentes.

3.5 Exemplo Numérico

Nesta secdo, as etapas da metodologia de identificagdo dos modelos de Ham-
merstein com ndo linearidades estaticas fortes serdo aplicadas a dois exemplos numé-
ricos multivaridveis. O primeiro exemplo tem a funcdo de esclarecer certas particu-
laridades da escolha dos parametros nos ensaios e implementacdo do algoritmo, por
isso ele é descrito com mais detalhes. Por sua vez, o segundo exemplo é construido
em um cendrio mais completo que o primeiro, apresentando ruido branco de medicdo
e uma comparagdo com um modelo de Hammerstein cuja parcela nado linear é uma
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Algoritmo 1: Hammerstein MIMO NF
Entrada: A, B, é, E\i, 6,‘, Ui, Yil, N;f]), Nl'.
Saida: §i,l-

inicio

JEy JE})

8 d §1-2,l

parak e 2:N§\? faca

9ik) e Ayi(k - 1)

paraj € I:N, faca

= ((—(ui(k)— ?i)z))

Hi<— exp 2
0;

i(7)
Pij ; %

79i,(k) -
(9191',]',1 — Bl,z(Pz,]

gEil 8E” 1 8911(k)
—— — —— + —(1); k) — i k —

3, 33, N;?(y,z( ) = yii(k)) 33
21 21 A~ ~ T

2%, 99, Lddullavy

il

§i,l<_ - [

-1
ain,l} OE;,

0 §121 J §i,l

fim

fungdo polinomial. Visando possibilitar a comparacado entre os sinais do processo e do
modelo identificado, os sistemas serdo estruturados conforme o modelo de Hammer-
stein (3.4). Ou seja, ao invés do processo ser livre com possiveis combinagdes entre
parcelas lineares e ndo lineares, ele serd composto por subsistemas independentes.

3.5.1 Exemplo1

O exemplo a ser investigado é um processo de Hammerstein composto por
p = 2 entradas e m = 2 saidas. Considere que as ndo linearidades estaticas N;(-)
e N;(-) pelas quais os sinais de entrada sdo transformados nos sinais intermediarios
sdo completamente independentes uma da outra. Matematicamente a representacdo
dessas ndo linearidades sdo escolhidas como

v1(k) = Ni(u1(k)) = | sin(uy (k) = u1(k)/5]

ux(k)/2, u (k) < 4, (3.17)

va(k) = Na(ua(k)) = {0,06(u2(k) =7 + up(k)/10, uy(k) > 4.
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Considere também que, na sequéncia, o sinal intermediario é inserido em um subsis-
tema dinamico linear retratado pelo sistema de segunda ordem (n = 2) em espaco de
estados constituido pelas matrizes

04 01] . [06 04 o6 01
A‘[o,:—s 0,61’ B _[0,1 o,3l © C‘l0,4 0,2]' (3.18)

Conforme a metodologia desenvolvida, duas etapas devem ser implementadas
a fim de identificar o modelo de Hammerstein. A primeira etapa consiste em obter
uma estimativa de um modelo em espaco de estados a partir de dados de entrada e
saida. Como apontado na Segdo 3.4, esse objetivo é factivel quando o sinal de entrada
para obter os dados do processo é um sinal PRBS. Nessas circunstancias, um PRBS é
projetado para ser aplicado no processo e gerar os respectivos dados de saida, titeis para
o MOESP. Observe na Figura 3.9a), em que se apresenta somente a ndo linearidade
N1, que essa ndo linearidade estdtica possui descontinuidade exatamente no ponto
de restricio em magenta. A restricdo a que o destaque se refere tem fundamento
na Suposicdo 11. A ideia é que se a entrada ndo nula que deveria retornar uma
saida ndo nula, for na verdade nula, o sinal intermedidrio também é nulo e ndo levara
informacoes dinamicas do processo para que o MOESP possa extrair. Os demais pontos
nao tém restricdo, por isso uma escolha arbitraria foi feita do ponto destacado em azul
na Figura 3.9a) para a aplicagdo do nivel ndo nulo do PRBS. Os sinais de entrada,
intermedidrio e de saida sdo apresentados na Figura 3.9b). Notam-se varia¢des da
saida mesmo em instantes em que ndo hd mudanga no sinal de PRBS de entrada u; (k).
O motivo é que nesses instantes hd mudanga na entrada u,(k) e o acoplamento da
dindmica linear faz com que todas as saidas sejam afetadas pelas varia¢des de qualquer
entrada.

O sinal PRBS é uma sequéncia que simula aleatoriedade, no entanto, é perié-
dica com periodo maximo 2" — 1, por isso é nomeada de pseudoaleatéria. Como tal
sequéncia varia somente entre dois niveis, ela é nomeada de sequéncia bindria. Por fim,
a variacdo entre os dois niveis respeita um tempo minimo. Assim o sinal permanece
em um mesmo nivel por tempo igual ou superior ao minimo e depois a troca de nivel
é feita de maneira pseudoaleatéria. Esse tempo minimo é importante para que o pro-
cesso possa perceber corretamente a entrada. Por exemplo, varia¢des rdpidas podem
ser imperceptiveis, pois quando o processo inicia a resposta a entrada se altera, por
outro lado, varia¢des muito lentas podem ser enxergadas como degraus, como pouca
informacdo dinamica. Esse problema é mais complexo para sistemas multivaridveis
Como nas implementag¢des apresentadas ao longo deste trabalho n

A sua implementagao pratica pode ser feita por um registrador com 7, € IN > 3
estdgios (Katayama, 2005). De modo que, quanto mais estdgios, maior o tempo que
a sequéncia pode ser coletada sem haver repeticdo. O projeto do sinal PRBS envolve,
portanto, a escolha do nivel, o periodo maximo e a quantidade minima de iteragdes
que o mesmo nivel permanece inalterado.

Um dos direcionamentos para identificagdo de sistemas dindmicos lineares é
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a) b)
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Figura 3.9: Sinais relacionados ao subindice 1 do ensaio dinamico realizado no processo
do Exemplo 1 para implementar a primeira etapa da metodologia de identificacdo do
modelo de Hammerstein MIMO NF. No grafico a) apresenta-se a curva estatica ndo
linear N; do processo junto a duas marcagdes. (o) indica onde ndo se tem interesse em
excitar o processo, uma vez que o sinal intermedidrio é praticamente anulado nessa
localidade. (e) indica o ponto no qual o sinal PRBS de fato foi excitado. Por sua vez,
no grafico b) pode-se consultar: os sinais do ensaio dindmico a serem utilizados na
primeira etapa da identificacdo; e o sinal intermedidrio cuja amplitude esté relacionada
ao ponto azul do gréfico a).

que o sinal PRBS deve permitir que a resposta atinja cerca de 70% do seu valor em
regime permanente (Aguirre, 2015). Esse direcionamento pode ser seguido para o
Exemplo 1 ao escolher o tempo minimo que o nivel fica fixo como 3 itera¢des. Quanto
ao periodo méaximo, é interessante que ele seja maior que a quantidade de amostras com
as quais a identifica¢do seré feita. Como serdo empregadas 400 amostras (ver Figura 3.9)
é desejavel que o periodo maximo se aproxime desse valor. Testar as possibilidades de
valores de 1, em ordem crescente, ou seja, 1, = 4,5, ...levaa 2™ -1 = 27 —-1=127.

Uma discusséo foi feita nos tltimos dois paragrafos em relagdo ao nivel e como
cada nivel fica fixo por pelo menos 3 iteragdes, o periodo maximo também é expandido
em 3 vezes de modo que ele se torna 3 - 127 = 381, ou seja, 19 amostras sdo repetidas.
Salienta-se que a escolha dos niveis foram realizadas conforme as Suposigdes 10 a 12.

Os sinais de entrada e saida apresentados na Figura 3.9b) constituem o ensaio
dindmico da primeira etapa. A finalizacdo desta etapa é consumada pela execugdo do
algoritmo MOESP, que requer os dados de entrada e saida do processo a ser identifi-
cado, além de um parametro que controla a quantidade de blocos linha das matrizes
de Hankel. A varidvel responsavel por isso é denotada #. O valor 7 foi escolhido
para a varidvel i com base nos resultados da identificagdo. Ou seja, apds identificar o
modelo completo de Hammerstein MIMO NF e fazer a validacdo é possivel verificar a
melhor escolha desse parametro por meio do RMSE. No exemplo numérico, como se
conhece completamente o sistema dindmico linear, é possivel se guiar também pelos
autovalores da matriz A estimada.
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As matrizes obtidas como resultado do MOESP foram

(3.19)

A= 0,6324 0,1378 - [—0,1327 -0,0847 o C= -1,4800 0,4940
0,1631 0,3676|’ ~ 10,0830 10,0195 -1,3232 -0,1057|’

sendo os autovalores da matriz A iguais aos da matriz A apresentada em (3.18), 0,7 e
0,3. Para executar os passos que serdo detalhados a seguir, a matriz C precisa se tornar
uma matriz identidade de modo que se aplica a transformacado apresentada em (3.5),

cujo resultado é o modelo em espago de estados que caracteriza a parcela dindmica
linear do modelo de Hammerstein MIMO NF

. [00750 05625] , [02373 0,1350 .
l—0,2500 0,9250]’ [0,1668 0,1100] e C=L (3:20)

Finalizada a primeira etapa, direciona-se a atengdo para a segunda etapa a
fim de estimar o subsistema estdtico ndo linear. O ensaio completo realizado sobre
o processo é composto por p + 1 faixas, ou seja, 3 faixas, uma vez que p = 2 no
atual Exemplo 1. A primeira corresponde ao sinal PRBS e as outras duas sdo sinais
multiniveis aplicados em cada entrada para fazer a identificacdo da parcela estatica ndo
linear. Nessa segunda etapa, busca-se captar o comportamento estatico ndo linear do
processo; por isso, é importante excursionar os sinais de entrada pela faixa mais ampla
possivel. Como na metodologia apresentada em (Jia et al., 2005), os sinais utilizados
sdo os sinais multiniveis, que estdo apresentados na Figura 3.10a). A cada iteracdo a
amplitude é uma amostra diferente de uma distribui¢do uniforme definida como

Uy, 04), (3.21)

em que u, ¢ a média e 0, é o desvio padrdo. Para gerar o sinal da Figura 3.10a) a
distribuicao é caracterizada por U(5,10/ V12). No total foram geradas 800 amostras para
cada entrada, sendo 400 para cada uma das duas faixas na Figura 3.10a) e as primeiras
400 amostras descartadas. Os sinais correspondentes de saida sdo apresentados na
Figura 3.10b).

Os dados que completam os pré-requisitos para aplicar a metodologia NF de
identificacdo da curva ndo linear sdo os parametros Sy, p e A. As escolhas dessas
variaveis foram feitas segundo o valor final de RMSE da validacdo do modelo de
Hammerstein MIMO. Os valores indicados foram S;5 = 0,98, S0 = 0,989, p1 = 1,
p2 =1, A4 =01e A, = 0,1. A partir desses parametros e dos sinais de entrada e
saida da Figura 3.10 o algoritmo NF apresentado na Subsecao 3.4.2 foi implementado,
resultando em N; = 36 clusters para a primeira entrada e N, = 49 clusters para a segunda
entrada.

Como resultado de aplicar um sinal ndo nulo somente em u;(k) o tinico sinal
intermediario ndo nulo é v;(k). No entanto, todas as m saidas respondem ao estimulo.
Por isso podem ser utilizadas p - m combinagdes de entrada e saida para estimar as
curvas estaticas ndo lineares. Tendo em conta tais combinagdes, a implementacdo do
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Figura 3.10: Sinais empregados para a identificagdo das curvas estdticas ndo lineares do
Exemplo 1. Em a) apresentam-se os sinais multinivel e em b) as respectivas respostas.
Na primeira faixa que estd a esquerda somente a entrada u; (k) € ndo nula, enquanto na
segunda faixa que esta a direita apenas a entrada u,(k) é ndo nula.

EaN
Algoritmo 1 resultou em 4 estimativas de parametros consequentes 3, sendo 2 re-
lacionados a primeira entrada e consequentemente a Nj(-) e outros 2 relacionados a

EaN EaN
segunda entrada e a N,(-). Ou seja, os parametros estimados 91, e 91, geram estima-

)
tivas da mesma ndo linearidade N;(:) a partir do conjunto de dados {u;(k), yl(k)}kl\]:N1 e

(1)

N : : .1 .
{ur(k), y2(k)}, [, respectivamente. O mesmo efeito ocorre para a segunda néo lineari-
dade a ser estimada. Desses resultados, seleciona-se um para cada entrada conforme o

valor normalizado do RMSE de valida¢do do modelo de Hammerstein que eles geram.

No exemplo desta subsecdo, os menores valores de RMSE normalizados foram
0,0144 e 0,0127 resultantes do emprego de @1,1 para a primeira entrada e ‘§2,2 para a
segunda entrada. As curvas estdticas ndo lineares identificadas sdo apresentadas na
Figura 3.11. Para exibir as curvas, o sinal de entrada é variado linearmente em degraus
ascendentes por toda a faixa de excursdo permitida, ou seja, de 0 a 10 e, em seguida,
aplicado tanto no processo como no modelo. Salienta-se que o degrau é mantido por
tempo suficiente para que os efeitos dinamicos ndo mais interfiram e seja possivel
coletar o valor em regime permanente. Mostra-se na Figura 3.11 os valores em regime
permanente da saida, uma vez que, na pratica, ndo ha acesso ao sinal intermedidrio.
Devido ao valor em regime as varidveis de saida sdo denotadas com a barra sobre elas.
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Esse foi o resultado estatico do modelo de Hammerstein MIMO NF. Para validagao

a) b)
2 —ak) —— 0k 2 — (k) —— (¥
o 15} o 15
] ]
=} =
= = \
AR AR
E 5
0.5 0.5 :
0 : 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
uy (k) uz (k)

Figura 3.11: Validacdo da caracteristica estdtica do Exemplo 1. O modelo de Ham-
merstein estimado por meio da metodologia NF MIMO é comparado ao processo por
meio de dados estdticos da saida. Para realizar o ensaio foram empregados degraus
ascendentes variando a amplitude de 0 a 10. Em a) apresenta-se a valida¢do da primeira
curva estatica N e em b) da segunda curva estética N,.

completa, incluindo a dindmica, um sinal multinivel diferente daquele utilizado para
identificacdo é empregado. Assim realiza-se um novo ensaio no processo, cujos sinais
de entrada sdo sinais multiniveis aplicados simultaneamente as entradas. Ou seja,
sdo dois sinais multiniveis diferentes sendo aplicados ao mesmo tempo nas entradas
do processo e do modelo. Os resultados sdo comparados em um mesmo grafico na
Figura 3.12.

