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Resumo

A maioria dos métodos de identiĄcação de sistemas dinâmicos em malha fechada são

desenvolvidos para sistemas lineares e determinísticos. Entretanto, a maioria dos siste-

mas operando em malha fechada são sistemas dinâmicos não lineares. Além disso, esses

sistemas estão sujeitos a perturbações de natureza estocástica. Considerando essa pro-

blemática, este trabalho apresenta uma metodologia para identiĄcação de sistemas não

lineares estocásticos em malha fechada. Para isso, a metodologia proposta utiliza uma

abordagem local de identiĄcação de sistemas dinâmicos não lineares, ou seja, um con-

junto de modelos locais Box-Jenkins são utilizados para identiĄcar a dinâmica do sistema

não linear. Neste trabalho, o sistema não linear é modelado por meio de um sistema de

inferência fuzzy Takagi-Sugeno, onde os parâmetros do antecedente das regras fuzzy são

estimados com o algoritmo de agrupamento fuzzy Gustafson-Kessel e o parâmetros do

modelo Box-Jenkins do consequente são estimados com os algoritmos RIV (ReĄned Ins-

trumental Variable) fuzzy e IVARMA (Instrumental Variable ARMA) fuzzy. O método

proposto é aplicado na identiĄcação de uma planta térmica não linear em malha fechada.

Palavras-chaves: IdentiĄcação em Malha Fechada. Sistema Fuzzy. Sistemas Não Linea-

res. Variável Instrumental ReĄnada.



Abstract

Most methods of identiĄcation of closed-loop dynamic systems are developed for linear

and deterministic systems. However, most closed loop systems are nonlinear dynamic sys-

tems. In addition, such systems are subject to stochastic perturbations. Considering this

problem, this work presents a methodology for the identiĄcation of closed loop stochastic

nonlinear systems. For this purpose, the proposed methodology uses a local approach to

identify nonlinear dynamic systems, that is, a set of Box-Jenkins local models are used

to identify the dynamics of the nonlinear system. In this work, the nonlinear system is

modeled through a Takagi-Sugeno fuzzy inference system, where the parameters of the

antecedent of the fuzzy rules are estimated with the fuzzy clustering algorithm Gustafson-

Kessel and the consequent Box-Jenkins model parameters are estimated with the fuzzy

fuzzy RIV (ReĄned Instrumental Variable) and fuzzy IVARMA (Instrumental Variable

ARMA) algorithms. The proposed method is applied in the identiĄcation of a closed-loop

nonlinear thermal plant.

Keywords: Closed Loop System IdentiĄcation. Fuzzy System. Nonlinear Systems. Re-

Ąned Instrumental Variable.
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1 Introdução

1.1 Considerações Iniciais

Um sistema é um objeto constituído por um conjunto de variáveis internas interde-

pendentes (estados) em que suas interações e estímulos externos (entradas e perturbações)

produzem sinais observáveis denominados saídas (LJUNG, 1999; ARRUDA; BARROS,

2007; KEESMAN, 2011). Esse conceito está presente nas mais diversas áreas de conhe-

cimento tais como, matemática, engenharia, informática, economia, biologia, medicina,

etc. Com isso, obter uma representação abstrata do sistema denominado modelo é de

fundamental importância para adquirir ou ampliar conhecimentos de diferentes fenôme-

nos, analisar o comportamento de processos através de simulação, controlar processos,

estimar variáveis de estados que não podem ser medidas facilmente e projetar algoritmos

de controle, dentre outras aplicações.

Um modelo é um conjunto de regras que descrevem o comportamento do sistema

fornecendo informações sobre uma ou mais variáveis observáveis (ARRUDA; BARROS,

2007). Em particular, um modelo matemático é um conjunto de equações (equações dife-

renciais, funções de transferência) utilizadas para descrever o comportamento de alguma

variável de interesse. Essas equações são determinadas por um procedimento denominado

modelagem. Geralmente, a modelagem matemática é realizada com base em algum conhe-

cimento teórico sobre o sistema (modelagem caixa-branca), por exemplo, um modelo de

um circuito RLC pode ser facilmente obtido com base nas Leis de Kirchhof das Tensões

e Leis de Kirchhof das Correntes. Entretanto, quando a dinâmica do sistema é complexa

ou não existe conhecimento teórico suĄciente que determina o comportamento do sis-

tema, a atividade de modelagem caixa-branca pode ser inviável ou até mesmo impossível.

Para esses casos, pode-se obter equações diferenciais genéricas através de um conjunto de

dados de entrada e saída do sistema por meio de um procedimento de identiĄcação de

sistemas. Esse procedimento é composto de algumas etapas básicas: coleta de informações

(o experimento), selecionar a estrutura do modelo para representar o sistema (a modela-

gem), selecionar os parâmetros do modelo (segundo um critério de qualidade) a partir dos

dados coletados (a estimação dos parâmetros) e analisar a qualidade do modelo obtido

(a validação do modelo). Nesta dissertação, a metodologia de identiĄcação proposta pos-

sui particularidades em todas essas etapas. Em particular, este trabalho está focado no

projeto de experimento e na escolha da estrutura do modelo, conforme discutido a seguir.
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1.1.1 Projeto de Experimento

Na etapa de projeto de experimento, quanto a forma de coleta dos dados, pode-se

distinguir os método de identiĄcação em identiĄcação em malha aberta e identiĄcação em

malha fechada. Na grade maioria das vezes, os métodos de identiĄcação são realizados

com dados coletados em malha aberta. Dessa forma, os dados de entrada do sistema são

descorrelacionados com o ruído, pois não existe mecanismo de realimentação e a saída

do sistema é a própria resposta do sistema à uma excitação. Entretanto, na prática, os

sistemas operam em malha fechada e na grande maioria das vezes a realimentação não

pode ser removida por vários fatores (MENDES, 2007), dentre eles pode-se citar:

i) a realimentação é parte do mecanismo físico que gera os dados;

ii) a retroação na planta industrial não pode ser aberta pelos seguintes motivos:

• Segurança;

• Continuidade;

• Fatores econômicos.

iii) A complexidade física do processo é tal que impede a manipulação do sistema;

iv) O sistema tem comportamento instável quando em malha aberta;

v) Testes em malha fechada são mais práticos de serem realizados.

Além dessas limitações, outra razão para identiĄcar sistemas em malha fechada

são as vantagens que esta possui quando o objetivo principal é o projeto de um controlador

com desempenho superior ao já existente (MENDES, 2007 apud HOF, 2004, p. 141). Esta

área de estudo é denominada IdentiĄcação para Controle. Com isso, torna-se necessário

a utilização de métodos de identiĄcação em malha fechada. Nesta forma de identiĄcação,

os dados de entrada do sistema são correlacionados com ruído. Esse fato leva a limita-

ções dos métodos tradicionais de estimativa paramétrica como, por exemplo, o método

mínimos quadrados (MMQ) que obtém estimativas polarizadas e inconsistentes (HOF,

1998; FORSSELL; LJUNG, 1999; AGUIRRE, 2015). Na próxima seção, é introduzida a

problemática de identiĄcação de sistemas não lineares em malha fechada.

1.1.2 Estrutura de Modelo Não Linear

Uma importante classiĄcação de modelos matemáticos é quanto à sua lineari-

dade. Modelos lineares são os mais utilizados na prática e com estudos consolidados na

literatura, pois suas estrutura matemática é mais simples e eĄciente na modelagem de

muitos sistemas encontrado na prática. Entretanto, a maioria dos sistemas reais são com-

plexos, não lineares, estocásticos e operam em malha fechada. Quando o sistema é não
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linear, pode-se realizar aproximações lineares para regiões de operação do sistema onde

um modelo linear pode ser utilizado. Neste caso, regimes dinâmicos não lineares podem

ser desconsiderados e aplicação de técnicas lineares de identiĄcação em malha fechada

podem ser utilizadas, já que pequenas perturbações nesses sistemas não levam a siste-

mas não lineares ou caóticos. Porém, em situações onde a dinâmica não-linear do sistema

não pode ser ignorada, é necessário técnicas de identiĄcação de sistemas não-lineares em

malha fechada. Neste sentido, em Aguirre (2015), justiĄca-se como principal razão da

utilização de modelos não-lineares, a necessidade da representação de regimes dinâmicos

que modelos lineares não podem representar como: parâmetros variantes, ciclos limite,

bifurcações, regimes quasi-periódicos, caóticos, histerese e zona morta.

Na atualidade, o problema de identiĄcação de sistemas não lineares representa a

área mais ativa em identiĄcação de sistemas. Apesar disso, a identiĄcação de sistemas

dinâmicos não lineares em malha fechada é considerado um dos problemas em aberto em

teoria de identiĄcação de sistemas (LJUNG, 2010a, p. 6).

No presente trabalho, aborda-se o problema de identiĄcação de sistemas não linea-

res em malha fechada utilizando a metodologia multimodel framework (MMF) reconhecida

na literatura por sua tratabilidade matemática, simplicidade e transparência (ADENI-

RAN; FERIK, 2016). Nesta metodologia, um modelo global não linear é decomposto em

modelos locais lineares. Para essa Ąnalidade, a estutura de modelo global utilizada foi o

sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno (TS) (TAKAGI; SUGENO, 1985) constituído

de regras fuzzy onde no consequente dessas regras encontra-se uma estrutura de modelo

Box-Jenkins (BJ) (BOX; JENKINS, 1970; PINTELON; SCHOUKENS, 2006) contendo

um modelo do ruído ARMA (do inglês, autoregressive moving average) caracterizando

a função de transferência estocástica do consequente de cada regra. O procedimento de

partição desses modelo global não linear é baseado em um agrupamento nebuloso do con-

junto de dados experimentais realizado com o algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel

(GK) que determina os conjuntos fuzzy do antecedente das regras fuzzy.

Além das vantagens da metodologia MMF na abordagem do problema de identi-

Ącação de sistemas dinâmicos não lineares anteriormente citadas, com o particionamento

do modelo global não linear em modelos locais representados com a estrutura BJ, técnicas

de identiĄcação de sistemas lineares em malha fecha podem ser adaptadas para o contexto

não linear, tendo em vista que vários trabalhos considerando essa estrutura para iden-

tiĄcação de sistemas lineares são encontrados na literatura (HOF; SCHRAMA, 1993b;

GEVERS; LJUNG; HOF, 2001b; GILSON; HOF, 2005; GILSON et al., 2006; TóTH et

al., 2012).
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1.2 Contexto da Pesquisa

Ao longo dos anos, várias pesquisas foram realizadas para o desenvolvimento de

técnicas especíĄcas para a identiĄcação de sistemas lineares em malha fechada. Para uma

visão geral sobre esse tema, os trabalhos de Hof (1998) e Forssell e Ljung (1999) apresen-

tam revisões sobre as principais abordagens e metodologias. Em estimação paramétrica

com dados coletados em malha fechada, as três principais abordagens utilizadas são abor-

dagem direta, abordagem indireta e abordagem conjunta entrada/saída (SODERSTROM;

STOICA, 1989) que podem ser distinguidas pela forma como os parâmetros do modelo

da planta são estimados e pela maneira como a contribuição do ruído na entrada é elimi-

nado. Dessas abordagens, utiliza-se com maior frequência a primeira em contextos como

controle preditivo (CAMACHO; ALBA, 2007) e controle adaptativo (ASTROM; WIT-

TENMARK, 2008), justiĄca-se isso pela simplicidade dessa abordagem, pois o mecanismo

de realimentação é simplesmente desconsiderado e métodos padrões de identiĄcação em

malha aberta podem ser aplicados.

Por sua vez, a abordagem indireta, proposta por Lindberger (1972), distingui-se

da abordagem direta principalmente pela utilização de sinais externos como, o sinal de re-

ferência do sistema em malha fechada. Dentro dessa abordagem, se o controlador e o sinal

de referência (ou qualquer outro sinal externo) são conhecidos, o método de identiĄcação

indireta pode ser utilizado. Neste método, a realimentação pode ser considerada não linear

Id., 1999, p. 1220 e descrições sobre o mesmo são encontradas em Hof e Callafon (1996)

e Hof (2012). Outro método inserido nessa abordagem é o método de identiĄcação por

fatores coprimos, onde as duas etapas descritas anteriormente são realizadas simultanea-

mente por meio da representação do sistema por um produto de fatores coprimos (HOF,

1998). Esse método é discutido detalhadamente em Id., 1995. Além desses métodos, o

método de Parametrização Dual-Youla (DESOER et al., 1979) aplicado a identiĄcação de

sistemas em malha fechada também está inserido na abordagem indireta. Esse método é

discutido no contexto de sistemas mutivariáveis em Hof e Callafon (1996).

Como mencionado anteriormente, a terceira abordagem de identiĄcação é a abor-

dagem conjunta entrada-saída. Nesta abordagem, o controlador é considerado desconhe-

cido. Pertencente a essa abordagem, dentre outros, encontram-se o método de dois-estágios

e o método da projeção. O primeiro foi proposto por Hof e Schrama (1993b) que consiste

em duas etapas de identiĄcação utilizando procedimentos padrões de identiĄcação em

malha aberta. Esse método foi aplicado com sucesso em processos industriais como, um

triturador de cana de açúcar (PARTANEN; BITMEAD, 1995) e uma planta de crista-

lização (EEK et al., 1996). Apesar de sua relativa simplicidade e robustez, esse método

falha se o controlador for não linear e/ou possui algum sinal de perturbação desconhecido

Id., 1999, p. 1224. Essa limitação pode ser contornada utilizando-se o método da proje-

ção (FORSSELL; LJUNG, 2000). Em Gevers, Ljung e Hof (2001b), um estudo sobre as
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expressões de variância assintóticas de modelos obtidos com base em dados coletados em

malha fechada é realizado para abordagem direta e abordagem indireta.

Na década passada, vários estudos sobre a aplicação de variável instrumental (VI)

em identiĄcação de sistema dinâmicos lineares em malha foram realizados. Em Gilson e

Hof (2001), realiza-se uma análise comparativa entre o método de correção de polarização

BELS (do inglês, bias-eliminated least-squares) para o método de identiĄcação indireta

proposto em Zheng e Feng (1995) e um estimador básico de VI aplicado em um preditor

em função dos parâmetros da planta e do controlador. Vários métodos de identiĄcação

de sistema lineares em malha fechada utilizando VI são propostos em Id., 2005. Nesse

trabalho, o projeto, a escolha e o tipo de instrumentos são analisados para o estimador

VI estendido. Além disso, apresenta-se um estimador com variância mínima, porém com

a exigência do conhecimento exato do modelo do ruído. Em Gilson et al. (2008), métodos

de VI para identiĄcação de sistemas lineares em tempo contínuo com base em dados

coletados em malha fechada são propostos. Os mesmos autores apresentam em (GILSON

et al., 2009) um algoritmo de estimativa paramétrica com propriedades estatísticas ótimas,

RIV (do inglês, ReĄned Instrumental Variable), aplicado para identiĄcação de sistemas

dinâmicos lineares em malha fechada. Esse algoritmo é discutido com detalhes em Young

(2011) e Young (2015). Em Tóth et al. (2012), o algoritmo RIV é aplicado a sistemas

lineares em malha fechada com parâmetros variantes no tempo utilizando uma estrutura

de modelo BJ. Em Agüero, Goodwin e Hof (2011), uma generalização da abordagem direta

e abordagem indireta é proposta denominada VCL (do inglês, virtual closed loop). Essa

abordagem, possui como vantagens: robustez ao conhecimento inexato do controlador,

não depende da linearidade do controlador e nem do modelo exato do ruído.

Recentemente, os métodos de identiĄcação de sistemas dinâmicos lineares vêm

sendo aplicados em diferentes contexto. Por exemplo, no contexto de identiĄcação para

controle, a identiĄcação em malha fechada é utilizada para sintonia de controladores PI (do

inglês, Propotional Integral) e PID (do inglês, Propotional Integral Derivative) no controle

de válvuala de estrangulamento encontradas em campos petrolíferos ofshore robusto a

grades perturbações de entrada e mudanças na planta (JAHANSHAHI; SKOGESTAD,

2013). Outra aplicação nesse contexto é o controle robusto de um veículo utilizando um

modelo obtido com dados coletados em malha fechada (KATO; IGARASI; HIDAKA,

2013). Em Tavakoli-Kakhki e Tavazoei (2014), a estabilização proporcional de um processo

instável com atraso puro de tempo operando em malha fechada e um algoritmo para

identiĄcar esse processo são apresentados. Em González et al. (2014), um MPC (do inglês,

Model Predictive Control) é proposto que garanta a estabilidade e um sinal adequado para

identiĄcação em malha fechada. Um MMQ iterativo para identiĄcação de sistemas lineares

multivariáveis em malha fechada é proposto por Jin, Wang e Wang (2014). Em Hou, Chen

e Liu (2015), um método de subespaço recursivo para identiĄcação de sistemas lineares

em malha fechada é proposto. Uma software denominado ITCLI (do inglês, Interactive
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Tool for closed-Loop IdentiĄcation) para compreensão dos conceitos de identiĄcação de

sistemas LTI (do inglês, Linear Time Invariante) e SISO (do inglês, Single-Input Single-

Output) operando em malha fechada é proposto em Guzmán et al. (2014) e Rivera et al.

(2015). Um método de identiĄcação em malha fechada foi utilizado para obter um modelo

para atividades elétricas da musculatura esquelética obtidas por meio de EMG (do inglês,

electromyogram) (GOLKAR; KEARNEY, 2015). Em Shardt, Huang e Ding (2015), um

importante estudo sobre excitação mínima para identiĄcabilidade de sistemas em malha

fechada é realizado. Uma algoritmo de VI é utilizado para identiĄcar um sistema em malha

fechada com uma estrutura BJ para sintonia de um PID é apresentado em Li, Li e Cao

(2015). Em Jiang et al. (2015), um novo algoritmo de VI é proposto para identiĄcação

de sistema dinâmicos lineares em malha fechada na presença de ruído colorido. Para esse

mesmo tipo de sistema, em Jiang et al. (2016), o método GIV (do inglês, Generalized

Instrumental Variable) é proposto. Um método de identiĄcação on-line de sistemas em

malha fechada aplicado a processos químico é proposto em Cao et al. (2016).

Conforme pode ser observado no contexto apresentado até aqui, a maioria dos tra-

balhos relacionados com identiĄcação de sistema em malha fechada supõem que o sistema

seja linear. Entretanto, na maioria das situações práticas, os sistemas operando em malha

fechada são não lineares e estão sujeitos aos mais diversos tipos de perturbações. Dai a

necessidade de estudos relacionados a identiĄcação de sistemas não lineares em malha

fechada. Um dos primeiros trabalhos a abordar essa problemática foi proposto em Das-

gupta e Anderson (1996). Nesta trabalho, o método de parametrização Dual-Youla é ge-

neralizado para plantas não lineares. Outro trabalho pioneiro foi desenvolvido em Linard,

Anderson e Bruyne (1997), onde dois métodos tradicionais de identiĄcação de sistemas

em malha fechada são estendidos para o contexto não linear: identiĄcação por fatores

coprimos (abordagem indireta) e método de dois-estágios (abordagem conjunta entrada-

saída). Esse mesmo trabalho é apresentado com mais detalhes em Linard, Anderson e

Bruyne (1999). Em Fujimoto, Anderson e Bruyne (2000) e Fujimoto, Anderson e Bruyne

(2001), utiliza-se o conceito de representação de kernel para converter um problema de

identiĄcação de sistema não linear em malha fechada em um problema de identiĄcação

de sistema não linear em malha aberta. Um algoritmo recursivo para identiĄcação de

sistemas não lineares de tempo contínuo com dados experimentais coletados em malha

fechada é proposto em Landau, Anderson e Bruyne (2001). Em Garrido e Miranda (2009),

propõem-se uma abordagem para identiĄcação com dados coletados em malha fechada

de um servomecanismo não linear. Em Laurain, Gilson e Garnier (2009), um método de

identiĄcação de sistemas não lineares em malha fechada representado por um modelo

Hammerstein e utilizando o método RIV é proposto. Entretanto, nesta abordagem saída

do bloco não linear é dada por uma soma de funções de base consideradas conhecidas. Um

método baseado em gradiente iterativo para identiĄcar de forma simultânea uma válvula

de combustível de característica não linear e, uma planta linear em aplicações de turbina
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a gás utilizando conhecimento a priori da não linearidade e da dinâmica do motor é pro-

posto em Holcomb, Callafon e Bitmead (2014). O algoritmo GSA (do inglês, Gravitational

Search Algorithm) é utilizado para otimização da função de aptidão baseada no erro qua-

drático médio na identiĄcação de um modelo Hammerstein em malha fechada (PAL et

al., 2015). Em Jeng e Chen (2016), uma nova abordagem com método de subespaço é

proposto para identiĄcação de sistemas não lineares em malha fechada representados pela

estrutura de modelo Hammerstein. Em uma linha mais próxima da desenvolvida nesta

dissertação, uma técnica de identiĄcação em malha fechada combinando parametrização

Dual-Youla e sistema de inferência Takagi-Sugeno é proposta em (ABOUKHEIR, 2010).

Entretanto, na simulação apresentada nessa metodologia desconsidera-se a presença de

ruído e as funções de pertinências são projetadas com base no conhecimento a priori do

sistema.

Dado contexto de identiĄcação em malha fechada aqui apresentado, a presente

dissertação propõem uma metodologia de identiĄcação de sistemas não lineares estocásti-

cos utilizando a abordagem MMF com base em um sistema de inferência fuzzy TS. Duas

abordagens padrões de identiĄcação em malha fechada foram utilizadas: abordagem in-

direta e abordagem conjunta entrada-saída. Na primeira abordagem, uma extensão para

contexto fuzzy do método RIV para identiĄcação de sistemas dinâmicos lineares em malha

fechada GILSON et al., op. cit. é desenvolvida e utilizada para estimar os modelos locais

com estrutura BJ presentes no consequente de cada regra fuzzy. Na segunda abordagem,

utiliza-se uma adaptação do método da projeção FORSSELL; LJUNG, op. cit. também

para o contexto fuzzy.

1.3 Contribuições

Neste trabalho, propõem-se uma metodologia de identiĄcação de sistemas não line-

ares estocásticos com dados coletados em malha fechada, cujo as principais contribuições

são:

1. Abordagem do problema de identiĄcação de sistema não lineares estocástico com

Multimodel Framework que possibilita particionar o problema de identiĄcação de

um modelo global não linear em modelo locais mais simples.

2. Formulação do problema de identiĄcação de sistemas não lineares estocásticos em

malha fechada representados por sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno;

3. Extensão da metodologia de identiĄcação de sistemas lineares em malha fechada

utilizando variável instrumental reĄnada proposta em Gilson e Hof (2005) e Gilson et

al. (2011) para o contexto de identiĄcação fuzzy de sistemas não lineares estocásticos

utilizando RIV fuzzy.
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1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

• Capítulo 2: faz uma introdução sobre identiĄcação de sistema discutindo cada uma

das suas principais etapas e as particularidades dessas etapas para identiĄcação de

sistemas em malha fechada. A formulação matemática de identiĄcação de sistemas

lineares é mostrada. Além disso, as principais abordagem de identiĄcação em malha

fechada são discutidas;

• Capítulo 3: o conceito de conjuntos fuzzy e a estrutura do sistema de inferência

fuzzy Takagi-Sugeno são introduzidos e suas particularidades são discutidas. Além

disso, o conceito de agrupamento fuzzy é deĄnido. Por Ąm, apresenta-se o algoritmo

de agrupamento fuzzy Gustafso-Kessel;

• Capítulo 4: é proposto uma metodologia de identiĄcação de sistemas dinâmicos não

lineares estocásticos em malha fechada baseada na abordagem multimodel framework

(MMF) utilizando sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno. Nesta metodologia, os

parâmetros do antecedente de cada regra fuzzy são estimados utilizando o algoritmo

Gustafson-Kessel e os parâmetros do consequente são estimados de forma recursiva-

iterativa com o algoritmo de variável instrumental reĄnada fuzzy;

• Capítulo 5: os resultados obtidos na aplicação da metodologia proposta na identiĄ-

cação de uma planta térmica com dados coletados em malha fechada são analisados

e discutidos;

• Capítulo 6: as conclusões e propostas para trabalhos futuros são apresentas.
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2 IdentiĄcação em Malha Fechada

Este capítulo tem como objetivo apresentar uma introdução à identiĄcação de

sistemas, formular o problema de identiĄcação de sistemas em malha fechada e mostra

uma revisão bibliográĄca sobre as principais abordagens de identiĄcação de sistemas di-

nâmicos lineares. Na Seção 2.1 são apresentados o conceito de identiĄcação de sistemas

e o procedimento de modelagem de sistemas por meio de identiĄcação utilizando dados

experimentais. Além disso, expõem-se os principais conceitos sobre propriedades estatís-

ticas do método mínimos quadras e sua limitação para o caso de utilização de dados

experimentais coletados em malha fechada. Por Ąm, discutem-se as principais abordagens

de identiĄcação de sistemas dinâmicos lineares: abordagem direta, abordagem indireta e

abordagem conjunta entrada-saída.

2.1 IdentiĄcação de Sistemas

Segundo Ljung (2010b), a identiĄcação de sistemas é a arte e ciência que tem como

objetivo principal a construção de modelos matemáticos a partir de dados de medições de

um sistema que melhor representam o comportamento do mesmo. O conhecimento desses

modelos é de grande importância para várias áreas do conhecimento, possibilitando uma

interface entre o mundo real de aplicações e o mundo matemático de ciência exatas,

ciências naturais, economia e engenharia.

Do ponto de vista matemático, um sistema consiste em um conjunto de variá-

veis interdependentes (variáveis internas) que interagem e sofrem estímulos externos por

meio de perturbações (não acessíveis) e entradas (acessíveis para manipulação) produ-

zindo sinais observáveis de saída. Como exemplo de sistema pode-se citar, dentre outros,

automóveis, aviões, máquinas elétricas, circuitos elétricos, fornos, algoritmos, robôs, etc.

Esses sistemas podem ter uma representação simpliĄcada do seus comportamentos

reais por meio de um modelo que fornece informações temporal de uma ou mais variáveis

observadas. Estes modelos podem ser classiĄcados como, mentais, gráĄcos, algorítmicos

e matemáticos. Neste trabalho, será representado uma estrutura de modelo M como um

mapeamento de conjunto de parâmetros DM ▲ R
� para um conjunto de modelos M. Cada

vetor de parâmetros θ ✧ DM é a associado a um modelo M�θ✝ do conjunto de modelos M.