3.5.2 Exemplo 2

Como estabelecido no Exemplo 1, considere também para o Exemplo 2 um
processo de Hammerstein composto por p = 2 entradas e m = 2 saidas e que as ndo
linearidades estaticas Ni(:) e N>(:), ambas com entradas limitadas entre 0 e 5, sdo
independentes entre si. A representagdo matemaética para as duas curvas néo lineares
sao
2 — cos(3uq(k)) — exp(=us(k)), ui(k) <3,

3, uy(k) > 3,
tanh(2uy(k)), ux(k) <1,5,
va(k) = Na(ua(k)) = {exp(uz(k))—l (k) > 1,5.

exp(iz () +17

v1(k) = N1(ua(k)) = {
(3.22)

Ambas ndo linearidades foram utilizadas separadamente em exemplos em (Jia et al.,
2005) e (Jia et al., 2016) e, aqui, serdo identificadas em conjunto na estrutura de um
modelo de Hammerstein MIMO. Em seguida, os sinais intermedidrios que carregam
a informacdo ndo linear estdtica sdo empregados como entrada da dindmica linear
representada pelo modelo em espaco de estados de segunda ordem descrito pelas
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Figura 3.12: Validagdo completa do modelo de Hammerstein MIMO NF identificado
no Exemplo 1. Os gréficos a) e b) apresentam o resultado da validagdo sobrepondo a
comparagdo entre a saida do processo e do modelo. Os valores de RMSE obtidos foram
de 0,0144 e 0,0127 para as saidas 1 e 2, respectivamente.

matrizes

A= 0,9608 —0,0395 B - 0,0699 0,1
~ 10,0607 0,9048 |’ | 01 -0,1748

], e C=1. (3.23)

Diferente do desenvolvimento feito no Exemplo 1, o sistema apresentado em (3.23)
serd afetado por ruido branco de medicdo, caracterizado por uma distribui¢do normal
definida como

N(ti,00), (3.24)

sendo (i, a média e g, o desvio padrdo. O MOESP pode estimar as matrizes em espago
de estados mesmo com a presenca desse tipo de ruido, de modo que as matrizes a
serem aplicadas no Algoritmo 1 continuam sendo esperadas como representativas, tal
como eram no caso sem ruido.

Conforme a metodologia desenvolvida, sdo necessarias (p+1 = 2+1 = 3) faixas
distintas do sinal de ensaio, das quais a primeira é constituida de um sinal PRBS e as
subsequentes sdo sinais multiniveis que excitam apenas uma das entradas em cada
faixa. Essas caracteristicas gerais podem ser vistas com clareza na Figura 3.13. Na
faixa 1, encontra-se o sinal PRBS a ser utilizado para a identificar o modelo dindmico
linear. A amplitude ndo nula do sinal foi escolhida como 1 para ambas entradas,
excitando pontos que ndo anulam os sinais intermedidrios e consequentemente os de
saida, ou seja, respeitando as Suposi¢des 10 a 12. Além disso, o intervalo minimo no
qual um patamar permanece fixo foi definido como 3 itera¢des, de modo que a resposta
pudesse atingir aproximadamente 70% do seu valor em regime permanente.
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Figura 3.13: Sinais da primeira realizacdo utilizados para identificacdo no Exemplo 2 do
Capitulo 3. Em a), o sinal PRBS estd na primeira faixa e os sinais multinivel aplicados
a uma entrada de cada vez estdo nas duas faixas seguintes, 2 e 3. Em b), estdo as
respectivas respostas.

Enquanto para a identificacdo da dinamica linear é mais interessante projetar
um sinal de teste que permaneca em torno de um ponto de operagdo, para identificar
a ndo linearidade estatica é importante excursionar o sinal de teste por faixas amplas,
a fim de captar os efeitos ndo lineares. Dito isso, permitiu-se que o sinal multinivel
excursionasse por uma faixa de valores entre 0 e 5, em busca de captar os efeitos ndo
lineares. As amplitudes do sinal foram geradas seguindo uma distribuicdo uniforme

com u, =5/2eo0, =5/ V12, ou seja, U(5/2,5/ \/ﬁ).

O ruido de medicdo adicionado as saidas simuladas foi gerado por meio de
uma distribui¢do normal caracterizada por u, = 0 e 0, = 1/6, N(0,1/6) que resulta
em uma relagdo sinal ruido (SNR, do inglés Signal Noise Ratio) de aproximadamente
21 dB para ambas saidas. Com a intengdo de verificar os efeitos dessa adigdo de ruido
na identificacdo, foram tomadas 1000 realiza¢des de todo o processo, gerando 1000
modelos diferentes.

O conjunto de dados de entrada e saida exibidos na faixa 1 das Figuras 3.13 a)
eb) foram aplicados no algoritmo MOESP descrito com mais detalhes na Subsec¢do 2.5.1.
Como parametro de projeto escolheu-se a quantidade de blocos linha da matriz de
Hankel como h = 7. Uma vez que foram tomadas 1000 realiza¢des de ruido de medigdo,
as matrizes estimadas sdo ligeiramente diferentes em cada execugdo, de modo que
se apresentam somente as matrizes resultantes da primeira realizacdo. Ademais, o
resultado completo sera apresentado na forma gréfica.
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A matriz C estimada pelo MOESP na primeira realizagio foi

C =

~[-26252 15810
[—3,0241 —1,8912]' (.25

Aplicar a transformacdo de similaridade (3.5) resultou no seguinte modelo em espago
de estados

. 09624 -0,0409] , [0,1819 0,0977 A
- [0,0602 0,9023] b= [0,2628 —0,1793] e C=1I, (3.26)

que tem autovalores 0,9323 + 0,0396., proximos ao da matriz A apresentada em (3.23)
que sao 0,9328 + 0,04024, sendo L a notagdo da parte imagindria, ou seja, £ = V-1.

Como parametros de projeto da identificacdo dos blocos estéticos ndo lineares
pela metodologia NF foram selecionados Sio = 0,98, Sp90 = 0,998, p1 = 1, p» = 1,5,
Ap =01e A, =0,1. A partir desses parametros e dos N(l) + N(z) 1300 dados de
entrada e saida exibidos nas faixas 2 e 3 da Figura 3.13 foram obtldos N;=16e N, =43
clusters em todas as realiza¢des. Note que mesmo com a adi¢do de ruido, a quantidade
de clusters formados nao foi alterada entre as realiza¢des. Isso ndo é verdade sempre e
torna-se menos provavel a medida que se aumenta a variancia do ruido, entretanto a
variabilidade da quantidade de clusters ndo é um problema. O problema é a presenca
do ruido que pode interferir na acurdcia dos modelos obtidos. O tratamento aplicado
no contexto desta dissertacdo consiste em empregar o MOESP que pode tratar ruido
branco de medigéao.

O Algoritmo 1 foi implementado para cada realizagdo ao considerar todas as
combinagdes de entradas e saidas, 0 que resultou em duas possibilidades de parametros
consequentes para a pr1me1ra entrada u;, sendo elas 81 1€ 81 » e duas para a segunda
entrada u,, as quais sdo 821 e 822 Segundo os indices RMSE obtidos dos dados de
validagdo dinamica, a melhor combinacio foi entre 91 cuja curva estdtica resultante
estd apresentada na Figura 3.14a) e S22 que origina a curva estatica da Figura 3.14b).

Destaca-se que ambas curvas obtidas com a metodologia NF proposta possuem
desempenho superior ao caso polinomial, para um polindmio de ordem 10. Como
citado anteriormente, as curvas estaticas do processo foram retiradas de (Jia et al.,
2005). Nesse artigo os autores comparam as curvas obtidas por sua metodologia NF
SISO com polindmios aproximadores de ordem 10. Esse valor é utilizado devido a tal
ordem retornar o melhor modelo polinomial em termos quantitativos.

Na Figura 3.15 apresenta-se uma comparagao entre a metodologia com a fungao
polinomial e o sistema NF. O ensaio consiste em aumentar a quantidade de dados N ;\?
utilizados para identificagdo da curva estdtica ndo linear N; nas duas metodologia
e verificar qual delas tem desempenho superior em termos de RMSE. Pelas retas
ajustadas, nota-se que os indices RMSE obtidos para o modelo de Hammerstein NF
estdo abaixo dos indices do modelo polinomial em todas as faixas testadas.

A validagdo por simulagdo livre do modelo identificado pode ser observada
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Figura 3.14: Validacdo da nuvem de curvas estaticas da entrada u; em a) e u; em b).
A priori ndo se conhece o sinal intermedidrio, a vista disso, considera-se como dados
formadores da curva estatica ndo linear a relacdo em regime permanente entre a entrada
e a saida em diversos pontos de operacdo.
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Figura 3.15: Relacdo entre o aumento de ntimero de amostras na identificagdo da curva
estdtica e 0o RMSE da validac¢do dindmica. Modelo Hammerstein NF (+) e polinomial

().

na Figura 3.16. Para produzi-la, foi gerada uma nova realizagdo de sinal multinivel
conforme a distribuicdo uniforme U(5/2,5/ \/ﬁ) com 400 amostras para cada entrada.
As saidas do modelo de menor RMSE produzidas ao utilizar o sinal multinivel como
entrada sdo apresentadas nas Figuras 3.16 a) e b), bem como as diferengas entre a
saida do processo e dos modelos em c) e d). O indice RMSE da primeira saida foi de
0,0943 para o caso de Hammerstein MIMO NF e 0,3660 para o caso polinomial. Por
sua vez, os valores do RMSE da segunda saida foram de 0,11 e 0,1983 para os modelos
Hammerstein MIMO NF e polinomial, respectivamente.

3.6 Conclusao

Neste capitulo, uma nova abordagem para identificar um modelo de Hammer-
stein MIMO baseado em sistemas NF e técnicas de subespaco foi apresentada. A ndo
linearidade estética foi representada por uma rede NF com regras Takagi-Sugeno de
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Figura 3.16: Validacdo dinamica por simulacdo livre, partindo de condic¢oes iniciais
nulas em 1000 realizacbes. Em a) apresenta-se a comparagdo da primeira saida do
modelo de Hammerstein (o NF e o polinomial) com o processo e logo abaixo apresenta-
se a diferenca entre eles. Em b) comparam-se os sinais da segunda saida, na parte
superior estd a dindmica no tempo e na parte inferior o erro de estimativa.

ordem zero e a dindmica linear por um modelo MIMO em espaco de estados. A rede de
4 camadas mostrou-se capaz de captar e aproximar curvas com néo linearidades fortes
a partir de dados de entrada e saida (Jia et al., 2005). A dindmica linear foi identificada
utilizando o MOESP que é um algoritmo de subespacos. Dadas essas escolhas, a iden-
tificacdo herdou certas vantagens da representacdo em espaco de estados. Cita-se, por
exemplo, a facilidade para extensdo ao caso MIMO, a possibilidade de realizar o projeto
dos controladores diretamente em espago de estados e a dispensa da delicada etapa
de escolha de estrutura de modelos como ocorre com o ARX em (Jia et al., 2016). O
algoritmo desenvolvido foi aplicado em dois exemplos simulados com quantidade de
entradas iguais as de saidas, nos quais se constatou a eficacia da abordagem proposta
para identificar modelos MIMO de Hammerstein com néo linearidades fortes, mesmo
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na presenga de ruido de medigdo branco.



Capitulo 4

Identificacao de Histerese MIMO
Empregando MPSO e Métodos de
Subespaco

4.1 Introducao

Uma particularidade que caracteriza a presenga da histerese em um sistema é
a persisténcia de um lago quando se traga um grafico entre os dados de entrada e saida.
Esse laco é formado a medida que o sinal de entrada tem sua frequéncia aproximada
de zero. O sinal deve ser caracterizado por um periodo de carga (monotonicamente
crescente) e outro de descarga (monotonicamente decrescente), como, por exemplo,
uma onda senoidal ou triangular. Isso motiva o emprego do termo ndo linearidade
quase estdtica, uma vez que a histerese é um fendmeno que depende das entradas
passadas e, portanto, tem memoria, mas se manifesta em frequéncias préximas de
zero (Noél et al., 2017).

Neste capitulo o modelo de Hammerstein sera utilizado para descrever esse
fendmeno nao linear que é a histerese e também a dinadmica linear do ponto de vista
dos dados de entrada e saida. A parcela quase estdtica ndo linear do modelo de
Hammerstein serd representada por um modelo GRDPI enquanto a parcela dinamica
LIT sera representada em espaco de estados.

Apesar de haver trabalhos que apresentam maneiras de modelar processos
SISO com a presenca de histerese, como (Aljanaideh et al., 2018, 2019, 2022) e (Al
Janaideh et al., 2023), poucos artigos desenvolveram o caso MIMO, como foi feito
em (Rakotondrabe, 2017). No entanto, mesmo em (Rakotondrabe, 2017) a extensao
multivaridvel é feita somente para a ndo linearidade, ou seja, ndo é voltada para os
MBIs. Nesse contexto, propde-se neste capitulo uma metodologia em duas etapas para
identificar sistemas MIMO com histerese por meio dos modelos de Hammerstein.

Para esse desenvolvimento, na Se¢do 4.2, apresenta-se a extensao ao caso MIMO
para a representagdo do modelo GRDP], introduzido na Subsegdo 2.4.3. Com relagdo
a parcela dindmica linear uma extensdo direta dos casos existentes na literatura ndo
é interessante, uma vez que focam em modelos de dificil abordagem para sistemas
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MIMO, como é o modelo autorregressivo com entradas exégenas. Uma representagao
adequada para a parte linear multivaridvel é o modelo em espaco de estados (Verhaegen
e Dewilde, 1992a). Dessa forma, essa representacdo serd utilizada para modelar a
parcela dindmica linear.

Neste capitulo, o problema de pesquisa é anunciado na Segdo 4.3. As repre-
senta¢des do modelo de Hammerstein sdo definidas como um modelo GRDPI seguido
de um modelo em espaco de estados, ambos orientados para o cendrio MIMO. Na
Segdo 4.4 descreve-se o procedimento completo de identificacdo, incluindo os algorit-
mos para implementar uma versdo modificada da otimizacdo por enxame de particulas
(MPSO, do inglés Modified Particle Swarm Optimization) e o MOESP, usados para iden-
tificar o modelo GRDPI e em espaco de estados, respectivamente. Por fim, a Se¢do 4.5
é dedicada a dois exemplos numéricos nos quais se verifica a eficicia da metodologia
proposta e, a conclusdo do capitulo é feita na Segédo 4.6.

4.2 Modelo GRDPI Multivaridvel

A parcela ndo linear do modelo de Hammerstein MIMO foi representada
na Figura 2.2 de duas maneiras distintas. Na primeira, mostrada no diagrama a),
cada entrada é transformada em um sinal intermediario por uma tnica curva ndo
linear, ou seja, as fungdes N;(ui(k)) sdo completamente independentes entre si. De
outro modo, na segunda maneira, exibida no diagrama b), todas entradas sdo pro-
cessadas por cada uma das nédo linearidades, dando origem ao sinal intermedidrio
vi(k) = Ni(ui(k), uz(k), ..., u,(k)). Nesse segundo caso, quando somente uma entrada é
excitada, todos os sinais intermedidrios podem corresponder ao estimulo. Portanto,
apesar da separacdo no diagrama entre as fun¢des ndo lineares, os sinais podem ser
cruzados, ou seja, a entrada u;(k) pode afetar até mesmo um sinal intermedidrio v.(k),
caracterizando-a como mais geral que a primeira maneira. A notagdo # i no subindice
expressa qualquer sinal intermedidrio com o indice diferente de i.