Com isso, o problema da identiĄcação de sistemas consiste em construir uma estrutura de

modelo M e estimar o vetor de parâmetros θ que seja o mais semelhante quanto possível

ao sistema dinâmico real para sua relação entrada/saída. O grau de complexidade C

da estrutura do modelo M representa o quão ŞidênticoŤ deseja-se que o modelo seja ao

sistema, ou seja, dependendo da Ąnalidade da utilização do modelo pode-se utilizar modelo
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simples como uma equação diferencial de primeira ordem até estruturas mais complexas

como redes neurais ou sistemas de inferência fuzzy.

Dada essas considerações, seja uma matriz de dados Z ✧ R
�✒�v pertencente ao

conjunto de dados de medição Z, de número total de amostras � e número de variá-

veis observáveis ��, em identiĄcação em malha aberta, entrada e saída do sistema. Para

modelos paramétricos, o processo de identiĄcação de um sistema S consiste em dado o

conjunto de dados de observações Z conhecido como dados de estimativa (ou dados de

treinamento), encontra-se uma estrutura de modelo (modelagem) M e um vetor de pa-

râmetros θ ✧ DM que represente o comportamento do sistema atendendo um critério

de desempenho ��θ,Z✝. O procedimento seleção dos parâmetros θ guiados pelos dados

observados é conhecido como estimativa (ou aprendizagem) paramétrica. Nesse sentido, a

identiĄcação de sistema caixa preta consiste em um mapeamento de uma matriz de dados

de estimativa Z�
✧ Z para uma estrutura de modelo M�θ✝, conforme ilustra a Figura

1. Se além do conjunto de dados Z� , o procedimento de identiĄcação utilizar informação

auxiliar I, que não se encontra no conjunto de dados dinâmicos Z� , esse procedimento é

denominado de identiĄcação caixa cinza, conforme ilustra a Figura 2.

Técnica de
Identificação

Dados Modelo

Figura 1: Representação gráĄca do mapeamento do conjunto de dados de treinamento
Z� para o modelo M�θ✝ realizado por meio de uma técnica de identiĄcação
(identiĄcação caixa preta).

Técnica de
IdentificaçãoInformação

Dados
Modelo

Figura 2: Representação gráĄca do mapeamento do conjunto de dados de treinamento
Z� e informações adicionais I para o modelo M�θ✝ realizado por meio de um
técnica de identiĄcação (identiĄcação caixa cinza).

O processo de modelagem do sistema por meio de identiĄcação possui algumas

etapas básicas ilustradas na Figura 3 e descritas a seguir:

• Projeto do experimento: consiste na coleta de dados Z� que possuam informação

adequada e suĄciente para aplicação de interesse, ou seja, a dinâmica do sistema

deve está bem representada nos dados coletados. Essa etapa consiste em escolha das

entradas, escolha dos sinais de excitação e escolha do tempo de amostragem. Sendo
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os tipos de sinais utilizados para excitação: constante, impulso, degrau, retangular,

PRBS (Pseudo-Random Binary Sequence) e entradas multissenos;

• Escolha da estrutura do modelo: A escolha da estrutura tem importância fun-

damental na identiĄcação de sistemas e deve ser feita levando em consideração as

características do sistema. Em Nelles (2001) são propostos os seguintes tópicos orien-

tadores para escolha da estrutura do modelo M: tipo do problema, uso do modelo,

dimensão do problema, qualidade e quantidade de dados disponíveis e complexi-

dade do sistema. Outro ponto importante na escolha da estrutura do modelo M é

a complexidade C. Um exemplo para complexidade C para uma estrutura de mo-

delo linear seria a escolha da ordem e dos termos do modelo. Em Mendes (2007)

são apresentados alguns critérios para escolha da complexidade de um modelo: Cri-

tério de Informação de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974), Erro de Predição Final

(FPE)(AKAIKE, 1974), KhundrinŠs Law of Iterated Logarithm Criterion (LILC)

(HANNAN; QUINN, 1979), Critério de Informação Bayesiano (BIC) (KASHYAP,

1977) e RissanenŠs Minimal Description Length (MDL) (RISSANEN, 1986);

• Escolha do critério de desempenho: o critério de desempenho � consiste em uma

medida escalar utilizada para veriĄcar a capacidade do modelo M�θ✝ em representar

o sistema. Para essa Ąnalidade, o método mais utilizado é o Método dos Mínimos

Quadrados (MMQ) que minimiza a soma do quadrado dos erros.

• Estimativa dos parâmetros: essa etapa é realizada por um algoritmo de esti-

mativa paramétrica que com base na estrutura do modelo M, na complexidade do

modelo C e no critério de desempenho � . No caso de um modelo paramétrico, a es-

timativa do vetor de parâmetros θ. Quanto a forma de processamento do conjunto

de dados Z� , o procedimento de estimativa utilizados pelos algoritmos estimadores

podem ser classiĄcados em: estimativa em batelada e estimativa recursiva. Na pri-

meira forma de estimativa, o conjunto de dados Z� é processado em sua totalidade

de uma só vez. Na segunda forma, a estimativa é em função da �-ésima amostra, ou

seja, para cada amostra � o um vetor de parâmetros θ�k✝ é estimado;

• Validação: o procedimento de validação consiste na análise da capacidade do mo-

delo estimado M�θ̂✝ em representar a dinâmica do sistema para um conjunto de

dados de validação Z�
� distintos do conjunto de dados utilizados para realizar a

estimativa do modelo. Essa análise pode ser feita utilizando um dos procedimen-

tos básicos de validação: validação estatística e validação dinâmica. Na validação

estatística, considera-se que para um modelo ser consistente, os resíduos devem ser

semelhantes ao ruído branco, ou seja, uma sequencia de valores independentes e

identicamente distribuídos. No caso de validação de modelos não lineares, é ne-

cessários que o vetor resíduo apresente correlações não lineares. Para atender essa
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Ąnalidade, um conjunto de funções para validação de modelos não lineares identi-

Ącados é mostrado em BlLLINGS e VOON (1986) e Billings (2013). Na validação

dinâmica, o modelo estimado é testado com um novo conjunto de dados de validação

Z�
� . Geralmente, é realizado apenas uma inspeção visual por meio de uma simulação

ou utiliza-se um índice de estimação para predição simulada, por exemplo, RMSE

(Root-Mean-Square-Error).

Quanto a forma de coleta dos dados Z� , a identiĄcação de sistemas pode ser clas-

siĄcada em: identiĄcação em malha aberta e identiĄcação em malha fechada. Na primeira

forma de identiĄcação, os dados são coletados do sistema operando sem mecanismo de

realimentação. Nessa condição, a entrada do sistema não possui correlação com ruído. No

segundo tipo de identiĄcação, os dados em Z� são coletados com o sistema operando com

realimentação. Dessa forma, os dados de entrada do sistema são correlacionados com o

ruído.

Como pode ser observado na Figura 3, a matriz de dados Z� (coletada em malha

aberta ou malha fechada) é uma das entradas do procedimento de estimativa do modelo θ̂.

Dependendo da forma como Z� foi coleta, o algoritmo de estimativa paramétrica possuirá

problemas de polarização e consistência. A seguir, apresenta-se uma introdução a esses

problemas.

Dados

Escolha da
Estrutura do

Modelo

Escolha do
Critério de

Desempenho

Sucesso: use
o modelo

Insucesso:
revise

Conhecimento
a-priori

Estimativa dos Parâmetros

Valide o modelo

Projeto do
Experimento

Figura 3: Representação gráĄca do processo de identiĄcação.
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2.1.1 Propriedades Estatísticas de Estimadores

2.1.1.1 Polarização

A polarização é deĄnida como o valor esperado da estimativa θ̂ e o valor real θ,

em notação matemática:

� ✂� �✒θ̂✘ ✍ θ (2.1)

onde �✒�✘ representa a esperança matemática, θ̂ é um vetor de variáveis aleatórias e θ é

determinístico (mesmo que seu valor não seja conhecido a-priori).

Dessa forma, a seguinte representação de um modelo dinâmico pode ser dada por:

���✝ � å� �� ✍ 1✝θ ✑ ���✝, (2.2)

onde å� ��✍ 1✝ representa o vetor de regressores e ���✝ é o erro cometido na tentativa de

explicar o valor observado � a partir do vetor de regressores e do vetor de parâmetros θ.

Assim, o modelo dinâmico descrito em (2.2) pode ser reescrito como:

y� � Ψθ ✑ e (2.3)

y� �

❩❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❭

��1✝
��2✝
✝

���✝

❬❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❪
; Ψ �

❩❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❭

å
� �1✝

å
� �2✝
✝

å
� ��✝

❬❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❪
; e �

❩❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❭

��1✝
��2✝
✝

���✝

❬❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❪
(2.4)

onde y� , Ψ e e são o vetor de observação, a matriz de regressão e o vetor de erro,

respectivamente.

Com base na formulação apresentada em Aguirre (2015), pode-se realizar uma

análise das condições necessárias para um estimador não ser polarizado. A partir da

equação matricial do modelo dinâmico em (2.3) é possível obter o vetor de parâmetros da

seguinte maneira:

θ̂ � Ay (2.5)

onde A é uma matriz cujo elementos dependem dos regressores. Dessa forma, utilizando

a deĄnição de polarização deĄnida em (2.1) tem-se:

b � �✒Ay✘ ✍ θ,
� �✒A�Ψθ ✑ e✝✘ ✍ θ,
� � ✒AΨθ ✑ Ae✘ ✍ θ
� � ✒AΨθ✘ ✍ θ ✑ � ✒Ae✘
� �✒AΨ ✍ �✘θ ✑ �✒Ae✘. (2.6)

Conforme pode ser observado em (2.6), para que o estimador não seja polarizado

(b � 0), as seguintes considerações devem ser satisfeitas:
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Consideração 2.1.1 O produto da matriz A com a matriz de regressores deve ser igual

a matriz identidade, em representação matemática, AΨ � �.

Consideração 2.1.2 A matriz A e o vetor erros e são estatisticamente independentes.

Portanto �✒Ae✘ � �✒A✘�✒e✘.
Consideração 2.1.3 O erro deve ter média nula, ou seja, �✒e✘ � 0.

Consideração 2.1.4 O vetor de erros e é ortogonal às linhas de A, ou seja, �✒Ae✘ � 0.

A Consideração 2.1.1 refere-se ao estimador em si e as Considerações 2.1.2 e 2.1.3

referem-se aos dados observados e à estrutura do modelo M. A Consideração 2.1.2 equivale

ao modelo M�θ̂✝ ser capaz de representar o comportamento dinâmico presente nos dados,

ou seja, o modelo ψ�
θ̂ consegue explicar informações contida em y� . A Consideração

2.1.4 consiste em uma interpretação geométrica das considerações 2.1.2 e 2.1.3. Pode ser

veriĄcado que para identiĄcação de sistemas dinâmicos com dados coletados em malha

fechada as Considerações 2.1.2 e 2.1.3 não podem ser atendidas.

2.1.1.2 Consistência

Se a estimativa θ converge em probabilidade para o valor verdadeiro θ, o estimador

utilizado para obtê-la é dito consistente, em termos matemáticos:

����✒➯ lim
��➍

θ̂��✝ ✍ θ➯ � 0✘ � 1 (2.7)

Conforme pode ser observado em (2.7), um estimador é consistente, quando � �

➍, a estimativa converge para o valor verdadeiro, ou seja, o estimador é assintoticamente

não polarizado �✒lim��➍ θ̂��✝✘ � θ. Outra forma de analisar a consistência de um

estimador é dada por:

lim
�➸➍

� ✕✂θ̂ ✍ θ✟ ✂θ̂ ✍ θ✟�✛ � 0, (2.8)

ou seja, a variância do valor esperado tende a zero a medida que �➸➍.

2.2 IdentiĄcação em Malha Fechada

Na prática, a maioria dos sistemas reais são controlados com base em mecanismo

de realimentação e como visto na subseção 1.1.1 existem fatores (por exemplo, segurança,

continuidade, fatores econômicos e instabilidade do sistema em malha aberta) que impos-

sibilitam a remoção desse mecanismo para realização de experimentos em malha aberta.
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Além disso, alguns sistemas possuem mecanismo de realimentação inerentes como, siste-

mas biológicos e econômicos (HOF, 2012). Outra razão para o estudo e desenvolvimento

de métodos de identiĄcação em malha fechada, conforme mostrado em Hof (2009), os

modelos identiĄcados utilizando técnicas de identiĄcação em malha fechada capturam as

características dinâmicas essenciais para projeto de controladores. Isso se deve pelo fato

de um sistema identiĄcado com dados experimentais coletados em malha fechada garan-

tir a qualidade do modelo (não polarizado e consistente) em regiões de frequência onde

a planta opera. A seguir, será apresentado a formulação para obtenção do sistema de

geração de dados S para um sistema linear operando em malha fechada.