Inteirado dessas nomenclaturas, considere a seguinte definigdo acerca da his-
terese multivaridvel com p entradas e p saidas intermedidrias.

Definicao 4.2.1 (Rakotondrabe, 2017) Uma histerese multivaridvel pode ser representada por
um vetor com ndo linearidades N; — sendo pelo menos uma delas uma histerese — com p
entradas u;,i =1, ..., p e o saidas intermedidrias v,1 =1, ...,0

[01(K)]  [Milua, ... ui, e u,](6)]

S
Il

vlik) = Nl[l/ll,...,L;,‘,...,up](k) . 4.1)

»vg(k)_ _N@[ul, e U, .,u,,](k)d

Foi destacado por Rakotondrabe (2017) que a estrutura do modelo e, portanto,
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o procedimento de identificagdo podem diferir se o nimero p de entradas é oundo igual
ao numero ¢ de saidas intermediarias em (4.1). Desse modo, nomenclaturas definidas
em termos das quantidades de entradas e saidas podem ser titeis na sequéncia. Quando
p = o, ahisterese multivaridvel é quadrada. Em contrapartida, quandop # g, a histerese
multivaridvel é retangular. A vista disso, para um sistema com histerese retangular,
diz-se que ele é subatuado se p < p e superatuado se p > ¢. De outro modo, um sistema
quadrado com histerese, ou seja, p = g, é chamado de totalmente atuado.

Se a histerese apresentada em cada saida intermedidria for interpretada como
uma soma dos efeitos individuais, o modelo nédo linear multivariavel na Defini¢ao 4.2.1
pode ser escrito como uma soma dos efeitos de cada nédo linearidade como

R Mu®)]
v1(k) i=1
3= o) = fl N L] ®)), (4.2)
_Ug(k)_ p ‘
£ N1l

em que cada elemento N, ;[u;](k) é uma ndo linearidade do tipo histerese ou um ganho
linear, sendo necessariamente pelo menos um deles uma histerese. Com essa condicao,
o operador é, portanto, chamado de operador com histerese multivaridvel. Em diver-
sos sistemas que utilizam atuadores piezoelétricos ou magnéticos, geralmente toda a
diagonal é do tipo histerese (Habineza et al., 2015). A diagonal principal é caracterizada
pelos operadores de transferéncia direta e os elementos fora da diagonal principal sdo
os operadores de transferéncia cruzada. Se todos os acoplamentos cruzados sdo nulos,
entdo a histerese multivaridvel se resume a vérias histereses monovaridveis indepen-
dentes, como foi apresentado na representacdo KU, que é um cendrio mais bésico e
envolve o escopo desta dissertacdo.

Para compreender o caso multivaridvel a ser empregado neste texto, considere

que a saida de cada um dos modelos GRDPI que compde o modelo multivaridvel é
dada por

vik) = Ni(Bi[ui(k)), i=1,....p, (4.3)

em que B; é um conjunto que descreve as duas fun¢des generalizadas de borda, a
esquerda e a direita. Conceitualmente isso significa que as histereses tratadas sdo inde-
pendentes, de modo que as saidas podem ser organizadas vetorialmente da seguinte
maneira

[01(k)]  [N1(B1[u1](k))]

vik) | = | Ni(Biluil(k)) |- (4.4)

| Up (k) _Np (B, [up](k))_
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Note que como se trata de uma histerese totalmente atuada (p = @) o indice ¢ que
em (4.1) e (4.2) indicavam o sinal intermedidrio, foi omitido, pois i = 1. Para apresentar
uma notagdo ainda mais reduzida, a igualdade (4.4) pode ser reapresentada como

d(k) = N(BLI(K)), (4.5)

ou seja, as varidveis sem o subindice e com a seta indicam variagdo em i de acordo com
a quantidade de entradas de 1 a p.

Observagdo 7 Com o objetivo de reduzir a notagdo, vetores como [uy(k), ... ui(k), ... u,(k)]"
serdo representados por varidveis simples sem subscrito da entrada i, mas com o sobrescrito de
uma seta apontada para a direita, como u(k). O mesmo também é vilido para T, N e B além de
outras varidveis que ainda serdo discutidas mais a frente como 7, 5, @, FeV. Ou seja, todas sdo
matrizes com p linhas e demais dimensodes adequadas, de modo que qualquer subscrito adicionado
ndo terd relagdo com a entrada a qual a varidvel pertence, mas sim as outras dimensoes. Por
outro lado, vetores com o indice dependentedel = 1,2, ..., m como [y1(k), ..., yi(k), ..., yn(k)]"
podem ser denotados por (k).

Para decidir entre as duas fun¢des de borda apresentadas em (2.9) e (2.10)
outras caracteristicas da estrutura serdo exploradas ao variar o sinal de entrada. O
teste consiste em empregar uma amplitude diferente daquela aplicada nos testes da
Figura 2.7, que servird de comparacdo. O valor da amplitude empregada nos testes
da Figura 2.7 eram unitdrios e passardo a valer 5. Com esse valor a parcela ctibica da
fungdo polinomial resulta em ntiimeros elevados se comparados a ordem de grandeza
da entrada, enquanto a funcdo tangente hiperbdlica mantém sua resposta na faixa de
-1 a 1. Esse contraponto pode ser observado na Figura 4.1 ao comparar os testes em
a) e b). Desse modo, o valor de b, que faz o resultado de (2.9) se tornar mais préximo
da ordem de grandeza da entrada pode ser desafiador de identificar por ser sensivel
a variagdes de entradas maiores que a unidade. Por outro lado o resultado de (2.10)
tica limitado entre -by e by de modo que a sensibilidade ndo é um problema para esses
parametros. Como um dos objetivos do exemplo a ser apresentado na Subsegao 4.5.1
é o de estimar pardmetros préximos dos originais do processo conhecido, escolheu-se,
de forma conservadora, manter os parametros do processo com pequenas variagoes.
Desse modo, adota-se como envelope o seguinte conjunto de fun¢des fundamentado
em (2.10)

4 {ée — max(|il])8, tanh(G,i(k)), )

By = max(|il)0s tanh(84ii(k)),

- >
sendo B, e B, fungdes envelopes continuas para as bordas esquerda e direita, respecti-
5 03

vamente e, 0; a 0, vetores de constantes a serem estimados que controlam a forma das

funcdes.
503
O fator max(|i]) foi adicionado para que os vetores 6; e 65 ndo tivessem que
compensar o ganho associado ao sinal de entrada. Note que com ele o sinal de saida da

funcdo que altera a borda deixa de variar de — 61 a 61 e passa a variar de — max(lLﬂ)@l a
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a) b)
150 ‘ ‘ ‘ o ‘ ‘ ‘
w4 u tanh(u) |
—0,1u° +-u ——0, 1tanh(u)
B2’ +0,1u ’ 0.5 ||——tanh(0, 1u)
0, 1u” + 0, 1u 0,1 tanh(0, 1u)
=
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Figura 4.1: Teste do comportamento das fungdes de borda polinomial e tangente hi-
perbdlica quando a entrada é variada de -5 a 5. Em a) apresenta-se o resultado para a
funcado polinomial B, e em b) para a fungdo tangente hiperbdlica By,.

> : , : >
max(|if])6;, ou seja, acompanha o ganho do sinal de entrada, sem precisar alterar o 6;.

=
O mesmo raciocinio se aplica a 0.

A segunda questdo a ser discutida na implementagdo do modelo GRDPI é
com relagdo a dependéncia da taxa. Sejam 71 (ii(k)), . .., x, (#i(k)) os vetores de disparos
dindmicos de cada um dos operadores do modelo GRDPI que podem ser descritos
como

6, max(|))(j — 1) .\ 52|Aﬁ(k)/TS|TS _ g, max(|i])(j — 1) N 52|Aﬁ(k)l
Np max(ji]) Np max(|i])’

7i(it(k)) = (47)

sendo 0; e 0, vetores de constantes a serem estimadas e AiZ(k)/Ts = (i(k) — it(k — 1))/T,
uma aproximacao discreta da derivada para um periodo de amostragem T.

Como foi desenvolvido para as fungdes de borda, algumas adi¢des serdo con-
sideradas para remover a parte dos ganhos correspon_)dentes a valores méximos das
entradas ou saidas que recairiam sobre os parametros 0 e deixa-los como competéncia
da estrutura do processo definido, tornando o pardmetro a ser estimado menos sensi-
vel. A primeira alteragdo proposta em (2.14) é que a parcela mais a esquerda ap6s o
sinal de igualdade terd sua amplitude variada de acordo com um percentual da entrada
de modo que se adiciona o fator max(|if])/Np. Destaca-se que Np normaliza a primeira
parcela de ﬁ(ﬁ(k)) e max(|il]) o torna proporcional a amplitude da entrada. Com relagao
a segunda parcela, a participacdo e, portanto, a dependéncia que havia com relagdo
ao periodo de amostragem é removida ao multiplicar a parcela pelo préprio periodo
de amostragem. Note que isso poderia tornar sinais abruptos, como o sinal PRBS, um
problema, uma vez que eles tem derivada com valor tanto maior quanto menor for o
periodo de amostragem. Além disso, esse efeito também é normalizado ao dividir a
parcela pela méxima excursdo da entrada.
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Tendo feito essas escolhas, o operador play do modelo GRDPI pode ser definido
como . ‘
B + 7(1i(k)), se Ati(k) <0eé; <0,
GR oy [ BIK) = { Ba - 7(ii()), se Ail(k) >0 e & >0, (4.8)
gﬂr”j(i?(k)) [Bl(k-1), c.c,

em que & = B, + 7(il(k)) - g?zﬁ(ﬁ(k))[é](k ~1)eé& = By - F(illk) - g?zﬁ(ﬁ(k))[é](k ~1).

Assim,

Np
) = 6B+ Y 01GR: ) [B10), (4.9)
j=1
define a saida do modelo GRDPI. Os parametros a estimar podem ser organizados em
uma matriz © € RPNV, sendo Ny a quantidade total de varidveis a serem estimadas,
ou seja, Np + 1 parametros dos operadores play, 4 pardmetros das fun¢des de borda e
2 parametros dos disparos dindmicos. Nesse caso Ny = Np + 7, ficando a matriz de
parametros configurada do seguinte modo sem motivo para ordenacdo

-

62[6_)010_)1 é)Npié)l 5419_)1 52] (410)

4.3 FormulacaodoProblemaparaNao Linearidades Quase
Estaticas

Considere o modelo de Hammerstein multivaridvel em tempo discreto apre-
sentado na Figura 4.2. Ele foi introduzido no Capitulo 2 e é reproduzido novamente
aqui por conveniéncia para destacar determinados aspectos. Na Figura 4.2, nota-se
que cada entrada u;(k) se relaciona com uma e, apenas uma, varidvel intermedidria
vi(k) por meio de uma funcdo ndo linear N; que representa uma histerese, para cada
i=1,2,...,p. Nasequéncia, uma fun¢do dindmica linear multivaridvel L, relaciona os
sinais intermedidrios v;(k) com as saidas y(k), I = 1,2,...,m. Os elementos destacados
em vermelho sdo desconhecidos, de modo que apenas os sinais de entrada e saida, em
preto, constituem informacao acessivel.

Em um primeiro momento, suponha que os sinais intermediarios — que
recorda-se ao leitor que podem ser denotados por d(k) (ver Observacdo 7) — sejam
todos conhecidos. A vista disso, com um ensaio estatico adequado pode-se coletar um
conjunto de Ny dados nao lineares {ii(k), 77(k)}k1\]:N1 e, em seguida, ajustar uma curva que
aproxime a parcela ndo linear N. Adicionalmente, um segundo ensaio dindmico pode
ser executado resultando em outro conjunto com N; dados {d(k), ]7(k)}kN:L1 para estimar a
parcela linear £. Como é comum que a suposi¢do proposta ndo se aplique na prética,
o desconhecimento do sinal intermedidrio eleva o grau de complexidade do problema.
Todavia, empregar a separagao dos subsistemas, como se observa na Figura 4.2, intro-
duz a possibilidade de cancelar somente a ndo linearidade e obter um sistema dinamico
linear, no qual as técnicas cldssicas de controle se aplicam (Dorf e Bishop, 2011). Em
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ui(k V1
(. ) RS '(k’)= Y1 (.k)
L
up (k) NoO) ’Up(k)= Ym (k)

Figura 4.2: Representacdo do modelo de Hammerstein KU multivaridvel em malha
aberta com distin¢do de cores para os dados conhecidos e desconhecidos. Os elementos
pintados de vermelho sdo desconhecidos. Ou seja, somente os sinais de entrada u;(k),
i=1,2,...,pesaida yi(k), | = 1,2,...,m, sdo acessiveis para medi¢do. Cada uma das
ndo linearidades N representam um subsistema GRDPL

busca de preservar tal caracteristica proporcionada pelo modelo de Hammerstein, a
estratégia proposta neste capitulo consiste em estimar os sinais intermediarios t(k) e os
subsistemas Nj, parai =1,2...,p e L. Como foi feito, na Segdo 3.4, destaca-se aqui,
de maneira sucinta, as consequéncias do desconhecimento do sinal intermediério na
metodologia.

Observagdo 8 Do ponto de vista dos dados de entrada e saida, um sistema descrito por
{AN;, L]} ndo difere de outro descrito por {N;, L}. Ou seja, como o sinal intermedidrio é
desconhecido, os subsistemas podem ser estimados a menos de um fator de escala A, também
desconhecido.

A identificagdo de cada uma das parcelas é feita por meio de duas etapas
diferentes, inclusive sendo a justificativa para o nome do método: identificacio em
duas etapas. Uma das etapas objetiva estimar os paradmetros do elemento ndo linear N
e, a outra, estimar os pardmetros da parte linear £. Sem entrar em detalhes, o conceito
do ensaio realizado na primeira etapa é aplicar um sinal lento, ou até mesmo constante,
que permita ao processo entrar em regime permanente. Desse modo, a dindmica ndo
terd mais influéncia e, portanto, o sinal de saida ird se tornar uma versdo escalonada
do sinal intermedidrio. Por sua vez, na segunda etapa espera-se captar a dindmica
linear presente no processo, de tal modo que o sinal a ser aplicado precisa respeitar a
premissa da persisténcia de excitagdo. Ainda no contexto da segunda etapa, devido a
caracteristica quase estdtica da histerese, um terceiro ensaio é realizado para ajustar os
ganhos do modelo na perspectiva entrada-saida. Partindo do pressuposto que esses
trés ensaios tenham sido realizados corretamente, formula-se o seguinte problema.

Problema 3 Dados trés conjuntos de medicdes de entrada e saida do processo, o problema sob
estudo é divido em duas etapas. A primeira delas consiste em estimar os pardmetros (4.10)
de N; do modelo de Hammerstein GRDPI apresentado em (4.9). Para executar essa etapa
emprega-se os dados em regime permanente de um ensaio cuja entrada é uma sequéncia de
degraus ascendentes e descendentes {ii(k), i;'/(k)}szNl. E, de forma complementar, a outra etapa
consiste em obter as estimativas da ordem e das matrizes do modelo em espago de estados (1.1b)
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e (1.1c) a partir de outros dois ensaios. Um deles é utilizado para identificar os pardmetros, cuja
entrada é um sinal PRBS {ii(k), i](k)}fj;l e, 0 outro, para captar o ganho total das entradas para
as saidas, cuja entrada é um sinal que exite as caracteristicas estiticas e dindmicas do sistema
em uma ampla faixa como um sinal de carga e descarga {id(k), ﬁ(k)}kal.

4.4 Associacao entre o MPSO e o Algoritmo de Subespaco

Em primeira andlise, a identificacdo de modelos de Hammerstein necessita
do conhecimento dos sinais intermediarios (k). Por exemplo, pressupondo que os
sinais (k) fossem conhecidos, uma possivel estratégia seria ajustar polindmios para
estimar as fungdes nao lineares N por meio de dados coletados em regime permanente
{i(k), 5’(k)}kN:N1. Além disso, técnicas de identificacdo poderiam ser aplicadas para obter
um modelo ARX, recorrendo aos dados dindmicos {d(k), ?(k)}szLl. Via de regra (k) sdo
sinais inacessiveis, ou até mesmo inexistentes, de maneira que o problema se torna mais
complexo (de Paula et al., 2015). Todavia, parte da simplicidade pode ser recuperada
utilizando pelo menos duas estratégias que serdo nomeadas de direta e reversa. Na
metodologia direta, primeiro identifica-se Ne depois £ enquanto na reversa a ordem
de identificagdo é invertida (como foi feito no Capitulo 3). Aqui no Capitulo 4 sera
tratada a metodologia direta, uma vez que com ela evita-se a necessidade de inverter o
sistema dinamico linear, tarefa complexa para o caso em que o modelo identificado é de
fase ndo minima (Verhaegen e Westwick, 1996; Verhaegen, 1996). Também destaca-se
que no Capitulo 3 essa inversdo ndo foi necessdria gracas a escolha especifica do sinal
intermedidrio.

A aplicacdo de degraus em processos estdveis resulta em sinais de saida cons-
tantes em regime permanente. Desse modo é possivel eliminar os efeitos da dinamica e
obter informagdes a respeito da parcela estética ao utilizar os dados em regime perma-
nente (Dorf e Bishop, 2011). Explorando esses aspectos, na estratégia direta, degraus
consecutivos crescentes e decrescentes sao aplicados na entrada do processo, de modo
que se torna possivel estimar a ndo linearidade por meio do conjunto de dados em
regime {i(k), j;/(k)}kN:Nl. Em concordancia com a Observacgao 8 a estimativa é obtida a
menos de um fator de escala desconhecido.

As duas proximas subsec¢des descrevem a metodologia proposta neste trabalho
para resolver o Problema 3, ou seja, estimar modelos de Hammerstein MIMO GRDPI
a partir de dados de entrada e saida coletados do processo. A vista disso, sugerem-
se adaptagOes na versdo do MPSO desenvolvido por Yang et al. (2013), sem as quais
nao seria possivel estimar o modelo da histerese multivaridvel considerando o acopla-
mento dindmico que a parte linear £ insere nos sinais de saida disponiveis ¥(k). Como
a metodologia é desenvolvida em duas etapas, apresenta-se cada uma delas em uma
subsecdo. Em 4.4.1 descreve-se o passo a passo para identificar o modelo da histe-
rese multivaridvel e em 4.4.2 as consideragdes sobre o emprego do MOESP elaborado
em (Verhaegen e Dewilde, 1992a) para identificar a parcela dindmica linear.
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4.4.1 Identificacio do modelo GRDPI

Uma vez definido o conceito do teste que serd utilizado para estimar o modelo
GRDPI, é importante também definir qual o método, a fim de direcionar a escolha
dos parametros. Como o modelo de histerese é nado linear e ndo diferencial, o cdlculo
do gradiente ndo pode ser formulado por expressdes explicitas. Assim, os métodos
convencionais de otimiza¢do baseados em gradiente ndo se aplicam. Embora este
problema possa ser resolvido por um algoritmo de busca direta, como o algoritmo
simplex de Nelder-Mead, ele depende fortemente de uma boa escolha de pontos iniciais
e pode estagnar com frequéncia em 6timos locais. Portanto, um algoritmo de busca
global é necessério, como o algoritmo genético, os evolutivos ou o PSO (Yang et al.,
2013).

Seguindo a abordagem proposta por Yang et al. (2013) uma otimizagdo de
enxame de particulas modificada é aplicada para identificar os pardmetros do modelo
GRDPI. Esse algoritmo recebe como entrada apenas os dados em regime permanente
coletados do processo, ndo havendo a necessidade de manter o periodo de amostragem
constante.

Com as informagdes apresentadas até o momento, pode-se explanar alguns
conceitos para direcionar a escolha dos parametros do ensaio estdtico. Os conceitos sdo
anunciados independentemente, ou seja, sem entrar em detalhes sobre a interacdo entre
eles. Todavia, deve-se ter em vista que as escolhas podem influenciar umas nas outras,
de modo que a ponderacdo de cada um dos conceitos deve ser feita pelo projetista.
Para fins de esclarecimento, considere um processo com duas entradas e duas saidas
que é composto de uma histerese construida pelo modelo GRDPI cujos parametros sdo
ordenados como apresentado em (4.10)

g_[05/02 06 07 04 02 01 03 04 02 08109 025 08 031 1
|02/ 1 09 01070108 040105061 06 1 04/1 1]
(4.11)

-

e a parcela linear é descrita pelas matrizes do sistema em espago de estados (1.1b)
e (1.1¢c)

08 03] . [01 07] . [05 04 fo4 o
A‘lo,1 0,7]’ B‘[o,s 0,9]’ C‘[oy 0,4] e D ‘[o 0,1]' (412)

A resposta ao degrau unitdrio desse processo pode ser vista na Figura 4.3a). Os degraus
sdo aplicados em cada uma das entradas por vez, mas quando ocorre a excitagdo de cada
entrada, ambas saidas respondem simultaneamente, uma vez que o modelo dindmico
linear (4.12) é acoplado.

A primeira escolha é sobre qual das saidas coletar. Note que dentro do contexto
puramente numérico no qual a dissertagdo é desenvolvida ndo ha preferéncia sobre
qualquer uma das saidas. Para perceber essa indiferenca, pode-se recordar que o
processo é definido por meio da estrutura de Hammerstein, ou seja, uma parcela nao
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Figura 4.3: Resposta ao degrau de um exemplo ilustrativo para justificar a escolha de
parametros a serem empregados no sinal de degraus crescentes e decrescentes. Em a)
apresenta-se a resposta sem ruido e em b) com ruido que resulta em SNR de 27 dB.

linear seguida por uma outra parcela linear. Como se excita apenas uma das entradas
por vez, é razodvel assumir o caso de uma entrada e varias saida (SIMO, do inglés, Single
Input Multiple Output), apresentado na Figura 4.4. Uma vez que qualquer uma das ndo
linearidades afetam todas as saidas e o modelo £ é linear, em regime permanente, as
saidas serdo copias umas das outras com ganhos diferentes. Nesta etapa o ganho nédo
é de interesse, uma vez que ele deverd ser compensado pela préxima etapa, por isso,
ndo ha preferéncia na escolha de qualquer uma das saidas. Para manter um padrdo,
durante o texto sera selecionada a que excursiona pela maior faixa.

U1—®> M()

— N

- u, (k) TAE v (k) ym(k)l f
‘ >

Figura 4.4: Esquema da influéncia da excitacdo de uma entrada por vez em todas
as saidas do modelo de Hammerstien GRDPI. Todas as saidas respondem de forma
idéntica, exceto por um fator de escala.

’Ul(k yl(k

A\ 4

Ainda com relagdo ao teste apresentado na Figura 4.3a), é possivel constatar que
a resposta de cada degrau nas diferentes entradas leva aproximadamente 100 iteragdes
para atingir o regime permanente. Ademais, na Figura 4.3b) apresenta-se a versdo do
teste afetada por ruido de medigdo branco que leva a SNR de 27 dB. Nessa ocasido, para
apresentar um tratamento ao ruido, a duragao do teste de cada degrau foi estendida por
mais 100 itera¢des com a finalidade de substituir o que antes era um ponto em regime
permanente pela média dos tltimos 100 dados. Como o ruido de medicdo é branco,
quanto mais pontos forem coletados em regime permanente, mais precisa pode ser a
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resposta. Apesar disso, também é conhecido que quanto mais pontos forem coletados,
mais tempo o processo deverad ficar inoperante para execugao do ensaio, de modo que
o projetista deve avaliar os recursos disponiveis e os beneficios decorrentes.

O dltimo parametro a ser definido é a quantidade de degraus do ensaio esta-
tico. Supondo que a coleta de dados em regime permanente seja feita em intervalos
regulares — o0 que ndo é necessario, mas facilita a visualizagdo e anélise dos gréaficos —
pode-se inferir que o tempo de ensaio aumenta de maneira proporcional a quantidade
de degraus escolhida pelo projetista. Além disso, o niimero total de degraus é exata-
mente a quantidade de dados aplicados ao MPSO, portanto, exigird maior tempo de
processamento a medida que aumenta a massa de dados.

Outro atributo que se altera com a quantidade de degraus é a precisdo desejada
ou necessdria. No entanto, foi indicado a dois pardgrafos que o ruido de medicdo
também afeta a precisdo. Para esclarecer os efeitos do ruido de medi¢do chama-se
a atengdo para o que ocorre na Figura 4.5, em que se apresenta os quatro primeiros
degraus de dois testes realizados sobre o mesmo processo apresentado em (4.11) e (4.12).
A esquerda, em a), apresenta-se um teste cujos degraus variam de 0,2 em 0,2. Por
sua vez, em b), a variacdo dos degraus é dez vezes menor, ou seja, de 0,02 em 0,02,
de modo que os pentagramas em preto, visivelmente, ndo apresentam um padrdo
monotonicamente crescente como ocorria com a variagao de 0,2. Por isso, apresenta-se
a observacao a seguir.

a) b)
0.3 : ‘
0.7+ Yo ——-up x U *x Yo ‘ Yo ——-up ok Uy K ij‘
rl'[ Jl 1 H \‘1 h iid 02+t
: WL i
E 0.4 : AT TR 2 0.1 ‘ l ’ ]‘ | “HHI “ ‘ ;
2 ‘ 2 | L g R
% LA 4 ,v i) g 0 ”‘ ‘I \ I m ‘v‘ ’ ’
T ool | i ] ‘ \
I \" l” “ ‘1 _‘\‘ .‘ 0.1F
-0.2 : ‘ 02 s ‘
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800
iteracdo iteracdo

Figura 4.5: Teste com degraus consecutivos realizado para esclarecer a justificativa da
escolha da quantidade total de degraus apds definir a amplitude total de excursao.
Em a) apresenta-se um cendrio com passo 0,2 nos degraus, cuja média em regime
permanente sempre acrescenta informacao. Por sua vez, emb), apresenta-se um cendrio
oposto no qual o erro da média em regime permanente supera o passo dos degraus
que € 0,02.

Observac¢do 9 Na Figura 4.5b) observa-se que a média dos dados em regime permanente i, do
primeiro degrau é superior a do sequndo degrau. Isso sugere que reduzir o passo dos degraus
para 0,02 é desnecessdrio, uma vez que o erro de cdlculo da média empregando 100 dados em
regime permanente é superior ao passo dos degraus. Desse modo, cabe ao projetista avaliar o
custo computacional e os ganhos de desempenho em termos de estimativa a fim de definir o passo
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para realizar o teste. Caso se julgue importante reduzir o passo para 0,02, a quantidade de dados
em regime permanente deve ser aumentada.

Ap6s coletar os dados do ensaio estdtico pode-se proceder com a implementa-
¢do do algoritmo de otimizagdo que estimard os parametros do modelo GRDPI. Para
essa tarefa, a funcdo custo é definida como

N A
6) =Y (¥ - W(k), (4.13)
k=1

na qual ¥ ¢ um sinal coletado do processo, enquanto W ¢ a estimativa do sinal ¥
produzida pelo modelo GRDPI. A varidvel ® que aparece como argumento de F indica

que W ¢ afetado pelos parametros do modelo GRDPI. Portanto, no contexto deste
capitulo, o problema de otimizacdo pode ser enunciado de maneira completa como

Nn
min F@é Z (k) — 502, (4.14)
k=1
sujeito a
3 ]ie = max( |m)91 tanh(i z,:?(k)), s
By = max(|if))6s tanh(6,(K)),
L Bi(-1 P
Py = 20— , GAT®) @16)
Np max(j])
Beo+7, (it(k)) se Aii(k) < 0e % <0,
r](u k))[B](k) By - 7(if (k)) se Ati(k) > 0e & >0, (4.17)
GRr](u(k) B](k— 1), c.c,
~ A Npoo.
(k) = 6B + Z 6,GR;, k))[B (K), (4.18)

j=1

sendo 7(k) uma estimativa da saida (k) desconsiderando os ganhos da parte linear que
serdo compensados mais adiante.

O algoritmo PSO classico seria capaz de estimar os parametros definidos
em (4.10) por meio do problema de otimizagdo (4.14), no entanto, segundo Yang et al.
(2013) a rdpida convergéncia do PSO pode prendé-lo em 6timos locais com frequéncia.
Para solucionar o impasse, eles propdem duas adi¢des ao PSO cléssico para auxiliar na
convergéencia do algoritmo. Uma delas é adotar a estratégia adaptativa, informada e efi-
caz (EIA-PSO, do inglés Effective Informed Adaptive PSO) que consiste em compartilhar
informacgoes de um grupo ao invés da melhor particula. Em termos de implementacao,
na atualizagdo da velocidade, substitui-se as varidveis que representam as melhores
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posicdes individuais e globais pelas médias ponderadas de duas particulas vizinhas e
das & melhores particulas, respectivamente (ver (4.23)). A segunda mudancga consiste
em aplicar uma mutacdo na velocidade quando a func¢do custo deixar de reduzir por K,
iteragcdes consecutivas. Essas duas alteracdes estdo destacadas em verde na Figura 4.6.

| Inicializar velocidades e posi¢des [Eq. (4.20)] |

| Inicializar e 6(®)[Eq. (4.21) ¢ Eq. (4.22)] |

>
>

| Calcular a média ponderada dos melhores égp)e 6(®) [Eq. (4.23)] |

v

| Atualizar velocidades e posi¢des de cada particula [Eq. (4.24) a Eq. (4.26)] |

| Calcular a fungdo custo de cada particula [Eq. (4.13)] |

| Calcular o melhor 6P ¢ §(®)[Eq. (4.21) ¢ Eq. (4.22)] |

Condigéo de

mutagio? Aplicar o operador de mutagdo [Eq. (4.27)] |

Condigéo de
parada?

sim

Retornar a melhor solugéo

Fim

Figura 4.6: Algoritmo MPSO cujas modificagdes em relagdo ao PSO classico recebem
destaque em verde. Adaptado de (Yang et al., 2013).