Considerando o sistema descrito no diagrama de blocos ilustrado na Figura 4, o

sistema de geração de dados S pode ser representado da seguinte forma:

S ✇ ���✝ � �0��✝���✝ ✑ �0��✝���✝
���✝ � ����✝✒�2��✝ ✍ ���✝✘ ✑ �1��✝ (2.9)

onde �� ✧ R
�✒�, �0 ✧ R

�✒� e �0 ✧ R
�✒� representam as matrizes de transferência do

controlador, do modelo do sistema e do modelo do ruído, respectivamente. Além disso, os

sinais �1 ✧ R
� e �2 ✧ R

� representam os sinais externos ruído aditivo do atuador e sinal de

referência, respectivamente. O sinal aleatório ���✝ consiste em uma distribuição normal

���✝ � N �0, à2✝ e Ý��✝ representa um ruído colorido, ambos não são mensuráveis. Os

sinais ���✝ ✧ R
� e ���✝ ✧ R

� representam as � entradas do sistema (ações de controle) e

as � saídas do sistema em malha fechada, respectivamente. Alguns métodos de identiĄca-

ção em malha fechada, em especial métodos com variável instrumental, utilizam o inverso

de um modelo do ruído como mecanismo de pré-Ąltragem para projeto de instrumentos.

Dessa forma, faz-se necessário a Consideração 2.2.1 para garantir que o modelo do ruído

é inversamente estável.

+

-

++

Figura 4: Diagrama de blocos do sistema dinâmico linear operando em malha fechada.

Consideração 2.2.1 A função de transferência do ruído �0��✝ é estável e sua inversa

�
✍1

0 ��✝ também é estável. Além disso, o polinômio do denominador é dito mônico.

Observa-se que para o modelo do sistema �0��✝ não existe nenhuma condição

de estabilidade. Entretanto, como será visto adiante, alguns métodos de identiĄcação em
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malha fechada exigem um conjunto de modelo M constituído apenas por modelos estáveis,

portanto, obtêm-se apenas estimativas � ✂�, θ̂✟ estáveis. Neste trabalho, assume-se �0��✝
estável, em situações particulares, será especiĄcado a característica instável de �0��✝.

Considerando ���✝ ✂� �1��✝✑����✝�2��✝ e o sistema de geração de dados em (2.9),

a ação de controle pode ser representada da seguinte forma:

���✝ � ���✝ ✍ ����✝���✝ (2.10)

onde � ✧ R
�. Considerando as equações (2.9) e (2.10), a saída do sistema pode ser

reescrita seguindo o seguinte processo de manipulação algébrica:

���✝ � �0��✝✒���✝ ✍ ����✝���✝✘ ✑�0��✝���✝
���✝ � �0��✝���✝ ✍�0��✝����✝���✝✘ ✑�0��✝���✝
���✝✒� ✑�0��✝����✝✘ � �0��✝���✝ ✑�0��✝���✝
���✝ � ✒� ✑�0��✝����✝✘✍1✒�0��✝���✝ ✑�0��✝���✝✘. (2.11)

De forma semelhante, a entrada do sistema pode ser reescrita realizando as seguin-

tes manipulações algébricas:

���✝ � ���✝ ✍ ����✝���✝
���✝ � ���✝ ✍ ����✝✒�0��✝���✝ ✑�0��✝���✝✘
���✝ � ���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝
���✝✒� ✑ ����✝�0��✝✘ � ���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝
���✝ � ✒� ✑ ����✝�0��✝✘✍1✒���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝✘. (2.12)

Com base nas Equações (2.11) e (2.12), os sistema de geração de dados pode ser

reescrito conforme representado a seguir:

S ✇ ���✝ � ✒� ✑�0��✝����✝✘✍1✒�0��✝���✝ ✑�0��✝���✝✘
���✝ � ✒� ✑ ����✝�0��✝✘✍1✒���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝✘. (2.13)

Dado o sistema de geração de dados S representado em (2.13), para o caso sis-

tema MIMO, pode-se representar a sensibilidade de entrada e a sensibilidade de saída da

seguinte forma:

�0��✝ � ✒� ✑ ����✝�0��✝✘✍1
, (2.14)

�0��✝ � ✒� ✑�0��✝����✝✘✍1
. (2.15)

Dessa forma, considerando �0��✝ e �0��✝ obtêm-se o seguinte sistema de equações:

S���� ✇ ���✝ � �0��✝�0��✝���✝ ✑ �0��✝�0��✝���✝
���✝ � �0��✝���✝ ✍ ����✝�0��✝�0��✝���✝ . (2.16)
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Entretanto, para o caso de um sistema SISO, a sensibilidade de entrada e saída

são iguais (�0��✝ � �0��✝), assim têm-se:

S���� ✇ ���✝ � �0��✝✒�0��✝���✝ ✑ �0��✝���✝✘
���✝ � �0��✝✒���✝ ✍ ����✝�0��✝���✝✘ . (2.17)

Essa formulação é utilizada como base para várias metodologias de identiĄcação de

sistemas dinâmicos lineares em malha fechada. Em particular, a equação (2.17) é utilizada

na formulação da metodologia proposta neste trabalho. Em Hof (2012), alguns critérios

de avaliação das abordagens e métodos de identiĄcação de sistemas em malha fechada são

apresentados. A seguir, esses critérios são enumerados e brevemente discutidos.

Critério 1 Consistência de ✂���, θ̂✝, ���, η̂✝✟: Se M é rico suĄciente para conter o

sistema de geração de dados (S ✧M) e o sinal de excitação da planta é persistentemente

excitante, então o método deve ser capaz de identiĄcar consistentemente a função de

transferência do sistema �0��,θ✝ e a função de transferência do ruído �0��,η✝.
Critério 2 Consistência de ���, θ̂✝: O método identiĄca ���, θ̂✝ consistentemente

independente da qualidade da modelagem de �0��,η✝. Esse critério é importante em si-

tuações onde a dinâmica de Ý��✝ é complexa, portanto de difícil modelagem.

Critério 3 Modelo de ordem Ąxa: Habilidade do método de identiĄcação em obter es-

timativas consistentes considerando o conjunto de modelos G de ordem Ąxa e pré-deĄnida.

Esse critério é importante para projeto de controle baseado em modelo que limitam a com-

plexidade C do modelo.

Critério 4 Plantas instáveis: Habilidade para identiĄcar consistentemente plantas

instáveis. Essa característica é importante para identiĄcar sistemas que operando em ma-

lha aberta são instáveis.

Critério 5 Modelo (���, θ̂✝,��) Estabilizado: O modelo identiĄcado ���, θ̂✝ possui

uma garantia a-priori que será estabilizado com o controlador ��. Esse critério é impor-

tante para situações onde o modelo identiĄcado é utilizado para reprojeto de controlador.

Critério 6 Conhecimento do controlador ��:O conhecimento exato do controlador

é necessário para o método de identiĄcação.

Critério 7 Exatidão: O modelo estimado possui alta exatidão, ou seja, o modelo esti-

mado possui variância assintótica.
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2.2.1 Abordagens de IdentiĄcação em Malha Fechada

A Figura 5 ilustra uma planta P operando em malha fechada. Conforme é possível

observar por meio dessa Ągura, as informações básicas presentes neste sistema em malha

fechada são:

Cc

u(k)

y(k)

P

x(k)r(k)

r(k)

1

2

+ + +
-

Figura 5: Representação gráĄca de um sistema em malha fechada.

• Entrada ���✝ e saída ���✝ da planta P ;

• Sinais externos: referência �2 e entrada externa (por exemplo, ruído no atuador)

�1��✝;
• Controlador ����✝.

A forma como essas informações são utilizadas caracteriza as diferentes aborda-

gens e métodos de identiĄcação de sistemas dinâmicos lineares com dados experimentais

coletados em malha fechada. Em outras palavras, estes métodos são caracterizados pe-

los dados mesuráveis e as informações a-priori disponíveis. Dessa forma, os métodos de

identiĄcação podem ser distinguidos por meio das seguintes considerações:

Consideração 2.2.2 Considera-se o mecanismo de realimentação desconhecido e utiliza-

se os dados Z � r���✝, ���✝①, ignorado os sinais externos.

Consideração 2.2.3 Considera-se tanto o controlador ����✝ quanto o sinal externo �1��✝
e/ou �2��✝ conhecidos.

Consideração 2.2.4 Considera-se conhecido apenas a estrutura do mecanismo de reali-

mentação e não o controlador ����✝.
Geralmente, nas considerações 2.2.3 e 2.2.4 o controlador ����✝ é considerado li-

near, porém as mesmas ideias podem ser aplicas para controladores não lineares e/ou

variantes no tempo. Utilizando métodos de identiĄcação paramétrica, existem três abor-

dagens principais para identiĄcação de sistemas em malha fechada:
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• Abordagem Direta: Nesta abordagem, o mecanismo de realimentação é ignorado e

identiĄca-se o sistema em malha aberta utilizando-se Z � ���✝, ���✝ ( Consideração

2.2.2 ). Esta abordagem também é denominada como método direto.

• Abordagem Indireta: Nesta abordagem, a função de transferência do sistema em

malha fechada é identiĄcada e utilizando-se o conhecimento do controlador o modelo

do sistema em malha aberta é determinado ( Consideração 2.2.3 ).

• Abordagem Conjunta Entrada-Saída: Nesta abordagem, considera-se um sis-

tema excitado por ���✝ e a perturbação Ý��✝ produzindo como saída o sinal ���✝ e

���✝ de forma conjunta ( Consideração 2.2.4 ).

A aplicação da abordagem direta utilizando o método de erro de predição ob-

terá estimativa não polarizada e consistente se, a planta P poder ser descrita Ąelmente

com a estrutura do modelo M (FORSSELL; LJUNG, 1999). Entretanto, raramente, essa

possibilidade é atendida. Com isso, as demais abordagens devem ser utilizadas.

2.2.1.1 Abordagem Direta

Nesta abordagem, utiliza-se o conjunto de dados Z � r���✝, ���✝① coletados em

malha fechada e um método de identiĄcação em malha aberta é aplicado de forma direta.

Se S � r�0��,ρ✝, �0��,η✝① pode ser bem representado pela estrutura de modelo M �t����, ρ̂✝, ���, η̂✝✝ ➯θ̂ � ✒ρ̂, η̂✘�
, θ̂ ✧ Θ③, então uma estimativa consistente é obtida em

cada uma das seguintes condições:

• �1 ou �2 estão presentes e são suĄcientemente excitantes;

• �� é um controlador de alta ordem suĄciente;

• �� é um controlador que alterna entre várias conĄgurações durante o experimento.

Para um sistema não linear, pode-se observar facilmente que a estrutura M de-

Ąnida anteriormente não pode representar bem este tipo de sistema, portanto qualquer

tentativa de estimativa paramétrica nessas condições será polarizadas e inconsistentes.

A Tabela 1 apresenta um resumo das principais propriedade da abordagem direta

de identiĄcação em malha fechada. A abordagem direta garante a consistência da identi-

Ącação do modelo do sistema ���, ρ̂✝ e do modelo do ruído ���, η̂✝ quando identiĄcados

conjuntamente (Critério 1). Entretanto, para identiĄcação do modelo do sistema ���, ρ̂✝
sem identiĄcar o modelo do ruído o método não obtêm estimativas consistentes para o

vetor de parâmetros ρ̂ (Critério 2). Outra limitação da abordagem direta é a limitação

para identiĄcar modelos ���, ρ̂✝ que tenha a garantia a-priori que será estabilizado pelo
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controlador, logo essa abordagem não é aconselhável para aplicações de reprojeto de con-

trolador (Critério 5). Como ponto positivos, o método garante uma estimativa consistente

para modelos de ordem Ąxas e pode identiĄcar sistemas instáveis que são bem representa-

dos por estruturas ARX e ARMAX (motivo da utilização de ✉ na tabela) (HOF, 2012).

Além disso, o método não utiliza o conhecimento do controlador (Critério 6).

Tabela 1: Propriedades da abordagem direta para identiĄcação em malha fechada.

Propriedades Abordagem direta
Consistência ����, ρ̂✝, ���, η̂✝✝ atende

Consistência ���, ρ̂✝ não atende
Modelo de Ordem Fixa atende

Plantas Instáveis ✉����, ρ̂✝, �✝ Estável não atende
� assumido conhecido não

2.2.1.2 Abordagem Indireta

Nesta abordagem, o conjunto de dados utilizado é composto pelo sinais externos

(ruído de entrada ( �1 ) e/ou sinal de referência( �2) ) representados por ���✝, a entrada

(ação de controle) ���✝ e a saída ���✝ do sistema, ou seja, a matriz de dados é dada por

Z � r���✝, ���✝, ���✝①. Outra particularidade desse método é o conhecimento e utilização

do controlador ����✝ no processo de obtenção do modelo ���, ρ̂✝.
A abordagem indireta consiste de dois passos:

1. IdentiĄca-se o sistema em malha fechada utilizando-se a combinação dos sinais ex-

ternos ���✝ como entrada e a saída do sistema em malha fechada ���✝;
2. Determina-se os parâmetros do sistema em malha aberta por meio do modelo do

sistema em malha fechada obtido no passo 1.

O procedimento de identiĄcação no passo 1 trata-se de um procedimento padrão

de identiĄcação em malha aberta, pois o sinal ���✝ é descorrelacionado do ruído Ý��✝. Do

sistema de geração de dados representado na equação (2.17), pode-se representar a saída

do sistema em malha fechada da seguinte forma:

���✝ � ����,ρ✝���✝ ✑����,η✝���✝ (2.18)

onde ����,ρ➌✝ � �0�0 e ����,η➌✝ � �0�0. Utilizando-se procedimentos padrões de

identiĄcação em malha aberta, obtêm-se estimativas para ����, ρ̂➌✝ e ����, η̂➌✝.



Capítulo 2. IdentiĄcação em Malha Fechada 39

No segundo passo, para obter estimativas para �0��✝ e �0��✝, as seguintes equa-

ções devem ser resolvidas:

����, ρ̂➌✝ � ���, ρ̂✝
1 ✑���, ρ̂✝����✝ (2.19)

����, η̂➌✝ � ���, η̂✝
1 ✑���, ρ̂✝����✝ (2.20)

onde ρ̂ e η̂ são os parâmetros do modelo do sistema e do modelo do ruído em malha aberta,

respectivamente. Considerando (2.19) e (2.20), os modelos em malha aberta estimados são

representados por:

���, ρ̂✝ � ����, ρ̂➌✝
1 ✑����, ρ̂➌✝����✝ (2.21)

���, η̂✝ � ����, η̂➌✝
1 ✑����, η̂➌✝����✝ (2.22)

Esse é o procedimento básico compartilhado por todos os métodos contidos na

abordagem direta. Pode ser observado que o problema de identiĄcação em malha fechada

foi reformulado para um problema de identiĄcação em Şmalha abertaŤ utilizando-se o

fato de ���✝ ser descorrelacionado de Ý��✝. Com isso, qualquer algoritmo tais como, VI,

subespaço e erro de predição, tradicionalmente aplicados a identiĄcação de sistemas em

malha aberta pode ser utilizado.

Conforme pode ser observado na Tabela 2, a abordagem indireta não possui pro-

blemas para identiĄcação de plantas instáveis, pois as funções de transferência em malha

fechada �� e �� serão estáveis, se �0 for instável. Em Hof (2012), argumenta-se que se

o controlador �� é estável, então a abordagem direta obtém estimativas do modelo da

planta ���, ρ̂✝ que são garantidas estabilizadas por �� ( motivo de ✉).

Tabela 2: Propriedades da abordagem indireta para identiĄcação em malha fechada.

Propriedades Abordagem indireta
Consistência ����, ρ̂✝, ���, η̂✝✝ atende

Consistência ���, ρ̂✝ atende
Modelo de Ordem Fixa não atende

Plantas Instáveis atende����, ρ̂✝, ��✝ Estável ✉

�� assumido conhecido sim

2.2.1.3 Abordagem Conjunta Entrada-Saída

A abordagem conjunta entra-saída considera o controlador �� linear (uma limi-

tação) com uma estrutura conhecida, porem o conhecimento dos valores dos parâmetros

deste controlador é desconhecido, o que caracteriza uma vantagem em relação à aborda-

gem indireta onde este conhecimento é necessário. A seguir, apresenta-se a ideia dessa

abordagem.
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Considere a seguinte representação da entrada da planta:

���✝ � ���✝ ✑ ����✝���✝ ✑ ���✝, (2.23)

onde ���✝ representa um distúrbio aditivo incorporado ao controlador. Com isso e consi-

derando o sistema de geração de dados descrito em (2.16), pode-se representar a entrada

e saída do sistema em malha fechada da seguinte forma:

✗ ���✝
���✝ ✢ � ✗ ����✝

�0��✝ ✢ ���✝✑✗ �0��✝�0��✝ ✑ �0��✝�0��✝
✍����✝�0��✝�0��✝ ✑ �0��✝ ✢ ✗ ���✝

���✝ ✢ . (2.24)

Em termos de matrizes de transferência, a entrada e saída do sistema em malha

fechada pode ser representada por:

S ✂ ✗ ���✝
���✝ ✢ � G0��✝���✝ ✑H0��✝ ✗ ���✝

���✝ ✢ , (2.25)

onde as matrizes de transferência G0��✝ e H0��✝ são:

G0��✝ � ✗ ����✝
�0��✝ ✢ (2.26)

H0��✝ � ✗ �0��✝�0��✝ ✑ �0��✝�0��✝
✍����✝�0��✝�0��✝ ✑ �0��✝ ✢ (2.27)

Dada essa formulação, a ideia da abordagem conjunta entrada-saída é modelar o

sistema S ( 2.25 ) como um modelo da seguinte estrutura:

M ✂ ✗ ���✝
���✝ ✢ � G0��,ρ✝���✝ ✑H0��,η✝ ✗ ���✝

���✝ ✢ (2.28)

� ✗ �����,ρ✝
�����,ρ✝ ✢ ���✝ ✑ ✗ �����,η✝ ✑ �����,η✝

�����,η✝ ✑ �����,η✝ ✢ ✗ ���✝
���✝ ✢ .

As diferentes formas de parametrição do modelo M leva a diferentes métodos de

identiĄcação em malha fechada utilizando a abordagem conjunta entrada-saída (FORS-

SELL; LJUNG, 1999).

Dentro dessa abordagem, têm-se os métodos de dois-passos (HOF; SCHRAMA,

1993a) e o método da projeção (FORSSELL; LJUNG, 2000). Esses dois métodos podem

ser explicados utilizando os dois passos seguintes:

1) Estima-se o vetor de parâmetros β no modelo

M�1 ✂ ���✝ � ���,β✝���✝ ✑��1��✝���✝ (2.29)

e constrói-se o sinal �̂��✝ � ���, β̂✝���✝,➽� ✧ r1, 2, . . . , �①.
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2) Utilizando o sinal identiĄcado �̂��✝, identiĄca-se o sistema usando o seguinte modelo:

M�2 ✂ ���✝ � ���,ρ✝�̂��✝ ✑��2��✝���✝ (2.30)

O método de dois-passos é uma alternativa robusta e de simples para identiĄcação

de sistemas em malha fechada. Entretanto, se o controlador �� é não linear e/ou está

sujeito a um distúrbio � não conhecido, o método falha. Com o método da projeção esse

problema é contornado (FORSSELL; LJUNG, 1999).

De forma geral, os métodos pertencentes à abordagem conjunta entrada-saída com-

partilham as propriedades descritas na Tabela 3. Como pode ser observado nesta tabela,

as principais vantagens dessa abordagem são a consistência na estimativa dos parâmetros

da planta e do ruído, a possibilidade de identiĄcar plantas instáveis e a não utilização

do conhecimento do controlador. Já as principais desvantagens são inconsistêcia na es-

timativa do modelo da planta sem conhecimento do modelo do ruído, a inpossibilidade

de obter estimativas consistentes para uma ordem Ąxa e a falta de garantia de que a

estimativa ���, ρ̂✝ será estabilizada pelo controlador ��.

Tabela 3: Propriedades da abordagem conjunta entrada-saída para identiĄcação em malha
fechada.

Propriedades Abordagem Conjunta E/S
Consistência ����, ρ̂✝, ���, η̂✝✝ atende

Consistência ���, ρ̂✝ não atende
Modelo de Ordem Fixa não atende

Plantas Instáveis atende����, ρ̂✝, ��✝ Estável não atende
�� assumido conhecido não

No próximo capítulo, serão apresentados os conceitos sobre sistemas fuzzy. Em

particular, sobre o sistema de inferência Takagi-Sugeno utilizado na metodologia proposta

para representar a estrutura do modelo não linear. Estes conceitos e os apresentados nesse

capítulo serão utilizados no Capítulo 4 que trata sobre a metodologia proposta.
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3 Sistema de Inferência Fuzzy Takagi-

Sugeno

Os sistemas fuzzy tem como objetivo modelar, representar, raciocinar e processar

informações imprecisas para solucionar problemas de natureza complexa. Estes sistemas

são baseados na teoria de conjuntos fuzzy que possibilita a representação de informações

descritas de forma linguística, em termos matemáticos. Além disso, eles possuem um

mecanismo de inferência que tem como entrada informações imprecisas representadas

por variáveis linguísticas caracterizadas por conjuntos fuzzy e regras de inferência. Neste

capítulo, os conceitos básicos sobre conjuntos fuzzy e sistemas fuzzy serão apresentados,

dando principal enfoque no funcionamento do sistema de inferência Takagi-Sugeno para

identiĄcação de sistemas dinâmicos não-lineares. Além disso, será apresentado o algoritmo

de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessel para realizar a construção das funções de

pertinência do antecedente de cada regra fuzzy.

3.1 Cojuntos Fuzzy

Na teoria clássica de conjuntos, a pertinência de um elemento em grupo possui

característica dicotomica, ou seja, um elemento pertence ou não pertence a um conjunto.

Formalmente, seja um conjunto A em um universo U , os elementos � ✧ U pertencem ao

conjunto A (� ✧ A) ou não pertencem ao conjunto A (� ❾ A). Em termos de função de

característica, tem-se a seguinte representação:

����✝ � ✇ 1, se e somente se � ✧ A

0, caso contrário.
(3.1)

Uma generalização de conjuntos clássicos foi proposto no trabalho pioneiro de

Zadeh (1965). Neste trabalho, a caracterização da pertinência de um elemento em uma

conjunto é deĄnida de forma mais ampla, podendo assumir qualquer valor no intervalo

inĄnito ✒0, 1✘. A seguinte deĄnição formaliza o conceito de conjuntos fuzzy.

Definição 3.1.1 Um conjunto fuzzy A em � é caracterizado por uma função de perti-

nência ÛA��✝ que associa a cada ponto de � um número real no intervalo ✒0, 1✘, com o

valor de ÛA��✝ em � representado o grau de pertinência de � ao conjunto fuzzy �. Por-

tanto, a função de pertinência que caracteriza este conjunto fuzzy pode ser representada

pela seguinte transformação:

ÛA��✝ ✂ �➚ ✒0, 1✘ (3.2)
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Para compreender melhor o conceito de conjuntos fuzzy, considere um sistema

térmico com temperatura (°C) no intervalo contínuo [0,100] e as seguintes descrições lin-

guísticas: temperatura em torno de 50 °C (conjunto A), temperatura abaixo de 25 °C

(conjunto B) e temperatura acima de 75 °C (Conjunto C). A Figura 6 ilustra a repre-

sentação gráĄca dos conjuntos fuzzy. Por meio desta Ągura, pode-se observar que para o

conjunto fuzzy representante da descrição linguística temperatura em torno de 50 °C o

valor de temperatura 50 °C tem grau de pertinência 1. Para outros valores, menores ou

maiores que 50 °C o grau de pertinência diminui a medida que a temperatura tende para

as extremidades do intervalo (0 °C ou 100 °C). Já para o conjunto B, representante da

descrição linguística temperatura abaixo de 25 °C, tem-se claramente grau de pertinência

unitário para valores menores que 25 °C e valores de grau de pertinência menores pro-

gressivamente para valores tendendo a 100 °C. Por Ąm, para o conjunto C (temperatura

acima de 75 °C), tem-se valores unitários para temperaturas acima de 75 °C e graus de

pertinências menores progressivamente a medida que a temperatura tende para 0 °C, a

parti de 75 °C. Dessa forma, como pode ser observado na Figura 6, um elemento do con-

junto universo pode pertencer a mais de um conjunto nebuloso com graus de pertinência

distintos, por exemplo, para temperatura de 26 °C:

Û��26✝ � 0, 25; Û��26✝ � 0, 75; Û��26✝ � 0

100 100100

1 11

0,25

0,75

50 505075 757525 2526 2626°C °C°C

Figura 6: Representação de conjuntos fuzzy em um universo de discurso contínuo.

Com base no exemplo anterior, pode-se conceituar variável linguística. Um va-

riável linguística é uma variável cujos valores são termos linguístico com signiĄcados atri-

buídos por meio de conjuntos fuzzy (ZADEH, 1976). No exemplo anterior, a temperatura

seria uma variável linguística assumido como valores linguísticos: temperatura baixa

(valores abaixo de 25 °C), temperatura média (valores em torno de 50 °C) e temperatura

alta (valores acima de 75 °C). Como visto por meio desse exemplo, os valores linguísticos

são descritos por intermédio de conjuntos fuzzy, representados por funções de pertinências

Û��✝, conforme são ilustrados pela Figura 6.

Para o objetivo de realizar-se uma caracterização aproximada de fenômenos com-

plexos ou imprecisamente descritos devido a limitação do conhecimento sobre o mesmo,

utiiza-se uma abordagem semelhante a utilizada pelo ser humano, ou seja, aquisição, re-

presentação e processamento de noções descritas linguisticamente nas quais descrições
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de objetos e gradezas não possuem classes com fronteiras delimitadas de forma precisa.

Formalmente, pode-se deĄnir variável linguística da seguinte forma:

Definição 3.1.2 Uma variável linguística é caracterizada por uma quádrupla ��,�, �,�✝,
onde:

• � é o nome da variável linguística;

• � é o conjunto de valores linguísticos que � pode assumir;

• � é o domínio físico em que a variável linguística � está deĄnida, ou seja, o universo

de discurso;

• � é a regra semântica que relaciona cada valor linguístico � com um conjunto fuzzy

em � .