O algoritmo MPSO foi desenvolvido para o caso monovaridvel em (Yang et al.,
2013) com base em outros trabalhos como (Qi et al., 2009) e (Li et al., 2010). Desse
modo, os passos a serem descritos em detalhes foram inspirados no contetido desses
trés trabalhos. No entanto, os aspectos abordados na dissertacdo contribuem para a
elucidacdo da metodologia no contexto multivaridvel e também para esclarecimento
de alguns parametros do caso monovaridvel, uma vez que nos trés artigos citados neste
parédgrafo, ha menos espaco para a descri¢do detalhada a ser feita a seguir.

Aideiabdasicado MPSO é armazenar em @E,p), nomeada melhor posi¢do pessoal,
a localiza¢do no espago de busca que produz o menor custo histérico de cada particula
¢ até a iteragdo atual k. Por sua vez, o ponto do espago de blisca que resulta no menor
custo de toda nuvem é nomeado de melhor posigdo global ©®. Ao fim dg algoritmo,
cujos passos sdo descritos a seguir, o resultado é o valor armazenado em ©®).

e Passo 1: inicializar os parametros do algoritmo MPSO, sendo eles o ntiimero
méximo de iteragdes Knax, @a quantidade total de particulas P, a probabilidade de
ocorrer mutacgdo «a, a quantidade & de particulas utilizadas para calcular a média
ponderada global, a quantidade de iteragdes a partir da qual podem ocorrer
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mutagdes K,, as taxas de aprendizado cognitivo e social @; e @,, o niimero total
de varidveis do modelo GRDPI Ny e, por fim, os valores limites de posigdo e
velocidade ©,.;, € R™Nv, @, € R*Nv e V.. € RN, Na sequéncia, para cada
particula ¢, deve-se inicializar as matrizes de velocidade e posigdo de acordo com

‘_}5(1) = _ﬁmax + lj O] 2‘7max1

= = - = = (419)
@f(l) = ®min +UO (®max - ®min)/

sendo © um simbolo que indica a operagdo de multiplicagdo elemento a elemento
e U € RN uma matriz preenchida por amostras da distribuigdo uniforme (3.21)

ty =1/2eo0, = V1/12, ou seja U(1/2, v1/12).

e Passo 2: avaliar a fung¢do de aptiddo de cada uma das P particulas de acordo com
F(®,) apresentada em (4.14). Ainda neste passo, atualizar @i,p) por meio de

. 6P, seF@i(x+1) > FOPw),
6+ 1) [ 6700 seFGute+ 1) > AEF(0) w20
Oux+1), cc.,
e também a varidvel @;g) de acordo com
OBk +1) = min(@P(x + 1)), £=1,...,P, (4.21)

ou seja, seleciona-se a melhor dentre todas as posi¢Oes visitadas por todas as
particulas até o instante atual.

e Passo 3: dispor as particulas em ordem crescente pelo valor da func¢do de aptidao
> 5 o > .
F (@i,P)) e armazena-las em uma matriz [P ,F, ... F p], além de associar o subindice

as devidas posicdes [@(p) eF @(p)] ue geram tais valores de E,. Em secuida
posI¢ 19, ...,0p|queg - g ,

calcular as médias ponderadas das melhores posicdes global M® e pessoal M®
por meio de

E -
~ . 1/F
) _ - P) > q
M(g)_z 080, &=—"=,
=1 g=1 1/,
F o@d® o F 3P
i F, 0 @S;1 + 1;"5_1 0 O, Cs-2 .. D (4.22)
Fs + Fs—l
MP = g®

e Passo 4: atualizar a velocidade e a posi¢do de cada particula em concordancia
com
Vel +1) = x(Ve(k) + @10(M] = (k) + @20(M® ~ O(x),

9 9 ) (4.23)
Ok +1) = Op(x) + Ve(x + 1),

em que X =2/]2 — ¢ — \J¢? —4¢|, sendo ¢ = @1 + @, > 4 e v € R representa, ndo
uma varidvel que armazena um valor fixo, mas sim uma amostra diferente da
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distribui¢do uniforme U(1/2, ¥1/12) a cada vez que ela é utilizada na codificacao,
como a funcdo rand do MATLAB®. Para controlar o movimento excessivo do
enxame, a velocidade de cada particula é limitada entre —V . € Vinax

_‘7maxr se ‘7€(K + 1) < _ﬁmaX/

Vi +1) = { R (4.24)

V max, se ‘7[(1( +1) > \7max.

Por sua vez, quando os limites da matriz de posigdo sdo violados, ela é reiniciali-
zada e a velocidade é espelhada do seguinte modo

éK(K + 1) = émin + lj o (émax - émin)/

S S (4.25)
Vek+1) = =Ve(x + 1).

e Passo 5: avaliar a funcdo custo de cada particula ¢ de acordo com f(@g) descrita
em (4.14).

e Passo 6: atualizar @E)p ) e ©® de acordo com (4.20) e (4.21).

e Passo 7: se forem concluidas K, ou mais itera¢des sem evolucao significativa no
melhor custo da nuvem F(©®), o operador de mutagdo atua com probabilidade
@, como pode ser observado na estrutura de decisdo em verde na Figura 4.6. De
maneira objetiva, caso se passem K, ou mais itera¢cdes sem que F (@(g)) reduza ao
menos 0,1% do seu valor atual e a condicdo v < a for atendida, deve-se sortear
uma dimensdo y da velocidade de uma particula aleatéria 1 e altera-la por um

fator = U(1/2, VI/12)

o Vik+1)+CoV0,.,, sel>05,
V,77(K+1):{_)n( ) C i C

S5 4.26
Vi +1)=CO Vi, ¢, (4.26)

caso contrario, va para o Passo 8.

5
e Passo 8: se a contagem de iteragdes exceder K., armazenar O® como a solucio
final, caso contrério, voltar para o Passo 3 como indicado na Figura 4.6.

Observacdo 10 E relevante destacar que as operacdes apresentadas em todos os passos sio rea-
lizadas em bloco para cada uma das ndo linearidades N, i =1, ...,p, mas de forma desacoplada
e independente. Isso significa que uma fungio N; ndo influencia a resposta de N; e a razdo é
que os testes com os degraus excitam apenas uma das nio linearidades por vez. Por exemplo, a
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forma expandida da primeira linha de (4.23) é

Vil + 1) = x(Vie(k) + @10(MY) = ©1,4(x)) + d20(M = ©1(x)),

Vie( +1) = x(Vio(k) + 010(M7; = ©;(x)) + d20(ME = ©;(1))), (4.27)

Vyeic +1) = x(Vy (k) + @10(MY) = ©),1(x)) + @:0(M = ©,(x)),

cujas operagdes sio feitas em conjunto, mas ndo hd cruzamento de varidveis com indices i
diferentes. O mesmo ocorre dentro do modelo GRDPI ao computar a fungdo custo que possui i
saidas independentes.

Observacdo 11 Diferente do simbolo v que é uma amostra distinta da distribuicio uniforme a
cada vez que aparece, Ce R, apresentada no passo 7, é uma varidvel gerada para verificar a
parte condicional em (4.26) e é mantida inalterada por toda a extensdo de (4.26) a cada iteragdo
que for executada, por isso C recebe uma denominagdo diferente de v, mesmo sendo gerada da
mesma forma.

4.4.2 Identificagio do modelo LIT

S
Ap6s a parcela ndo linear N ter sido identificada, torna-se possivel estimar

2
o sinal intermedidrio ao aplicar o sinal de entrada no modelo obtido N do seguinte

modo: g(k) =N (Zé[u](k)). Destaca-se que no Problema 3, sob investigacdo, hd trés
elementos desconhecidos, N , U e £ de maneira que a estimativa do sinal intermediério
z?(k) viabiliza a aplicagdo do conjunto de dados {z?(k), ?(k)}f:’il para fazer a identificacdo
do modelo dinamico linear £ sem ter que recorrer a inversdes aproximadas de modelos
dindmicos, como em (Aljanaideh et al., 2018) e (Aljanaideh et al., 2022).

Neste trabalho, a identificagdo da parcela dindmica linear do modelo de Ham-
merstien MIMO GRDPI é feita por meio de um algoritmo de subespagos. O MOESP
ordindrio é um dos algoritmos mais basicos da familia de métodos de subespacos,
mas é capaz de identificar corretamente os modelos multivaridveis em espago de es-
tados mesmo na presenga de ruido branco de medicdo (Verhaegen e Dewilde, 1992a;
Katayama, 2005). Esse algoritmo opera sinais de entrada e saida para estimar um
modelo como aquele apresentado em (1.1b) e (1.1c), que assimile a dindmica linear
presente nos dados do processo. Como o sinal utilizado no primeiro ensaio é projetado
especificamente para coletar os dados em regime permanente, nessa segunda etapa,
outro ensaio é realizado no processo com uma entrada apropriada para gerar dados
dindmicos para o MOESP. O sinal de teste a ser aplicado na entrada do processo deve
ser persistentemente excitante, por exemplo, PRBS ou o sinal aleatério (Verhaegen e
Verdult, 2007).

O PRBS é uma sequéncia periddica com periodo maximo 27 — 1, que varia
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entre dois niveis +b e —b, sendo b = b e, pode ser gerada por um registrador com
n, € N > 3 estagios (Katayama, 2005). Outra caracteristica é a quantidade minima de
iteragdes que a sequéncia permanece fixa em um mesmo nivel. A escolha desses trés
parametros: niveis, periodo maximo e quantidade minima de iteracdes fixa pode ser
guiada conforme o valor final de RMSE retornado pela validacédo final do modelo de
Hammerstein MIMO GRDPI. Como os exemplos serdo desenvolvidos em um ambiente
de simulagdo computacional hipotético, um valor fixo e elevado de 7, que controla a
periodicidade do sinal serd empregado. Seu valor serd fixo em 1, = 10 no restante
deste capitulo, mas vale destacar que como a quantidade de estdgios necessaria no
registrador sobe proporcionalmente ao periodo maximo, na prética, esse valor deve ser
ponderado para melhorar o custo de implementacdo.

No contexto de identificacdo de sistemas lineares, duas recomendac¢des comuns
para projetar os sinais de teste para identificacdo, mesmo que empiricas, sdo que o
processo deve ser excitado em uma faixa de operagdo reduzida e que o sinal deve ser
capaz de extrair informacdo dindmica do sistema. A primeira recomendagdo objetiva
evitar excitar as possiveis ndo linearidades que se ressaltam a medida que o sinal de
entrada excita diferentes pontos de operagdo, logo o qudo pequena serd essa variagdo
é uma andlise do projetista de acordo com o sistema. A segunda é que os sinais de
entrada devem permitir que a resposta atinja cerca de 70% do que é o seu valor em
regime permanente, de modo que ndo seja tdo rdpida que o sistema ndo tenha tempo
pararesponder, nem tdo lenta que o sistema atinja o regime permanente (Aguirre, 2015).
Em processos cuja resposta passa pela origem pode-se adotar um dos niveis como sendo
nulo, desse modo é como se a ndo linearidade estivesse sendo excitada apenas no ponto
de operacdo ndo nulo. Geralmente a histerese ndo atende a condi¢do de passagem pela
origem, desse modo alguns exemplos visuais podem ajudar a entender esses e outros
problemas.

As recomendagdes citadas podem ser estendidas sem complicagdes para os
modelos de Hammerstien cuja parcela ndo linear seja estatica, o que ndo é o caso do
problema apresentado nesse capitulo, que possui a ndo linearidade quase estética. Para
esclarecer essas afirmagdes, observe a Figura 4.7, na qual se apresenta uma curva ndo
linear de terceiro grau v(k) = u(k)®. Ao inserir um sinal PRBS na entrada dessa fungao
estdtica, seja usando os pares de nivel {0, 2} ou {-2, 2} que estdo marcados pelos pontos
vermelhos na Figura 4.7a), os sinais v(k) gerados respeitam exatamente os ganhos da
funcdo ndo linear desses pontos (ver Figura 4.7b) e ¢) e comparar as amplitudes com os
pontos vermelhos da Figura 4.7a)).

O mesmo ndo ocorre quando a ndo linearidade é quase estatica, que é o caso
da histerese. Por exemplo, observe na Figura 4.8 que, diferentemente do teste anterior,
os pontos de operacdo excitados {0,5} ou {-5,5} ndo recebem o ganho daquele nivel
que se observa na curva ndo linear (compare as amplitudes dos pontos vermelhos na
Figura 4.8a) com as amplitudes atingidas nas Figuras 4.8b) e c)). Isso ocorre devido
a memoria que o modelo GRDPI possui. Dado esse obstaculo, podem ser aplicadas
diferentes maneiras de compensar o ganho que difere 0 modelo obtido dos dados
coletados do processo. Uma maneira direta é ajustar o ganho final manualmente com
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Figura4.7: Saidas de uma funcao estdtica em resposta a um sinal PRBS. Em a) apresenta-
se a fungdo estética ndo linear que é ctbica, em b) apresenta-se a reposta a sequéncia
PRBS com niveis {0,2} e em ¢) com niveis {—2,2}.

base em dados do processo.
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Figura 4.8: Saidas de uma fungado quase estdtica em resposta a uma entrada PRBS. Em a)
apresenta-se a caracteristica da funcdo que é um laco de histerese, em b) a resposta a
uma entrada PRBS com niveis {0, 5} e em c) a resposta para entradas com niveis {-5, 5}.

Outra abordagem serad adotada a fim de obter resultados mais acurados com
base em um processo de otimizacdo. Ela consiste em aplicar dois ganhos em cada um
dos sinais v;(k) utilizados na identificacdo da parcela dinamica linear, sendo um ganho
na parte positiva do sinal e outro na parte negativa. No caso do sinal PRBS, isso se
resume aos dois niveis do sinal binario, o +E§ eo —Qv. No caso do sinal aleatério, um dos
ganhos é aplicado a toda parte positiva, independente da amplitude bem como o outro
ganho é aplicado em toda parte negativa, independente da amplitude. Em qualquer
um dos casos, os ganhos serdo otimizados de modo que compensem a diferenca entre o
modelo e o processo. Para desenvolver o problema de maneira generalizada, admite-se
que o i-ésimo sinal intermedidrio receba um ganho 6. na parte negativa e 0; na parte
positiva. Os ganhos podem ser organizados em um vetor do seguinte modo

O =

[Ql, 6., ..., (4.28)
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Com tais ganhos gera-se uma versédo escalonada 7(k) do sinal intermediario (k) para
ser aplicada no MOESP.

O diagrama de implementacdo do MOESP é reapresentado na Figura 4.9 consi-
derando as variaveis para a formulacdo do problema especifico da histerese. A entrada
é composta pelos dados de ensaio dinamico {7(k), ?(k)}kl\];1 e uma escolha de projeto h.
Empregando a metodologia descrita na Subsecdo 2.5.1 pode-se fazer a identificacdo das
matrizes A, B, C e D. Como nao ha aplicacdo da transformacdo de similaridade, note
que o resultado do MOESP é denotado com o (~) e ndo com o (~).