Assim como em conjuntos clássicos, para conjuntos fuzzy existe um conjunto de

operações, ou seja, combinações entre conjuntos pertencentes ao mesmo universo de dis-

curso � . No contexto clássico de conjuntos, o conjunto de elementos pertencentes a inter-

seção entre A e B (A ❂ B), consiste em todos elementos pertencentes a A e B, ou seja,

�A❂B � 1 se e somente se, � ✧ A e � ✧ B, caso contrário, ��❂� � 0. A união dos conjuntos

A e B, representada por A❁ B, é o conjunto contendo todos elementos pertencentes a A

ou B

O complemento de A é o conjunto contem todos elementos que não pertencem ao

mesmo e pode ser denotado por Ā ✧ � , onde a função de pertinência é deĄnida por:

ÛĀ��✝ � 1 ✍ ÛA��✝,➽� ✧ �. (3.3)

A interseção entre A e B é um conjunto fuzzy A❂B deĄnido em � , onde a função

de pertinência é deĄnida por:

ÛA❂B��✝ � min✒ÛA��✝, ÛB��✝✘,➽� ✧ � (3.4)

A união de A e B é um conjunto fuzzy A ❁ B deĄnido em � , onde a função de

pertinência é deĄnida por:

ÛA❁B��✝ � max✒ÛA��✝, ÛB��✝✘,➽� ✧ � (3.5)

Definição 3.1.3 Seja � ✂ ✒0, 1✘✒ ✒0, 1✘✭ ✒0, 1✘ uma função que realiza um mapeamento

que transforma as funções de pertinências dos conjuntos fuzzy A e B na função de perti-

nência da união de A e B (�✒ÛA��✝, ÛB��✝✘ � ÛA❁B��✝) e os seguintes axiomas:

• Axioma s-1. (Condição de contorno): ��1, 1✝ � 1; ��0, �✝ � ���, 0✝ � �.
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• Axioma s-2. (Condição comutativa): ���, �✝ � ���, �✝.
• Axioma s-3. (Motonicidade): Se � ✫ �̌ e � ✫ �̌, então ���, �✝ ✫ ���̌, �̌✝.
• Axioma s-4. (Associatividade): �����, �✝, �✝ � ���, ���, �✝✝.

Se a função � satisfaz os axiomas de s1 a s4 , então � é chamado de norma-s.

Definição 3.1.4 Seja � ✂ ✒0, 1✘✒ ✒0, 1✘✭ ✒0, 1✘ uma função que realiza um mapeamento

que transforma as funções de pertinências dos conjuntos fuzzy A e B na função de perti-

nência da interseção de A e B (�✒ÛA��✝, ÛB��✝✘ � ÛA❂B��✝) e os seguintes axiomas:

• Axioma t-1. (Condição de contorno): ��0, 0✝ � 0; ���, 1✝ � ��1, �✝ � �.

• Axioma t-2. (Condição comutativa): ���, �✝ � ���, �✝.
• Axioma t-3. (Motonicidade): Se � ✫ �̌ e � ✫ �̌, então ���, �✝ ✫ ���̌, �̌✝.
• Axioma t-4. (Associatividade): �����, �✝, �✝ � ���, ���, �✝✝.

Se a função � satisfaz os axiomas t1-t4 , então � é chamado de norma-t.

O procedimento de inferência, basicamente, consiste em um processo de três ope-

rações entre conjuntos (clássico ou fuzzy): extensão cilíndrica, interseção e projeção. Em

termos de estrutura lógica, essas três operações constituem o três elementos básicos do

mecanismo inferência, conforme descrito a seguintes:

• Premissa: se � é Ã;

• Regra: Se � é A Então � é �;

• Consequência: � é B̃.

Na teoria clássica de conjuntos, uma regra será ativada se e somente se a premissa

for igual ao antecedente da regra e, portanto, o consequente da regra também será igual

a consequência. No entanto, no contexto fuzzy, uma regra pode ser ativada se houver um

grau de similaridade entre a premissa e o antecedente da regra, logo o consequente da

regra possuirá um grau de similaridade com a consequência (TANSHEIT et al., 2007).

3.2 Sistema de Inferência Takagi-Sugeno

Inferência consiste em um mecanismo de raciocínio (obtenção de uma nova prepo-

sição por meio de uma preposição já existente), onde conclui-se uma preposição a partir

de uma premissa e uma regra. Em sistemas fuzzy, a premissa e a regra são preposições

fuzzy. Essa ideia, pode ser representada da seguinte forma:
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Premissa: se � é �̄

Regra: se � é � então � é �

Conclusão: � é �̄

onde o conjunto fuzzy �̄ não é necessariamente igual ao conjunto �, da mesma forma que o

conjunto fuzzy �̄ não é que o conjunto �. Esse mecanismo de inferência é conhecido como

modelo linguístico. Alternativamente, existem os modelos funcionais onde a conclusão é

função das variáveis do antecedente da regra fuzzy. Assim, a inferência proveniente de

uma base de regras é uma função obtida pela média das funções de cada uma das regras,

ponderadas com os respectivos graus de ativação (TANSHEIT et al., 2007). Esses modelos

funcionais são geralmente denominados de modelos Takagi-Sugeno.

A estrutura de um sistema baseado em regras fuzzy é apresentado na Figura 7.

Em situações práticas, esse sistema possui saídas e entradas precisas. Entretanto, como

explicado na seção anterior, sistemas de inferência fuzzy possuem entradas nebulosas e

saídas nebulosa (ou função de saída), portanto existe a necessidade de tranformação de

entradas precisas em entradas nebulosas e saídas fuzzy em saídas precisas mediante os

mecanismos de fuzificação e defuzificação, respectivamente.

FUZIFICAÇÃO

Entrada
Precisa

Entrada
Fuzzy

Saída
Fuzzy

(ou Função de Saída)

Saída
PrecisaDEFUZIFICAÇÃO

INFERÊNCIA

BASE DE
DADOS

BASE DE CONHECIMENTO

SISTEMA DE  INFERÊNCIA FUZZY

BASE DE
REGRAS

Figura 7: Estrutura do sistema de inferência fuzzy.

A fuzziĄcação é deĄnida como um mapeamento de valores reais x➌ ✧ � ▲ R
� para

o conjunto fuzzy �̃ ✧ � . Em Wang (1997), são apresentados três critérios para projeto

de fuzziĄcadores. O primeiro considera que o mecanismo de fuzziĄcação deve representar

bem o valor preciso da entrada �
➌. No segundo critério, se houver presença de ruído

na entrada, o procedimento de fuzziĄcação deve suprimir este ruído. O terceiro critério

considera que o procedimento de fuzziĄcação deve ser simples para contribuir para o para

a simpliĄcação do mecanismo de inferência. Wang (1997) propõem três fuzziĄcadores:
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• Singleton fuzziĄer: O singleton fuzziĄer mapeia o valor real x➌ ✧ � para um conjunto

fuzzy singleton �̃ ✧ � , conforme representado a seguir:

Û�̃�x✝ ✇ 1 se x � x➌

0 para outros casos
(3.6)

• Gaussian fuzziĄer: O Gaussian fuzziĄer mapeia o valor real x➌ ✧ � para um conjunto

fuzzy �̃ ✧ � , conforme representado a seguir:

Û�̃�x✝ � �✍�
x1✍x

➌

1

a1
✝

2

➇✆➇ �
✍�

xn✍x
➌

n
an

✝
2

(3.7)

onde �� são parâmetros positivos e ➇ representa a norma-t (produto algébrico ou

operação ���).

• Triangular FuzziĄer : O triangular fuzziĄer mapeia o valor real x➌ ✧ � para um

conjunto fuzzy singleton �̃ ✧ � , conforme representado a seguir:

Û�̃�x✝ ✇ �1 ✍ ➯�1✍�
➌

1➯

�1

✝ ➇✆➇ �1 ✍ ➯�n✍�
➌

n➯

�n
✝ se ➯�� ✍ �

➌

� ➯ ✫ ��, � � 1, 2,✒, �

0 para outros casos
(3.8)

onde �� são parâmetros positivos e ➇ representa a norma-t.

Neste trabalho, para representar a planta não linear ���✝ é utilizado o sistema

de inferência fuzzy Takagi-Sugeno (TS) (TAKAGI; SUGENO, 1985). Essa escolha é jus-

tiĄcada tanto pela transparência proporcionada pelos termos linguísticos que emulam o

raciocínio humano quanto pela estrutura do consequente de cada regra fuzzy do sistema

TS. Além disso, a estrutura linguística das regras nebulosas que fornecem um noção de

causa e efeito e a capacidade de modelar sistemas complexos baseando no paradigma

dividir e conquistar, onde cada regra nebulosa representa uma característica do compor-

tamento do sistema não-linear, são importantes justiĄcativas para utilização desse sistema

(CHANG; WU; LIN, 2016).

Quanto ao aspecto de modelagem, os sistemas TS possuem capacidade de apro-

ximar qualquer tipo de função em um domínio compacto e, por ter no consequente das

regras uma representação de um sistema dinâmico, exige uma quantidade de regras me-

nores, o que facilita a construção de modelos. Dada essas considerações, o sistema de

inferência nebuloso composto das regras R�, utilizado para identiĄcação do sistema dinâ-

mico não-linear, pode ser representado da seguinte forma:

R
�➯1,2,...,�

✂ SE �̃1 é F
�
1 E . . .E �̃� é F

�
� ENTÃO �� � ���x̃✝ (3.9)

onde � representa uma regra fuzzy com � ✧ r1, 2, . . . , �① do total de � regras fuzzy, x̃ ✧ R
�

é o vetor contendo as variáveis linguísticas do antecedente �̃�➯��1,2,✆,�, que são carac-

terizadas por seus conjuntos fuzzy F
�
� deĄnidos pelas funções de pertinência ÛF

i
j
���✝ ✂t�� ✧ R➯ÛF

i
j
���✝ ✧ ✒0, 1✘③. Além disso, o consequente de cada regra �� é função das variá-

veis linguísticas, com ���x̃✝ representando um comportamento dinâmico.
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3.3 Agrupamento Fuzzy

A análise de agrupamento (cluster analysis) tem como objetivo formar grupos de

objetos com certo grau de similaridade entre seu componentes. Esse processo de agru-

pamento possibilita particionar um problema complexo em grupos onde a modelagem

ou otimização consiste em uma atividade menos difícil e menos dispendiosa computacio-

nalmente. Na literatura, essa abordagem é conhecida como MMF (do inglês, Multimodel

Framework) (ADENIRAN; FERIK, 2016). Nesta abordagem, um modelo é formado por

um conjunto de submodelos locais integrados com diferentes graus de validade. Cada sub-

modelo representa a dinâmica do sistema em uma região especíĄca do espaço operacional

do sistema. Os graus de validade responsáveis por ponderar a parcela de cada submodelo

no modelo global é obtido por meio de uma partição do espaço operacional do sistema

realizada por um algoritmo de agrupamento. Essa partição pode ser rígida ou fuzzy. Na

partição rígida, cada objeto pertence exclusivamente a um grupo do espaço operacional

do sistema. Na partição fuzzy, cada objeto pertence a cada grupo da partição do espaço

operacional com um certo grau de pertinência.

Os algoritmos de agrupamento podem ser aplicados a conjunto de dados quanti-

tativos (numéricos), qualitativos (categórico) ou híbridos. Na presente dissertação, serão

considerados dados quantitativos representando observações típicas de variáveis de proces-

sos físicos. Dessa forma, considere � variáveis medidas. Um objeto z� � ✒�1�, �2�,✆, ���✘�

é um vetor formado pela observação de � variáveis no �-ésimo instante de tempo, com

z� ✧ R
�. Um conjunto de dados formado por � observações dos objetos z� é representado

por:

Z �

❩❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❫❭

�11 �12 ✆ �1�

�21 �22 ✆ �2�

✝ ✝ ✝ ✝

��1 ��2 ✆ ���

❬❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❴❪
(3.10)

3.3.1 Partição Rígida

Um algoritmo de agrupamento particiona o conjunto de dados Z em � clusters,

onde � é assumido conhecido a priori. Uma partição rígida de Z pode ser deĄnida pelos

subconjuntos r��➯1 ✫ � ✫ �① com as seguintes propriedades:

�

✗
��1

�� � Z, (3.11)

�� ❂ �� � ♦, 1 ✫ � ❥ � ✫ �, (3.12)

♦ ▲ �� ▲ Z, 1 ✫ � ✫ �. (3.13)

Representadas as propriedades prévias, em termos de função de pertinência, tem-
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se:

�

✞
��1

Û�i
� 1, (3.14)

Û�i
✵ Û�j

� 0, 1 ✫ � ❥ � ✫ �, (3.15)

0 ✩ Û�i
✩ 1, 1 ✫ � ✫ �. (3.16)

A matriz de partição � � ✒Û��✘ representa a partição rígida se e somente se seu

elementos satisfaz as condições:

Û�� ✧ r0, 1① , 1 ✫ � ✫ �, 1 ✫ � ✫ �, (3.17)
�

❂
��1

Û�� � 1, 1 ✫ � ✫ �, (3.18)

0 ✫
�

❂
��1

Û�� ✫ �, 1 ✫ � ✫ �. (3.19)

onde na partição rígida Û�� representa se um objeto z� pertence ou não a um cluster.

Assim, o espaço de partição rígida pode ser representado conforme a seguinte deĄnição:

Definição 3.3.1 Seja Z � rz1, z2,✆, z�① é um conjunto Ąnito e 2 ✫ � ✩ � .

�ℎ� � ✇� ✧ R
�✒� ➯Û�� ✧ r0, 1① ,➽�, �;

�

❂
��1

Û�� � 1,➽�; 0 ✩
�

❂
��1

Û�� ✫ �,➽�⑥ (3.20)

onde �ℎ� representa como o conjunto de dados Z pode ser particiona em � grupos com

os elementos dos mesmos exclusivos a cada grupo.