Figura 4.9: Esquema do algoritmo MOESP para identificar a parcela LIT do modelo de
Hammerstein GRDPI a partir do conjunto de dados {d(k), y(k)}szLl.

Uma fungéo custo deve ser definida para otimizar os ganhos intermediarios ©
que dependa ndo somente da parte quase estdtica mas também da parte dindmica para
ajustar os ganhos em regime permanente da parcela LIT. Essa fungao é definida como

NN .
F©) = ) (¥ - ¥(H)?, (4.29)
k=1

na qual P ¢ um sinal de saida afetado por © e pelas matrizes A, B, Ce D e Péo
valor estimado pelo modelo de Hammerstein MIMO GRDPI. Vale destacar que, como
no sistema real ndo ha parametros ©, entao Pe apenas uma safida medida. Um sinal
diferente daquele utilizado na identificagdo das matrizes do modelo em espaco de
estados deve ser empregado para computar essa func¢do custo. Esse sinal deve excitar
as caracteristicas dindmicas e quase estdticas do processo, por isso seleciona-se uma
senoide (k) que excursione pela faixa mais ampla possivel para calcular a func¢do de
aptiddo. A vista disso, um terceiro ensaio deve ser realizado no processo a fim de
coletar os dados de treinamento para guiar a otimizagdo dos ganhos intermedidrios
{L?(k), ?(k)}lljfl. Mais detalhes sobre esse teste serdo especificados para cada um dos
exemplos da Segédo 4.5.
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O problema de otimizagdo pode ser enunciado como

Nn
min F©) = ) (5 - §(K)), (4.30)
- k=1

sujeito a (4.6), (4.7), (4.8), (4.9),

0;0:(k), sev;(k) >0,

v.(k) = i=1,...,p, 4.31
S {Qi@i(k), se (k) <0, § @31

ea

x(k + 1) = Ax(k) + Bi(k), (4.32a)
§i(k) = Cx(k) + DY) (4.32b)

Para solucionar esse segundo problema de otimizagdo também serd utilizado o MPSO
proposto na Subsegdo 4.4.1. Os sinais empregados para o treinamento sdo multivarié-
veis, tal como ocorreu na parte ndo linear, no entanto, em lugar de gerar um sinal para
cada entrada e aplicd-los separadamente no processo, os sinais sdo idénticos e aplica-
dos simultaneamente em todas as entradas. Por fim, destaca-se que os parametros ©
do sinal PRBS e as matrizes A, B, C e D consequentes do MOESP seréo ajustadas pelo
MPSO de maneira a minimizar o valor da fun¢ado custo (4.30).

Um diagrama que resume e ilustra o procedimento para obter uma estima-
tiva inicial do modelo em espaco de estados L é apresentado na Figura 4.10a). Para
simplificar utiliza-se o subindice i para representar cada entrada, mas salienta-se que
as operagOes sdo realizadas para todas as entradas e saidas simultaneamente. Em re-
sumo, a entrada i(k), que é um sinal aleatério ou PRBS, é aplicado no modelo N e
também no processo. Essa entrada resulta na estimativa do sinal 7?(k) e a saida y(k),
respectivamente. Em seguida, o MPSO ird prover os ganhos iniciais © e, a partir
deles, os valores dos sinais reescalonados (k) poderdo ser computados e utilizados
no MOESP, na forma do conjunto de dados {d(k), j?(k)}szLl, para gerar uma estimativa
proviséria do sistema LIT £. De posse de N e £ pode-se aplicar o sinal senoidal (k)
no processo e no modelo de Hammerstein GRDPI e comparar as duas saidas por meio
da funcdo custo (4.30) para ajustar o MPSO. Supondo que o teste com o sinal PRBS
ou aleatério tenha sido realizado, o procedimento iterativo que envolve o MPSO ¢é
esquematizado na Figura 4.10b). Observa-se que o MPSO ajusta os pardmetros © para
estimar corretamente £ (incluindo os ganhos estéticos) ao final do processo.

4.5 Exemplos Numéricos

Nesta secdo, serdo desenvolvidos dois exemplos numéricos hipotéticos. O pri-
meiro deles, retratado na Subsecédo 4.5.1, tem o propdsito de apresentar a metodologia,
bem como discutir a respeito das limita¢des e a escolha de parametros. Ele é consti-
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Figura 4.10: Diagramas do passo a passo a ser executado na segunda etapa da identifi-
cacdo dos modelos de Hammerstein GRDPI. Por simplicidade apresenta-se o diagrama
com as varidveis em termos dos subindices em lugar das vetoriais. Em a) apresentam-se
0s passos, bem como os sinais que estardo presentes durante a inicializagdo do primeiro
modelo em espaco de estados L. Por sua vez, na parte b) apresenta-se o procedimento
iterativo feito no MPSO para ajustar os ganhos © guiado pela fungdo custo (4.30).

tuido por 3 operadores play para representar uma histerese simétrica. A parte linear
é composta por um modelo em espaco de estados MIMO desacoplado e sem ruido.
Por sua vez, o segundo exemplo apresenta um cendrio mais desafiador que o anterior,
com 10 operadores play, histerese assimétrica, modelo em espago de estados MIMO
acoplado, de fase ndo minima e com a presenca de ruido branco de medigado cuja SNR
é de 25 dB. Desse modo, a finalidade do Exemplo 2, apresentado na Subsecdo 4.5.2 é
verificar a funcionalidade da metodologia sob as circunstancias para as quais o modelo
foi projetado.
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4.5.1 Exemplo1

Considere um sistema hipotético, multivaridvel e nao linear formulado sob
a estrutura de um processo de Hammerstein em tempo discreto, com periodo de
amostragem T, = 0,001. Assuma que a parcela ndo linear é dada por um modelo
GRDPI com a estrutura apresentada em (4.10) e parametros

®=[O’10’9 04 08:09 06 09 061 1 ] (4.33)

0 {07 02 05{09 06 09 061 1

e a parcela linear é descrita pelas matrizes do sistema em espago de estados (4.32a)
e (4.32b) desacoplado e com autovalores 0,7 e 0,9

09 0 _fo4 0 fo5 0
T B O I I

Por fim, assuma também que a entrada desse processo seja limita entre -5 e 5 e a
frequéncia de trabalho seja de 10 Hz.

Como apontado no Problema 3 a metodologia de identificagdo é dividida em
duas etapas. Na primeira etapa o objetivo é identificar uma versdo escalonada da his-
terese. Para isso, cada entrada do processo é submetida a uma sequéncia de degraus
ascendentes e descentes, cuja ordem relativa ndo importa, ou seja, pode ser primeiro
crescente e depois decrescente ou o inverso. A amplitude total que o sinal de teste
excursionard deve ser a maior suportada pela respectiva entrada e o tempo fixo em
cada nivel deve ser suficiente para captar a resposta em regime. Em contrapartida,
a quantidade de degraus é uma escolha empirica do projetista, mas influencia direta-
mente o custo computacional e a acuracia do resultado. Para essas escolhas pode-se
variar os valores dos parametros do sinal de teste manualmente ou por meio de algum
algoritmo e escolher os melhores com base na fungdo custo (4.29).

Fundamentado nesses direcionamentos e outros discutidos na Secdo 4.4.1, as
amplitudes dos sinais de entrada sdo variadas de -5 a 5, faixa em que se escolheu
gerar Ny = 50 degraus (ascendentes e descendentes) e permanecer 100 iteragdes em
cada, como pode ser verificado na Figura 4.11. Como nesse exemplo ndo hé ruido,
em contraste com o que foi proposto na Subsecao 4.4.1 pode-se coletar, sim, apenas o
altimo valor da resposta de cada degrau em lugar de ter que fazer a média dos altimos
dados.

Na primeira metade do teste apenas a entrada u; estd ativa e o oposto ocorre
na segunda metade, em que apenas u, estd ativa. As primeiras amostras de cada uma
das metades é descartada para eliminar os transientes. Como o sistema é desacoplado,
é possivel notar que a saida y; responde apenas a entrada u; e a saida y, responde a
entrada u,. Ao final do ensaio armazena-se os dados em regime permanente da entrada
ativa e da saida que excursiona pela maior faixa. Particularmente neste exemplo,
coleta-se os conjuntos {ii;, 1} que contém informacgdes sobre N; e {il,, ij>} que contém
informagdo a respeito de N,. As barras sobre i, e i, indicam que os pontos da entrada
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Figura4.11: Dados do ensaio estético coletados do processo composto por (4.33) e (4.34).
Para eliminar o transiente gerado pelo modelo GRDPI, os dados iniciais de cada teste
sdo descartados. Em a) apresenta-se a excitagdo u; e a respectiva resposta e em b) os
mesmos sinais, porém, no momento em que a entrada u, que estd ativa.

sdo coletados em regime permanente. As saidas i/; e 7, sdo coletadas de forma sincrona
com as entradas. Vale destacar que as especificagdes de amplitudes das entradas e
o tempo minimo que cada degrau permanece fixo ndo precisam ser iguais para as
diferentes entradas, apesar de assim o serem neste exemplo.

Os conjuntos de dados coletados {iij, i1} e {ilz, 2} sdo aplicados simultane-
amente no algoritmo MPSO descrito na Subsecdo 4.4.1 para identificar um modelo
GRDPI que aproxime a histerese combinada com o ganho em regime permanente da
parcela linear. Com o propésito de favorecer a estimativa de parametros préximos aos
originais, algumas escolhas foram realizadas tirando proveito do conhecimento dos
parametros do processo. Foram elas, Np = 3 € Opin como uma matriz nula. Os demais
parametros foram ajustados manualmente conforme a métrica de validacdo adotada
que é o indice RMSE normalizado. Sao eles, V. € R uma matriz preenchida com
valores 0,8, £ =4, a2 = 0,6, Kpax =200, P =50, K, =10, @1 = @, = 2,05 e

| 31111 101 1
31111 11 1

Oumax = (4.35)

W W

'3 3
'3 3

O MPSO pode gerar resultados diferentes em cada execugdo a depender das
condigdes iniciais aleatérias e também por haver fluxos a serem seguidos no algoritmo
que dependem de valores ndo deterministicos, como o v, (f entre outros. Desse modo,
sdo feitas 100 realiza¢des do MPSO, mantendo fixos todos os parametros descritos
no paragrafo anterior. Como resultado obtém-se 100 modelos distintos cujos valores
estimados de © podem ser observados na Figura 4.12. A respeito desses valores a
primeira andlise de interesse é com relacdo a consisténcia. Observando a Figura 4.12a)
nota-se que ha maior consisténcia nas estimativas das posi¢oes de 5 a 10, que pertencem
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a fungdo de borda e aos disparos dindmicos. Isso ocorre devido a limitagdo feita
por (4.35) que é mais restrita para esses pardmetros, mas também se deve a caracteristica
de maior sensibilidade desses parametros, de modo que menores desvios neles causam
maior varia¢do na saida.

a) b)
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*
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valor
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S

¥
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NY X5 6A D90 SNY S X5 06N D90

posicao da varidvel em ©(1,:) posi¢do da variavel em O(2,:)

Figura 4.12: Parametros dos modelos GRDPI estimados para a primeira entrada em a)
e para a segunda em b). Os pardmetros de 1 a 4 se referem ao modelo P-I, de5a 8 a
fungdo de borda do operador generalizado e 9 e 10 aos disparos dindmicos.

Para os demais parametros ainda ha consisténcia na estimativa, no entanto,
ficaram mais distantes dos parametros originais. Isso era esperado, uma vez que, além
de compensar o ganho da histerese, 0 modelo GRDPI absorve o ganho estdtico em
regime permanente da parcela dindmica linear. Portanto, os parametros sdo estimados,
mas estdo a um ganho ou a alguma transformagdo desconhecida dos parametros ori-
ginais. Isso pode ser observado com mais clareza na Figura 4.12b), em que ha menos
consisténcia e maior distdncia dos parametros originais, mas a saida do modelo de
Hammerstein completa que serd apresentada mais adiante é consistente e préxima da
original.

Finalizada a primeira etapa, procede-se para a segunda, que se traduz em
estimar a parcela dindmica linear £. A principio, dois sinais sdo gerados para fazer
diferentes testes no processo. Um deles é um sinal PRBS, utilizado no MOESP para
identificacdo das matrizes do modelo em espago de estados. O outro é um sinal
senoidal, de carga e descarga, utilizado para computar a func¢do custo no MPSO e
assim otimizar os ganhos intermedidrios (4.28). Dois parametros devem ser escolhidos
para caracterizar o sinal PRBS, a amplitude e a quantidade de itera¢des minimas que
cada patamar permanece inalterado. Por sua vez, a senoide precisa da escolha de sua

amplitude e frequéncia.

A fim de identificar corretamente a ndo linearidade na faixa em que o problema
estd definido, as amplitudes de cada um dos dois ensaios sdo escolhidas como uma
variagdo de -5 a 5. Guiado pelo resultado da fungdo custo (4.30), a quantidade minima



4.5 Exemplos Numéricos 101

de interagdes que cada patamar do PRBS permanece inalterado foi selecionada como
1 iteragdo. Por sua vez, a frequéncia da senoide deve ser decidida dentro de uma
faixa operacional do processo e que ndo destaque somente a caracteristica estatica, ou
seja, que apresente dindmica. Tomando essas dire¢des e sabendo que a frequéncia de
operagdo é de 10 Hz, a frequéncia decidida para o teste foi de 5 Hz, assim reserva-se a
frequéncia de 10 Hz para a validacéo.

O sinal PRBS monovariavel é gerado e aplicado em todas as entradas do pro-
cesso simultaneamente. Além disso, esse mesmo sinal é inserido na entrada do modelo
GRDPI. As saidas dos dois ensaios sdo coletadas e usadas na estimativa da parcela
dindmica linear, como foi indicado na Figura 4.10. Como discutido anteriormente,
o sinal de saida do modelo GRDPI é uma versdo escalonada do sinal intermediario,
portanto, como as entradas utilizadas no modelo e processo sdo as mesmas, pode-se
utilizar o sinal de saida do modelo GRDPI em conjunto com a saida do processo para
fazer a identificacdo da parcela dindmica linear. Para ajustar as amplitudes de saida,
sdo adicionados ganhos © estimados por meio do MPSO.

Para a estimativa do modelo em espago de estados, o projetista precisa decidir
pela varidvel h. No exemplo do qual se trata essa subsecado h é escolhido como 2, com
base nos valores da fungdo custo (4.30). Quanto ao MPSO, seguindo os mesmos dire-
cionamentos do primeiro MPSO implementado nesse mesmo exemplo, os parametros
escolhidos foram Ny = 2, Onin como uma matriz nula, ©pn,c como uma matriz preen-
chida com valores 2, Vi, como uma matriz preenchida com valores 0,2, £ =4, a = 0,6,
Kmax =30, P =40,K, =10 e @1 = @, = 2,05.