3.3.2 Partição Fuzzy

A generalização da partição rígida para o caso fuzzy é dada por:

Û�� ✧ ✒0, 1✘ , 1 ✫ � ✫ �, 1 ✫ � ✫ �, (3.21)
�

❂
��1

Û�� � 1, 1 ✫ � ✫ �, (3.22)

0 ✫
�

❂
��1

Û�� ✫ �, 1 ✫ � ✫ �. (3.23)

onde na partição fuzzy Û�� representa a pertinência do objeto z� a um cluster. Assim, o

espaço de partição fuzzy pode ser representado conforme a seguinte deĄnição:



Capítulo 3. Sistema de Inferência Fuzzy Takagi-Sugeno 50

Definição 3.3.2 (Espaço de Partição Fuzzy) Seja o conjunto de dados Ąnitos Z �rz1, z2,✆, z�① e seja C ✂ s� ✧ Z
➌

✑
➯2 ✫ � ✩ �② o conjunto do número de clusters possíveis

para Z. O espaço de partição fuzzy para Z é dado por:

��� � ✇U ✧ R
�✒� ➯Û�� ✧ ✒0, 1✘ ,➽�, �;

�

❂
��1

Û�� � 1,➽�; 0 ✩
�

❂
��1

Û�� ✫ �,➽�, � ✧ C⑥ (3.24)

onde ��� representa como o conjunto de dados Z pode ser particiona em � grupos com

os elementos podem pertencer a mais de um grupo.

A �-ésima linha da matriz de partição U contem a i-ésima função de pertinência Û�

da partição ��, ou seja, contem os valores de pertinência (Û�� ✧ ✒0, 1✘) para cada objeto

z� (1 ✫ � ✫ �) em relação a partição �� de Z.

A forma do cluster pode ser determinada de acordo com a escolha da matriz A.

Essa matriz é geralmente escolhida como a matriz identidade (A � I), portanto a medida

de distância é representada pela norma Euclidiana:

�
2

�� � �z� ✍ v�✝� �z� ✍ v�✝ (3.25)

que representa a distância do objeto z� ao centro da partição (cluster) �� representado

por v�, logo essa medida representa o grau de similaridade do objeto z� aos demais objetos

pertencentes à partição ��.

Alternativamente a essa representação, a matriz A pode ser igual a inversa da

matriz de covariância de Z (A � R✍1) dada por:

� �
1
�

�

❂
��1

�z� ✍ z̄✝�z� ✍ z̄✝ (3.26)

onde z̄ representa o valor médio dos dados. Com essa representação da matriz A, a medida

de distância �2

�� tonrna-se a norma Mahalanobis (BEZDEK, 1981 apud BABUSKA, 1998,

p. 58).

3.3.3 Algoritmo Gustafson-Kessel

O algoritmo Gustafson-Kessel (GUSTAFSON; KESSEL, 1978) possui uma norma

de distância adaptativa que detecta clusters de diferente estruturas geométricas. A norma

de distância adaptativa desse algoritmo é dada por:

�
2

��Ai
� �z� ✍ v�✝�

A��z� ✍ v�✝ (3.27)
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onde a matriz A� é uma variável de otimização. Seja A � �A1,A2, . . . ,A�✝ uma �-tupla

das matrizes indutoras de norma. A função objetivo do algoritmo GK é deĄnida por:

��Z; U,V,A✝ � �

❂
��1

�

❂
��1

�Û��✝�
�

2

��Ai
(3.28)

onde U ✧���, V ✧ R
�✒� e � ✪ 1. A solução é dada por

�Z; U,V,A✝ � arg min
�fc✒R

n✒c
✒� �n

��Z; U,V,A✝ (3.29)

onde ���
✧ R

�✒� representa uma matriz deĄnida positiva. Usando o método multiplica-

dor de Lagrange, pode-se obter a seguinte expressão para A�:

A� � ✒�� det F�✘ 1

n F
✍1

� (3.30)

onde F� é a matriz de covariância fuzzy do �-ésimo cluster dado por:

F� �
❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝��z� ✍ v
��✝
� ✝�z� ✍ v

��✝
� ✝�

❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝�
(3.31)

onde o parâmetro de ponderação exponencial � ✪ 1 inĆuência signiĄcativamente o algo-

ritmo de partição, usualmente, � � 2. Essa equação representa a ponderação da matriz de

convariância (3.26) com os valores de pertinência contidos na matriz de partição U. A es-

colha do número de clusters � é uma das etapas mais importantes, pois esse parâmetro de

entrada do algoritmo inĆuencia diretamente a matriz de partição U (BABUSKA, 1998).

A autoestrutura da matriz de covariância fornece informações sobre a forma e orientação

dos clusters.

A matriz de convariância fuzzy pode fornecer algumas informações sobre as ca-

racterísticas geométricas dos clusters como, por exemplo, a autoestrutura da matriz F�

fornece a forma e orientação do cluster ; a raiz dos autovalores de F� fornece os raios das

hiperelipsoides dos clusters, conforme ilustrado na Figura 8.

O algoritmo (1) apresenta o algoritmo GK. Na entrada do algoritmo, é fornecido

o conjunto de dados Z e especiĄca-se os valores do parâmetro de ponderação exponencial

(� ✪ 1), o número de clusters � e o critério de parada � ✪ 0. Na inicialização, a matriz de

partição U é preenchida aleatoriamente obedecendo a condição expressa em (3.21). Em

termos práticos de implementação, aconselha-se implementar os passos de forma vetori-

zada evitando, se possível, a utilização de laço que aumentam o tempo computacional do

algoritmo. Detalhadamente, o algoritmo de agrupamento fuzzy GK consiste dos seguintes

passos:

1. No primeiro passo, o protótipo de cada cluster é calculado, ou seja, o valor médio

de todos objetos pertencente a uma determinada partição �� é calculado por meio
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Figura 8: Hiperelipsoide deĄnida por �z✍v✝� F✍1�z✍v✝ � 1. O comprimento do �-ésimo
eixo desta hiperelipsoide é dado por

Ô
Ú� e sua direções deĄnida por ϒ�, onde

Ú� e ϒ� são os �-ésimo autovalor e autovetor da matriz de covariância fuzzy F,
respectivamente (Adaptada: Babuska (1998, p. 63)).

de uma média ponderada onde os pesos são os valores de pertinência Û�� de cada

objeto a um cluster ��. Esse valor é calculado os � clusters a cada iteração � até a

convergência do algoritmo.

2. No segundo passo, o calculo da matriz de covariância F� é realizado para cada cluster

�, ou seja, o grau de interdependência numérica entre cada objeto z� e o protótipo

de cada cluster é calculado.

3. No terceiro passo, o quadrado da distância �2

��Ai
✧ R

�✒� de cada objeto em relação

a cada protótipo de cada cluster é calculado utilizando o calculo de A� e da matriz

de covariância ��.

4. Finalmente, no quarto passo, ocorre a atualização da matriz de partição U. Nesse

passo, o algoritmo GK exige que ���A ✪ 0 para todo � ✧ r1, 2, . . . , �① e � ✧r1, 2, . . . , �①, ou seja, o protótipo v�
� é distinto de qualquer objeto z� (v�

� ❥ z�,➽�, �, �).

Caso contrário, se o protótipo v�
� para � ✧ � ◆ r1, 2, . . . , �① está sobreposto a um

objeto z�, então Û
��✝
�� � 0 para � ❾ I e❁�✧I Û

��✝
�� � 1, ou seja, se um ou mais protótipos

v� coincidir com o mesmo objeto z�, então a pertinência desse objeto aos demais

clusters deve ser nula e a soma das pertinência cujo os protótipos coincide com ele

deve ser unitária.

Em Vendramin (2012), é apresentada uma análise de complexidade do algoritmo

GK que pode ser representado conforme nas Tabelas 4 e 5.

O algoritmo de agrupamento fuzzy GK será utilizado para particionar o conjunto

de dados Z em clusters que representam regiões de operação. Com esse clusters e utilizando

um método de projeção descrito no próximo capítulo, será possível obter os conjuntos

fuzzy do antecedente de cada regra fuzzy (3.9). No próximo capítulo, serão descritos tanto
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Algoritmo 1 Agrupamento Fuzzy GK
1: Enquanto Ó ✪ � Faça
2: Para i ✂ 1 até c Faça
3: Passo 1 - Calculo dos centros dos clusters:

v
�
� �
❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝�z�

❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝�
(3.32)

4: Passo 2 - Calculo da Matriz de Covariância dos clusters:

F� �
❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝��z� ✍ v
��✝
� ✝�z� ✍ v

��✝
� ✝�

❁�

��1
�Û��✍1✝

�� ✝�

5: Passo 3 - Calculo das distâncias:

�
2

��Ai
� �z� ✍ v�✝� ✕� det�F�✝ 1

n F
✍1

� ✛ �z� ✍ v�✝ (3.33)

6: Passo 4 - Atualização da Matriz de Partição:
7: Se ���Ai

✪ 0 Então

Û
��✝
�� �

1

❁�

��1
��ikAi

�jkAi

✝ 2

m✍1

(3.34)

8: Senão
Û

��✝
�� � 0 (3.35)

9: Fim Se
10: ���, �✝ � Û��✝

��

11: Fim Para
12: Ó �

➶➶➶➶➶U��✝
✍U��✍1✝➶➶➶➶➶

13: Fim Enquanto

Tabela 4: Análise de complexidade (tempo) referente ao algoritmo de agrumpamento fuzzy
Gustafson-Kessel.

Operação Análise de Complexidade (Tempo)
Calculo dos Protótipos (3.32) O����✝

Calculo A� O���3✝
Calculo da Matriz de Covariância (3.31) O����2✝

Calculo da Distância (3.30) O����2✝
Atualização das Pertinências O���✝

Complexidade Total O����3✝
Para � suĄcientemente grande O����3✝

o procedimento de estimativa dos parâmetros do antecedente das regras fuzzy, bem como

a metodologia para estimativa dos parâmetros do consequente de cada regra.
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Tabela 5: Análise de complexidade (espaço) referente ao algoritmo de agrupamento fuzzy
Gustafson-Kessel.

Operação Análise de Complexidade (espaço)
Conjunto de dados Z O���✝
Matriz de Partição U O���✝

Protótipos dos Clusters O���✝
Matriz de Covariância O���2✝

Distância O���✝
Armazenar A� e F� O���2✝
Complexidade Total O���2✝

Para � suĄcientemente grande O���2✝
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4 Metodologia Proposta

Neste capítulo, uma metodologia para identiĄcação de sistemas dinâmicos não line-

ares estocásticos em malha fechada, utilizando sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno

e variável instrumental reĄnada fuzzy, é proposta. Para essa Ąnalidade, a metodologia pro-

posta utilizou abordagem multimodel framework que possibilita representar um sistema

global complexo, não linear e estocástico em modelos locais com estrutura matemática

mais simples, na presente metodologia, estrutura Box-Jenkins. Essa estrutura é comu-

mente utilizada nos métodos de identiĄcação de sistemas lineares em malha fechada. Esse

fato possibilita a extensão, por meio de adaptações, de métodos padrões de identiĄcação

de sistemas lineares em malha fechada para o contexto não linear.

Na Seção 4.1, a abordagem multimodel framework utilizada para identiĄcação de

sistemas não lineares estocástico é discutida. Essa abordagem foi aplicada utilizando o

sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno. Na Seção 4.2, a metodologia para obtenção

das funções de pertinência do antecedente das regras fuzzy é exposta. Na Seção 4.3, os

algoritmos para estimativa paramétrica dos modelos locais Box-Jenkis do consequente de

cada regra fuzzy são mostrados. Ainda nessa seção, na Subseção 4.3.1, utiliza-se o algo-

ritmo RIV (ReĄned Instrumental Variable) fuzzy para obter estimativas dos parâmetros

da planta e, na Subseção 4.3.2, o algoritmo IVARMA (Instrumental Variable ARMA)

fuzzy é utilizado para obter os parâmetros da função de transferência do ruído. Por Ąm,

uma visão geral da metodologia proposta é apresentada na Seção 4.4.

4.1 Estrutura do Modelo

Na prática, a maioria dos sistemas dinâmicos são não lineares. Em algumas situa-

ções, esses sistemas podem ser representados de forma linear utilizando-se aproximações

e/ou restrições para a região de validade. Essa classe possui estruturas mais simples, que

possibilitam a estimativa de seus parâmetros e implementação de forma mais fácil em re-

lação a estruturas não lineares. Além do mais, a teoria de algoritmos de controle baseados

nesse tipo de estrutura está mais consolidada com métodos de análise de estabilidade e de

desempenho bem conhecidos e fundamentados (CAMPELLO; OLIVEIRA, 2007, p. 104).

Entretanto, em muitos casos, eles não serão adequados, devido a complexidade das di-

nâmicas envolvidas ou pela necessidade de uma eĄciência do modelo para toda faixa de

operação do sistema. Nestes casos, estruturas não lineares deverão ser utilizadas. Porem,

a escolha de uma estrutura não linear deve ser feita com cuidado, uma vez que o aumento

na complexidade nos algoritmos é inevitável (AGUIRRE, 2015, p. 385). Esse cuidado deve

ser ainda maior no contexto de identiĄcação em malha fechada, pois os procedimentos
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utilizados para descorrelacionar a entrada da planta (ação de controle) do ruído (pertur-

bações, incertezas e ruído de medição) e para estimar os parâmetros da planta em malha

aberta são procedimentos mais dispendiosos computacionalmente do que procedimentos

padrões de identiĄcação em malha aberta. Considerando isso, nesta dissertação, o método

proposto de identiĄcação de sistemas não linear estocásticos em malha fechada utiliza a

abordagem Multimodel framework (MMF) (ADENIRAN; FERIK, 2016).