Os autovalores do modelo em espago de estados identificado ficaram préximos
aos originais, com média 0,9 e 0,7 e desvio padrdo de aproximadamente 2 X 10~ e
6 x 107, respectivamente. Graficamente, a validacdo do modelo de Hammerstein
GRDPI completo para uma mesma entrada senoidal de amplitude 5 e frequéncia de 10
Hz aplicadas simultaneamente nas duas entradas podem ser observados na Figura 4.13.
O contorno da regido sombreada foi obtida pelo lago de histerese dos piores modelos,
apontando que todas as estimativas ficaram dentro dessa regido. Em média, os valores
de RMSE normalizados pela amplitude de teste, 5, foram obtidos como 0,0137 e 0,0184
para as saidas 1 e 2 respectivamente. Portanto, dada a caracteristica do exemplo de ser
desacoplado, sem ruido e com apenas 3 parametros, foi possivel constatar a capacidade
que o modelo de Hammerstein GRDPI tem de representacdo em casos bdsicos. O
proximo exemplo serd desenvolvido em um ambiente com desafios adicionais, tais
como acoplamento dindmico e a presenca de ruido de medigao.

4.5.2 Exemplo 2

Considere um segundo processo multivaridvel, também idealizado na estru-
tura de Hammerstein, cuja parcela ndo linear é uma histerese definida pelo modelo
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Figura 4.13: Nuvem de respostas para validacdo dos 100 modelos de Hammerstein
GRDPI comparados aos sinais do processo composto por (4.33) e (4.34). Em a) encontra-
se a validagdo do laco de histerese com influéncia da dindmica, que dé o aspecto mais
suave aos lagos. Em b) exibe-se a saida no tempo. Nos dois graficos apresentam-se em
preto e vermelho os sinais de saida do processo para facilitar a comparagéo.

GRDPI com Np = 10 operadores play

®:l 002 06 0 04 02 01 03 04 02 08:09 025 08 031 1
o1{1 09 01 07 01 08 04 01 05 06i1 06 1 04i1 1]/
' ' - (4.36)
e a parcela linear é representada pelo seguinte sistema dinamico acoplado

08 03 _[o6 01 _[o4 02 _fo4 o
A‘[0,1 0,7]’ B_[O,Z 0,7]’ C‘[o 0,3] e D ‘[0 0,1]’ (437)

com autovalores 0,9303 e 0,5697 e que é de fase ndo minima. Os zeros para cada um dos
pares de entrada e saida do modelo (4.37) sdo (0,6 € 0,2)1,1, (0,5)1,2, (0,3)2,1, (1,4 € 0,8)2,,
sendo os subscritos indicadores das respectivas entradas e saidas. O zero com médulo
maior que 1 indica que esse processo é de fase ndo minima, o que causaria problemas
em inversdes da dinadmica identificada (Verhaegen e Westwick, 1996; Aljanaideh et al.,
2022). Como no Exemplo 1, assuma que a entrada seja limita entre -5 e 5 e a frequéncia
de trabalho seja de 10 Hz. Além disso, assuma que hd um ruido de medic¢do que
leva a SNR de 25 dB corrompendo cada uma das saidas. O modelo em espacgo de
estados (4.37) é definido em tempo discreto, cujo periodo de amostragem é T, = 0,001.
Essa informacdo é ttil para plotar os graficos com o tempo correto e, apenas isso,
uma vez que no disparo dindmico a dependéncia com o periodo de amostragem foi
removida (ver (4.7) e seu contexto).

O procedimento é divido em duas etapas seguindo os mesmos direcionamentos
apresentados na Secdo 4.4 e descritos com maior riqueza de detalhes na Subsegdo 4.5.1.
Na primeira etapa, os dados estaticos, que serdo utilizados para implementar o algo-
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ritmo MPSO sdo gerados por um ensaio em que se aplica 50 degraus com amplitudes
variando de -5 a 5 nas duas entradas, uma por vez, como pode ser observado na Fi-
gura 4.14. Uma diferenca para a implementagdo apresentada na Figura 4.11 é que ha
ruido de medigdo afetando as saidas, por isso a média dos dados em regime permanente
deve ser aplicada. Em tal caso, para ter dados suficientes para implementar a média, os
niveis dos degraus sdo variados a cada 500 iteracdes, sendo as 100 primeiras amostras
consideradas transientes e as tltimas 400, como saida em regime permanente sobre as
quais serd aplicada a média. Tanto na Figura 4.14a) quando na Figura 4.14b) nota-se
que o sinal que excursiona pela maior faixa é a saida y (k). Dito isso, ela é escolhida para
compor o conjunto de dados devido ao padrdo adotado, informado na Subsecado 4.4.1.
Concluida a coleta e pré-processamento, as medidas do sinal de entrada E‘(k) e a média
da saida em regime permanente ?(k) podem ser utilizadas para ajustar os pardmetros
do modelo GRDPI por meio do MPSO. Note que a quantidade de dados em regime
permanente necessdria para que o erro da média computada mantenha-se inferior ao
passo dos degraus é diretamente proporcional ao nivel de ruido que afeta o processo.
Observando a Figura 4.14 é possivel verificar que os 400 dados coletados em regime
permanente estdo préximos do limite, uma vez que nas partes planas, percebe-se uma
flutuagdo dos losangos que representam as médias.
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Figura 4.14: Dados de entrada e saida do ensaio estatico empregado para identificar o
modelo GRDPI no Exemplo 2. Em a) apresenta-se a excitacdo em degraus ascendentes
e descentes e a respectiva resposta a entrada 1, e em b) com relagdo a u,. O transiente
que a histerese insere foi ignorado, por isso, os dados iniciais em cada ensaio foram
descartados.

Os parametros do MPSO foram selecionados com base no método de tentativa
e erro segundo a melhoria da fungdo custo obtida ao final da otimizagdo. Ao final do
processo o MPSO foi configurado com os parametros Np = 13, Kix = 200, P = 30,
£E=3,K,=10,a=0,8e @ = @ = 2,05, Viyax como uma matriz preenchida com o valor
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0,1, Omin como uma matriz nula e O, como uma matriz preenchida com o valor 2.

Aproveitando as possibilidades do ambiente de simula¢do foram feitas 1000
realizagdes do processo, de modo que foram obtidos 1000 modelos diferentes cujos
parametros resultantes sdo apresentados na Figura 4.15a). Diferente do que foi feito
no Exemplo 1, nenhuma informacao a priori a respeito dos parametros foi utilizada,
de modo que, orientar-se pelo valor da fungdo custo (4.30) levou a uma quantidade
de parametros diferente da original. Assim sendo, ndo hd como comparar se todos
os parametros do modelo GRDPI foram estimados préximos aqueles do processo. No
entanto, ainda é possivel comparar os pardmetros de (4.6) e (4.7). Como ocorreu no
exemplo anterior, nota-se maior consisténcia nas estimativas dos parametros de (4.6),
sobretudo nos que sdo argumento da fungao tangente hiperbélica. O motivo é o mesmo:
a sensibilidade desses pardmetros a pequenas variagdes em seus valores. Além disso,
eles nao sdo responsaveis diretamente por absorver o ganho da parcela dindmica linear,
como é o caso dos parametros de 1 a 14.

a) b)
§ F mamsmanm 1 2
* estimado
X processo
1.5}
— =
2 2
= s |
> >
0.5+
posicgao da varidvel em ©(1,:) posigao da varidvel em ©(2,:)

Figura 4.15: Todos os parametros dos 1000 modelos GRDPI estimados para a primeira
entrada em a) e para a segunda em b). Como o ntiimero de pardmetros do processo e
do modelo ficaram diferentes, mantém-se a comparagdo apenas da parcela relacionada
as fungdes de borda e aos disparos dindmicos.

Na segunda etapa, um sinal aleatério com amplitudes variando no méximo
entre -5 a 5 é aplicado em todas entradas do modelo GRDPI simultaneamente. Além
disso, esse mesmo sinal é aplicado também em todas as entradas do processo. Ao final
da execucdo coleta-se a estimativa dos sinais intermediarios 5(k) e as saidas do processo
(k). O sinal estimado, ZA7(k), é escalonado pelos parametros © inicializados pelo MPSO
e gera U(k) de modo que o MOESP, pode ser executado sobre o conjunto de dados
{d(k), ?(k)}szLl. O ultimo ensaio é projetado com um sinal de entrada senoidal L?(k) cujas
amplitudes variam de -5 a 5 e tem frequéncia de 5 Hz. Esse conjunto de dados é ttil
para computar a fun¢do custo do MPSO (4.30). Por fim, empregam-se as itera¢des do
MPSO descrito na Subsegdo 4.4.1 para refinar os ganhos © que estimam o modelo em
espaco de estados £ com os ganhos corretos a partir de 7(k) e (k) e de L:f(k) e ﬁ(k).
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Figura 4.16: Dados de validagdo da parcela dinamica linear do Exemplo 2. Em a)
apresenta-se os ganhos resultantes do MPSO que foram aplicados aos sinais interme-
didrios para identificar as matrizes em espaco de estados. Em b) comparam-se os
autovalores estimados com os originais do processo.

Para identificar o modelo em espaco de estados foi utilizado o algoritmo
MOESP, cujas matrizes de Hankel foram compostas por & = 2 blocos. Os mode-
los estimados apresentaram autovalores consistentes como pode ser observado na
Figura 4.16b), com média 0,9293 e 0,5626 e desvio padrdo 0,0047 e 0,0313, respectiva-
mente. Nota-se maior variabilidade no menor autovalor, pois este tem menor influéncia
dindmica na resposta. Os parametros utilizados no MPSO foram ®,;, como uma matriz
nula, Omnax uma matriz preenchida com o valor 2, V.« uma matriz preenchida com 0,2,
Kmax =40, P =20, =2,K, =10, = 0,8 e @1 = @, = 2,05. Os parametros resultantes
estdo apresentados na Figura 4.16a) em que se observa consisténcia semelhante em
todas as posi¢des, uma vez que todos os parametros tém a mesma fungdo, a de dar o
ganho no sinal intermedidrio.

A validacgdo é feita empregando um sinal senoidal de amplitude variando de -5
a5efrequéncia de 10 Hz distintos dos dados de identificagdo. O resultado é apresentado
graficamente na Figura 4.17. Diversamente ao Exemplo 1 apresenta-se todos os modelos
na Figura 4.17 ao invés da nuvem de respostas com o contorno dos piores modelos,
assim, é possivel notar que a faixa fica mais densa onde o modelo tem maiores chances
de ser identificado. Nota-se que, em geral, os piores casos estdo isolados, por exemplo,
na Figura 4.17a) quando o lago estd proximo de u(k) = +4 com derivada positiva ha
apenas 1 modelo discrepante dos outros 999, que tem comportamento mais préximo
ao original. Observa-se que os sinais dos modelos, ficaram préximos aos sinais do
processo, representados pelas linhas continuas. Isso ocorre nas relagdes quase estaticas
representado pelo lago na Figura 4.17a) e nas relagdes dinamicas, que é a resposta no
tempo da Figura 4.17b). O valor do indice RMSE calculado para a saida no tempo foi
de 0,0093 e 0,0123 para as saidas 1 e 2, respectivamente.
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Figura 4.17: Validagdo dos 1000 modelos de Hammerstein GRDPI obtidos para identi-
ticar o processo composto por (4.36) e (4.37). Em a) encontra-se a validacdo dos lagos
de histerese e em b) a validagdo da saida no tempo. Em ambos graficos a resposta é
comparada com a saida do processo em vermelho e preto. Os dados sdo distintos dos
dados de identificacao.

Um teste foi implementado a fim de verificar a efetividade do modelo em
outras regides. O experimento consiste em, primeiro, selecionar a melhor estimativa,
sob o ponto de vista da funcao custo, dentre todos os 1000 modelos gerados durante a
aplicacdo da metodologia desenvolvida no Exemplo 2. Apo6s essa selecdo o modelo é
submetido, junto com o processo, a uma entrada cuja amplitude varia de 1 a 5 enquanto
a frequéncia também varia de 1 a 5 Hz. Destaca-se que ndo hé necessidade de variar
os dois parametros em conjunto, no entanto, seguir com a frequéncia além de 5 Hz
tornaria o grafico mais poluido para analisar. Com esse ensaio pode-se observar o
comportamento do modelo em diversas condigdes diferentes daquela na qual foi feita
a identificacao.

O melhor modelo obtido durante as simula¢des tem a parcelanao linear descrita
pelos parametros a seguir

o 037071 092 088 0,82 1,14 077 0 091 1,01 1,31 03

“095 08 1,17 15 017 072 064 1,17 066 155 1,13 156
071 0,53/1,04 024 093 028128 071

1,02 039099 06 099 041 149 125 |’

(4.38)

e a parcela dinamica linear dada pelo modelo em espaco de estados de segunda ordem

- -0,0940 0,5292 0,0015 -0,0178

o [-134884 21797 5 _ [0.0744 0,007
~4,8003 —4,5817 ~ 10,0071 0,0589|

. [0,9438 0,0638] B - l—0,0051 —0,0107]

(4.39)

com autovalores 0,9288 e 0,5443 e que ¢é de fase ndo minima. Os zeros para cada um
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dos pares de entrada e saida do modelo (4.37) sdo (0,56 e — 0,04)1,1, (-1,52e0,51),,
(—147,26 € 0,21),,1, e (—1,57 € 0,79),,, sendo os subscritos indicadores das respectivas
entradas e saidas. Com isso é possivel notar que, para esse melhor modelo, os au-
tovalores foram identificados préximos aos valores originais, diferente dos zeros. O
resultado do teste é apresentado na Figura 4.18. Pode-se observar no gréfico a) que, de
maneira geral, o modelo acompanha o processo mesmo com as variagdes de amplitude
e frequéncia impostas pelo teste. O resultado pode ser observado com mais clareza na
Figura 4.18b) em que se apresenta a resposta do processo e do modelo no tempo. Um
efeito visivel nesse gréfico b) é que a medida que a frequéncia aumenta, a amplitude
decai na faixa testada.
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Figura 4.18: Validacdo do melhor modelo, composto por (4.38) e (4.39), dentre os 1000
modelos obtidos na identificagdo do modelo de Hammerstein GRDPI do Exemplo 2.
Os testes sdo feitos com a amplitude e frequéncia do sinal de entrada variando juntas
de 1 a 5. Em a) apresenta-se a comparagdo entre o lago de histerese do modelo e do
processo. Os sinais de saida no tempo que geram esses lagos sdo apresentados no
grafico b).

4.6 Conclusao

Nesse capitulo uma metodologia em duas etapas foi apresentada para fazer a
identificacdo de sistemas multivaridveis que combinam histerese, que é um fendmeno
nao linear quase estatico, com uma parcela dinamica linear. O procedimento é direcio-
nado a sistemas que possam ser representados por modelos de Hammerstein, ou seja,
cuja ndo linearidade esteja na entrada. Diferentemente de outros trabalhos encontra-
dos na literatura, como (Aljanaideh et al., 2018, 2022; Al Janaideh et al., 2023), primeiro
estima-se NV para depois estimar L. Assim, evitam-se restri¢des adicionais, mesmo
quando o sistema a ser identificado é de fase ndo minima. Para fazer a identificacdo
propos-se utilizar a estrutura de blocos interconectados de Hammerstein, composto por
um modelo nédo linear GRDPI seguido por outro dindmico linear em espaco de estados.
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O modelo GRDPI foi capaz de captar as informagdes quase estéticas do processo por
meio do PSO modificado. As modifica¢des se referem ao emprego de mutagdes quando
a solugdo deixa de evoluir por determinadas iteragdes e ao compartilhamento efetivo
de informacdo entre as particulas da nuvem. A segunda parcela que compde o modelo
de Hammerstein é um sistema MIMO em espaco de estados, que também foi capaz de
identificar com sucesso os autovalores do processo. Os exemplos numéricos permiti-
ram verificar a eficicia do método em cendrios desafiadores como histerese assimétrica
com até 10 operadores play e sistemas com ruido de medi¢do, multivaridveis, acoplados
e de fase ndo minima. Em todos os casos apresentados o indice RMSE normalizado
foi inferior a 0,02 para qualquer saida. Uma limitacdo da metodologia é a necessidade
de realizar trés ensaios diferentes constituidos de uma sequéncia de degraus, sinais
PRBS e senoidais usados para identificar a histerese, a dindmica linear e para ajustar os
ganhos do modelo em espago de estados.



Capitulo 5

Conclusoes e Propostas para Trabalhos
Futuros

5.1 Considerag¢oes Finais

As pesquisas desenvolvidas no decorrer deste trabalho surgiram como subpro-
blemas da questdo de estimar os parametros de um modelo de Hammerstein MIMO
com ndo linearidades fortes. Um dos desdobramentos é o procedimento de identifi-
cacdo para ndo linearidades estaticas e o outro para ndo linearidades quase estaticas,
mais especificamente a histerese. Como o modelo de Hammerstein pertence a classe
dos MBIs, ele herda, dentre outras, a caracteristica de que o sinal intermediario ndo
corresponde a um sinal necessariamente acessivel ou mesmo existente. Além disso,
o cendrio MIMO, no qual os procedimentos foram desenvolvidos, possui as suas di-
ticuldades particulares. Considerando esses desafios, as metodologias foram restritas
a estrutura mais simples dentre as duas representac¢des relatadas para os modelos de
Hammerstein. Essa representacgdo é a de KU, que supde que os elementos da parcela
ndo linear sdo interdependentes, ou seja, a ndo linearidade associada a uma entrada
ndo afeta o sinal intermedidrio de outra (ver Figura 2.2a)).

Por mais que essa suposicdo de interdependéncia feita para a representagao
de KU seja importante para aplicar as metodologias tal como foram desenvolvidas,
a aplicacdo pode, a principio, ser estendida a uma classe mais ampla de sistemas
dindmicos. Pois, na prética, os sistemas podem apresentar cruzamento entre as ndo
linearidades, inclusive sem haver separacdo entre a ndo linearidade estatica ou quase
estatica e a dindmica linear. Desse modo, aplica¢des experimentais ou com significados
tisicos sdo apontadas como expectativas de trabalhos futuros.

Tendo em consideragdo os obstdculos que permeiam o problema principal, os
desenvolvimentos foram direcionados para empregar a estrutura mais basica dos MBIs,
que é o modelo de Hammerstein. Nesse sentido, de maneira geral, foi apresentada
uma conexdo entre as metodologias de identificacdo por subespago, adequadas para
modelagem de sistemas MIMO e outras metodologias existentes para estimar ndo
linearidades fortes; apresentadas em (Jia et al., 2005) e (Jia et al., 2016) para o caso
estatico e em (Yang et al., 2013) e (Aljanaideh et al., 2018) para o cendrio quase estatico.
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O primeiro progresso apresentado no Capitulo 3 envolveu a identificacdo de
um modelo de Hammerstein MIMO NF para representar processos com néo lineari-
dades estaticas sinuosas e descontinuas. No desenvolvimento da metodologia, foram
estabelecidas determinadas suposic¢Oes, a saber: a matriz de transmissdo direta deve
ser nula; a ndo linearidade deve ser excitada em um ponto nulo e outro ndo nulo (tanto
em termos de valores de entrada como de saida, ou seja, a saida resultante de uma
entrada ndo nula deve ser uma resposta ndo nula). Como ocorre em (Jia et al., 2005), a
possibilidade de aplicar a metodologia estd condicionada a uma configuragado especi-
fica do sinal de teste. Além disso, o sinal de teste deve ser aplicado separadamente em
cada uma das entradas por vez, de modo que uma das entradas esté ativa enquanto as
demais estdo nulas. Desse modo, foi possivel estimar a relacdo nao linear entre cada
uma das entradas e as saidas. Portanto, o teste utiliza tantas faixas quantas forem as
entradas, o que pode prolongar o ensaio, dependendo do tempo de resposta da planta.

No primeiro exemplo numérico, implementado na Subsecédo 3.5.1, foi possivel
estimar modelos para aproximar o comportamento de cada uma das duas ndo linea-
ridades da entrada. O ponto de descontinuidade, como esperado, é a regido onde a
aproximacdo do modelo mais se distancia do processo. Isso ocorre devido a quantidade
de dados e clusters utilizados. Nesse sentido, a aproximagdo pode ter um desempenho
superior ao atual, no entanto, ao custo de aumentar a quantidade de clusters, o que
pode deixar a execucdo cada vez mais lenta a medida que o namero de clusters cresce e,
consequentemente, o tempo de processamento para obtencao e simulagdo do modelo.

O segundo exemplo numérico, que deu origem a Subsecdo 3.5.2, tem como
caracteristica a presenca de ruido branco de medi¢do. O MOESP estéd preparado para
tratar justamente este cendrio, estimando eficientemente as matrizes da parcela dina-
mica linear. Por sua vez, a estimativa da ndo linearidade estatica nio inclui tratamento
direto ao ruido de medic¢do. Apesar disso, ele emprega as matrizes da parcela dindmica
linear que receberam tratamento por meio do MOESP. Por outro lado, o sinal de saida
contaminado ainda é empregado na metodologia apresentada no Algoritmo 1, impe-
dindo o tratamento completo do ruido de medi¢do. Em trabalhos futuros, utilizar o
tiltro média moével antes de aplicar os dados no Algoritmo 1 pode contornar esse incon-
veniente. Mesmo com tais questdes a serem aprimoradas, o desempenho do modelo de
Hammerstein MIMO NF foi superior ao modelo de Hammerstein MIMO polinomial
em uma ampla variagdo de quantidades de amostras empregadas para compor o ensaio
estatico.

A segunda metodologia desenvolvida neste trabalho foi apresentada no Capi-
tulo 4 para identificar modelos de Hammerstein MIMO GRDPI. A ordem de identifi-
cacdo dos subsistemas é diferente daquela adotada no Capitulo 3. A identificacdo da
ndo linearidade é feita primeiro por meio do MPSO. Em seguida, com a estimativa do
sinal intermediario, a dindmica linear é estimada empregando o MOESP. A implemen-
tacdo dos métodos em conjunto é possivel sem a necessidade da suposicdo de nulidade
da matriz de transmissdo direta. Ademais, por estimar a curva estdtica primeiro, a
dinamica linear nao fica restrita a sistemas de fase minima.
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A exemplo do procedimento adotado no Capitulo 3, um ensaio quase estatico
é realizado separadamente em cada entrada. Dado o acoplamento inserido pela dina-
mica linear, as saidas respondem com sinais em regime permanente que sdo versdes
escalonadas entre si. Desse modo, como nédo é de interesse selecionar nenhuma saida
especifica, para manter um padrdo emprega-se a saida que varia pela maior faixa. A
efetividade da metodologia foi atestada por meio de outros dois exemplos numéricos.
No primeiro exemplo numérico, apresentado na Subsegdo 4.5.1, desenvolve-se um ce-
nério de testes com modelo GRDPI composto de 4 parametros, matriz de transmissao
direta nula, sistema de fase minima e sem ruido. A estimativa resultante foi consis-
tente com as duas saidas do processo durante a validacdo em termos quase estéticos e
dinamicos, indicando que a metodologia desenvolvida foi titil ao produzir modelos de
Hammerstein MIMO com acuracia.

Um segundo exemplo numérico, com caracteristicas desafiadoras, foi imple-
mentado na Subsegdo 4.5.2. O sistema sob estudo foi constituido de 11 parametros com
histerese assimétrica dependente da taxa, matriz de transmissdo direta ndo nula, de fase
ndo minima e sob a influéncia de ruido branco de medi¢do. O resultado, novamente,
foi positivo com estimativas que acompanham os dados de validagdo quase estéticos e
dinamicos para qualquer uma das duas saidas.

Como a parcela dinamica linear nas metodologias descritas nos Capitulos 3
e 4 sdo apresentadas em espaco de estados, evita-se a etapa de escolha de estrutura,
que é um problema desafiador quando se trata de modelos do tipo ARX. De fato,
o procedimento de identificacdo da parcela linear foi realizado sem conhecimento
prévio a respeito do processo nas duas metodologias desenvolvidas, pois, somente as
medi¢des de dados de entrada e saida estavam disponiveis. Além disso, outro aspecto
positivo do desenvolvimento é que os modelos representados em espago de estados
tem a possibilidade de ser aplicados diretamente em projetos de controle, por exemplo,
utilizando desigualdades matriciais lineares (LMIs, do inglés Linear Matrix Inequalities).
Com efeito, dada a separacdo dos blocos lineares e ndo lineares, tem-se a possibilidade
de cancelar o efeito da ndo linearidade para aplicar técnicas de controle com base na
parcela linear. Por outro lado, cada suposigdo feita torna a aplicabilidade do método
menos abrangente. Por exemplo, supde-se que seja possivel abrir a malha do processo
para realizar os ensaios e que se disponha de tempo suficiente para executar todos
0s ensaios nessa condigdo, o que restringe a aplicacdo a sistemas que atendam essas
exigéncias.

5.2 Publicagoes

Os esforcos dedicados para contribuir com o desenvolvimento da identificagdo
dos modelos de blocos interconectados com ndo linearidades fortes resultaram na
elaboragdo de duas produgdes cientificas. A primeira delas foi apresentada no Simpédsio
Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI) do ano de 2023. O trabalho implementa a
metodologia descrita no Capitulo 3 desta dissertacdo. Ou seja, trata da identificacdo
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de modelos de Hammerstein MIMO cujas ndo linearidades fortes sejam estaticas. Para
aproximar as curvas estdticas ndo lineares da entrada emprega-se uma rede NF.

Uma segunda possivel producdo encontra-se em desenvolvimento e trata da
metodologia desenvolvida no Capitulo 4. Neste artigo, aborda-se a identificagdo de um
sistema de Hammerstein MIMO, composto por um modelo de histerese GRDPI seguido
por uma representacdo dinamica linear em espacgo de estados. Com base nessa confi-
guragdo, desenvolve-se uma metodologia para identificar sistemas multivaridveis com
histerese empregando uma versdo modificada do PSO juntamente com um algoritmo
de subespacos.

As referéncias sdo apresentadas a seguir.

e (Santosetal.,2023) Santos, L. H., Ricco, R. A., e Teixeira, B. O. (2023). Identificacao
de modelos de Hammerstein multivaridveis com nao linearidades estaticas fortes.
In XVI Simpésio Brasileiro de Automagdo Inteligente (SBAI 2023), Manaus, Brasil.

e (Santos et al., 2024) Santos, L. H., Ricco, R. A., e Teixeira, B. O. (2024). Identifi-
cation of multivariable Hammerstein systems with hysteresis nonlinearities. Em
progresso.

5.3 Propostas de Trabalhos Futuros

Durante a condugédo dessa pesquisa foram observadas possibilidades de con-
tribuicdes relacionadas ao tema em estudo. Ademais, com essas contribui¢des, surgi-
ram perspectivas de extensdes que podem ser implementadas em trabalhos futuros.
Enumera-se a seguir pontos importantes para a continuidade deste trabalho.

1. Tanto a metodologia do Capitulo 3 quanto a do Capitulo 4 sdo desenvolvidas
aplicando o modelo em espacgo de estados para representar a parcela dindmica
linear do modelo de Hammerstein. A identificagdo desse bloco foi implementada
por meio do MOESP ordindrio que é eficaz mesmo em situa¢des com ruido de
medigdo branco. No contexto de algoritmos de subespacos, existem outras opgdes
com robustez a ruido colorido e ruido de processo, como o MOESP-PO (do inglés
Multivariable Output-Error State sPace - Past Output) que merecem investigacdo
futura.

2. As metodologias desenvolvidas foram implementadas de acordo com a Suposi-
¢do 3. Todavia, nem sempre é possivel abrir a malha do processo para aplicar
testes. Portanto, sugere-se investigar a aplicacdo das metodologias em siste-
mas em malha fechada empregando, por exemplo, o método de identificagdo
por subespaco baseado em preditor (PBSID, do inglés Predictor-Based Subspace
[Dentification method) (Chiuso, 2007).

3. Mesmo em um ambiente de simulacao ideal, tendo em conta o desenvolvimento
inicial da metodologia e o caréter flexivel dos exemplos numéricos, aspectos
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préticos foram citados em discussdes durante o texto. Nesse sentido, sugere-se,
como trabalhos futuros, aplicar as metodologias em exemplos com significados
fisicos e, sobretudo, sistemas experimentais, adicionando andlises e discussdes
aprofundadas em termos préticos.

4. Neste trabalho a estruturacdo da parcela nado linear do modelo de Hammerstein
foi inspirada na representacdo KU, que é um caso especial da representacdo EJL,
ambas evidenciadas na Figura 2.2. Dada a generalidade da segunda represen-
tacdo em relacdo a primeira, sugestiona-se o estudo da aplicacdo de EJL nas
metodologias desenvolvidas nesta dissertacdo (Eskinat et al., 1991).

5. Os modelos de blocos interconectados possuem duas estruturas classicas que
sdo a de Hammerstein e a de Wiener. As duas sdo apresentadas na Figura 1.4.
Enquanto o modelo de Hammerstein tem a estrutura mais adequada para modelar
ndo linearidades na entrada do processo, o modelo de Wiener é mais adequado
para modelar ndo linearidades na saida (Bai, 2010). Como o desenvolvimento do
trabalho foi restrito aos modelos de Hammerstein, apresenta-se como opcao para
desenvolvimentos futuros a identificacdo, ndo somente dos modelos de Wiener,
mas também da combinacdo entre eles, como Hammerstein-Wiener e Wiener
Hammerstein.

6. Uma das vantagens dos modelos cldssicos de blocos interconectados citadas ao
longo do texto é a possibilidade de aplicar controle como se o processo fosse linear.
Para que isso seja possivel, pode-se utilizar o modelo estimado para compensar
a nio linearidade ao computar a fun¢do ndo linear inversa N~'. Posicionar N~!
adjacente a ndo linearidade do modelo resulta em cancelamento da parcela nao
linear, de modo que somente a parcela dinamica linear L precisa ser conside-
rada para projetar um controlador. Neste sentido, indica-se como possibilidade
de trabalhos futuros a aplicagdo de controle sobre os modelos obtidos com as
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