A MMF consiste em uma abordagem de identiĄcação de sistemas complexos, não

lineares e com características estocásticas amplamente reconhecida por sua simplicidade,

tratabilidade matemática e por sua conexão com outras estratégias de identiĄcação. Essa

abordagem, decompõem o problema complexo de identiĄcação de sistemas não lineares em

problemas menos difíceis. Em outras palavras, considere o sistema não linear S modelado

por M�� que pode ser decomposto da seguinte forma:

M�� ✂� rM1,M2, . . . ,M�① (4.1)

onde M� (� ✧ r1, 2, . . . , �①) possuem características matemáticas mais simples que fa-

cilitam o procedimento de identiĄcação, por exemplo, estruturas como ARX, ARMAX

e Box-Jenkins com algoritmos estimativa paramétrica e procedimentos de identiĄcação

em malha fechada amplamente conhecido na literatura. Cada um desses modelos locais

M� representam o comportamento do sistema dinâmico não linear S em uma região de

operação. Nesta dissertação, eles serão representados por meio da estrutura Box-Jenkins

ilustrada na Figura 9 e representada matematicamente por:

M� � t�����,ρ�✝, ����,η�✝✝ ➯θ� � ✒ρ� η�✘�
,θ� ✧ R

�③ (4.2)

onde �� e �� são funções de transferência da planta e do ruído de M� parametrizadas por

ρ� e η�, respectivamente. JustiĄca-se a escolha dessa estrutura pela sua representatividade

das condições em que um sistema em malha fechada opera, por isso essa estrutura é am-

plamente utilizada em métodos de identiĄcação em malha fechada (GEVERS; LJUNG;

HOF, 2001a; GILSON; HOF, 2005; GILSON et al., 2006; LAURAIN; GILSON; GAR-

NIER, 2009; HAN; CALLAFON, 2011; LI; LI; CAO, 2015).

+

Figura 9: Estrutura Box-Jenkis do modelo local M�.

No contexto de identiĄcação de sistema não lineares estocásticos em malha fechada,

a abordagem MMF possibilita, mediante a adaptações, utilização de metodologias padrões
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de identiĄcação de sistemas com dados coletados em malha fechada, pois é possível que os

modelos locais possuem estruturas comumente utilizadas por estes métodos. A agregação

destes é realizada por uma função de validade (ou em sistemas de inferência fuzzy, grau

de ativação) da seguinte forma:

�̂ �

�

❂
��1

γ��x✝M� (4.3)

Nesta dissertação, a metodologia desenvolvida utiliza uma estratégia de partição

sem conhecimento a priori baseado em dados experimentais. Nesse procedimento, as re-

giões de operação do sistema são obtidas sem conhecimento a priori por meio da partição

do conjunto de dados. De forma geral, as estratégias de partição são categorizadas em

incremental, agrupamento e partição aprendida Id., 2016, p. 5. A segunda estratégia é

utilizada no presente trabalho, em particular, um agrupamento fuzzy é utilizado para

particionar os dados em regiões de operação e obter a função de validade γ��x✝ respon-

sável por realizar a agregação dos modelos locais M�. Vários algoritmos de agrupamento

fuzzy têm sido utilizados para identiĄcação utilizando a abordagem MMF, por exemplo,

fuzzy c-means (RONEN et al., 2002), fuzzy k-mean (ELFELLY et al., 2010), K-mean (EL-

FELLY et al., 2008), GK (TESLIC et al., 2011),Gath-Geva (GG) (ABONYI; BABUSKA;

SZEIFERT, 2002), entre outros. Neste trabalho, utiliza-se o algoritmo de agrupamento

fuzzy GK. Conforme discutido em Babuska (1998), justiĄca-se a escolha do algoritmo

GK como mecanismo de auxílio para identiĄcação de sistemas pelos seguintes motivos: o

algoritmo GK é relativamente insensível a inicialização da matriz de partição e é capaz

de detectar clusters de diferentes formas e orientações.

A metodologia de identiĄcação de sistemas dinâmicos não lineares com dados co-

letados em malha fechada proposta nesta dissertação considera a estrutura de modelo não

linear representado pelo sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno em (4.4) e ilustrado

por meio da Figura 10, conforme apresentado também no trabalho Velozo e Serra (2016).

Como pode ser observado nessa Ągura, o sistema de inferência TS possui � regras

fuzzy que constituem-se de duas partes: antecedente e consequente. Cada uma dessas

partes possuem parâmetros a serem identiĄcados. Dessa forma, para realizar a construção

deste sistema de inferência e consequentemente realizar a modelagem do sistema não

linear é necessário estimar os parâmetros do antecedente e do consequente. A estimativa

dos parâmetros do antecedente consiste em obter as funções de pertinências ÛF
i
j
���✝ de

forma automática com base em um procedimento de agrupamento. Já para a estimativa

dos parâmetros do consequente, é necessário construir o modelo do sistema �� e o modelo

do ruído �� por meio da estimativa dos seus respectivos parâmetros, ρ̂� e η̂�, para cada

regra R
� com � ✧ r1, 2, . . . , �①. Nas próximas seções, serão discutidos os métodos utilizados

e propostos para estimar os parâmetros dessas partes constituintes das regras fuzzy do
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Antecedente 1

Antecedente l

Consequente 1

Consequente l
..

.

..
.

..
.

Agregação

+

+

Regra

Regra

Figura 10: Representação gráĄca da estrutura do modelo.

sistema de inferência TS.

4.2 Estimativa dos parâmetros do antecedente

A estimativa dos parâmetros do consequente consiste em obter as funções de per-

tinências que representam os conjuntos fuzzy F
�
� para cada regra fuzzy R

�. Dessa forma,

seja a seguinte representação de uma regra:

R
�➯1,2,...,�

✂ SE �̃1 é F
�
1 E . . .E �̃� é F

�
� ENTÃO �̂� � ���x̃✝ (4.4)

onde x̃ ✧ R
� é o vetor contendo as variáveis linguísticas do antecedente �̃�➯��1,2,✆,� que

são caracterizadas por seus conjuntos fuzzy F
�
� deĄnidos pelas funções de pertinência

ÛF
i
j
���✝ ✂ t�� ✧ R➯ÛF

i
j
���✝ ✧ ✒0, 1✘③.

Para obter esses conjuntos fuzzy de forma automatizada, utilizou-se o algoritmo de

agrupamento fuzzy Gustafson-Kessel descrito na subseção 3.3.3. Esse algoritmo particiona

todo o conjunto de dados Z ✧ R
�✒� (� variáveis e � amostras de dados) em clusters for-

mados por objetos z� � r���✝, ���✝①, onde ���✝ e ���✝ representam a entrada do sistema

(ação de controle) e a saída do sistema em malha fechada no instante �, respectivamente.

O agrupamento realizado na proposta apresentada leva em conta a seguinte consideração

de natureza pratica:
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Consideração 4.2.1 Um conjunto de dados inicial Z0 suĄcientemente informativo sobre

o comportamento da dinâmica do sistema é considerado disponível para realização do

agrupamento fuzzy.

Essa consideração trata-se de uma etapa inicial em batelada da metodologia pro-

posta necessária para de determinar o grau de ativação Ò��x̃✝ que será utilizada na etapa

recursiva-iterativa da estimação dos parâmetros do consequente. A coerência dessa supo-

sição pode ser analisada para situação em ambiente industrial, onde a saída do sistema

possui uma sequencia de valores padrões predeĄnidas, por exemplo, em um processo si-

derúrgico de formação de lingotes de alumínio, para chegar à temperatura de um forno

ideal, a temperatura do forno passa por um processo conhecido como subida de tempe-

ratura que consiste em uma sequencia de degraus inicializado em temperatura ambiente

até temperaturas entorno de 900 °C, que é ideal para garantir a qualidade físico-química

dos lingotes que serão formados. Esse processo é sempre inicializado após o termino de

um processo produtivo e inicio de outro.

O número de clusters �, ou seja, de regras fuzzy R é facilmente deĄnido quando

está disponível o conhecimento do especialista a priori sobre o número de clusters. En-

tretanto, quando esse conhecimento não está disponível, é necessário adotar um critério

para determinar o melhor número de clusters que possibilitam a melhor partição do con-

junto de dados. A esse respeito, na metodologia proposta nesta dissertação, a seguinte

consideração é adotada:

Consideração 4.2.2 O número de clusters � que representa o melhor conjunto de parti-

ções A � ��1, �2, . . . , ��✝ do conjunto de dados Z0 não é conhecido a priori.

Com base nessa consideração, torna-se necessário a utilização de um critério que

indique o melhor número de clusters para Z0. Um principio adotado amplamente na

literatura é que bons clusters não são muito fuzzy, ou seja, não apresentam demasiada

sobreposição (BABUSKA, 1998). Em Gath e Geva (1989), os seguintes critérios para

analisar a qualidade da partição obtida por um algoritmo de agrupamento fuzzy são

propostos: separação entre os clusters, o volume dos clusters e o número de objetos z�

concentrados no entorno dos protótipos dos clusters v�. Na presente dissertação, o critério

adotado para análise da qualidade da partição foi o hipervolume fuzzy deĄnido por:

�ℎ �

�

❂
��1

✒����F�✝✘ 1

2 (4.5)

onde F� é a matriz de covariância fuzzy para o cluster �. A abordagem utilizada consiste

em realizar agrupamentos para diferentes número de clusters e veriĄcar a que obtém o

menor valor de �ℎ, indicando assim a melhor partição. Na Tabela x, no capítulo sobre
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os resultado experimentais, são apresentados os resultados desse critério para diferentes

números de clusters para o conjunto de dados experimentais utilizado.

Uma das saídas do algoritmo GK 1 é a matriz de partição U que contém o valor de

pertinência Û��z�✝ de cada objeto z� � r���✝, ���✝① aos � cluters. Entretanto, como pode

ser observado em (4.4), no antecedente de cada regra fuzzy existem variáveis linguísticas

representadas em termo da entrada do sistema ���✝ e da saída ���✝. Dessa forma, para

obter os conjuntos fuzzy F
�
� é necessário realizar a projeção das funções de pertinência

dos objetos z� para as variáveis linguísticas presentes no antecedente das regras fuzzy.

Nesta dissertação, utiliza-se abordagem de função de pertinência com antecedente mul-

tidimensional, ou seja, as funções de pertinências são calculadas em relação ao vetor de

variáveis linguísticas x̃. O grau de pertinência é calculado diretamente do vetor de entrada

Ñ��x̃✝ � Û��x̃✝. Dessa forma, considera-se a matriz indutora de norma dada por:

A
�̃
� � ✔������F�̃

� ✝✚ 1

p �F�̃
� ✝✍1 (4.6)

onde �� � ➯A�̃
� ➯, � é o número de protótipos e F�̃

� é a matriz de covariância fuzzy. Sendo

v�̃
� � ✓�1�, . . . , ���✙�

o vetor de protótipos, a norma do produto interno pode ser dada por:

�A
x̃
i
�x̃,v�̃

� ✝ � �x̃ ✍ v
x̃

� ✝�
A

�̃
� �x̃ ✍ v

x̃

� ✝ (4.7)

que mede a distância entre o vetor de entrada do sistema de inferência fuzzy x̃ e o protótipo

v�̃
� . Com isso, as funções de pertinências do antecedente das regras R

� do sistema de

inferência fuzzy utilizando o método probabilístico são obtidas por:

Ñ��x̃✝ � 1

❁�

��1
✁�A

x̃
i
�x̃,v�̃

� ✝➞�A
x̃
i
�x̃,v�̃

� ✝✞ 2

m✍1

(4.8)

Utilizando β��x̃✝ pode-se determinar o grau de ativação de cada regra R
�, o que

equivale a obter a função de validade responsável por agregar os modelos locais M�. O

grau de ativação é dado por

γ���̃✝ � β��x̃✝
❁�

��1
β�x̃✝ . (4.9)

Na próxima subseção, será apresentado a metodologia para identiĄcação de siste-

mas não lineares em malha fechada e o algoritmo recursivo-iterativo de variável instru-

mental reĄnada fuzzy onde são utilizados os graus de ativação γ���̃✝ das regras fuzzy.

4.3 Estimação dos parâmetros do consequente

A metodologia de identiĄcação de sistemas em malha fechada apresentada nesta

dissertação considera um sistema dinâmico não linear estocástico operando em malha fe-

chada. Como discutido anteriormente, o problema de identiĄcação de sistemas não lineares
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foi abordado utilizando a multimodel framework, ou seja, foi realizado um particionamento

de um modelo global não linear em modelos locais lineares. Por sua vez, o problema da

identiĄcação de sistemas com características estocásticas foi abordado buscando atender

dois objetivos: escolher um boa estrutura de modelo para representar sistemas com essa

característica e projetar (ou adaptar para o presente contexto de interesse) um algoritmo

de estimativa paramétrica que obtém soluções ótimas estatisticamente. Para o primeiro

objetivo, por meio de pesquisa bibliográĄca, se constatou que a estrutura de modelo mais

interessante é a Box-Jenkins (YOUNG, 2011, p. 197). Já para o segundo objetivo, tendo

em vista que o algoritmo de estimativa paramétrica por mínimos quadrados apresenta

limitações para sistemas com características estocásticas e dados de entrada correlaciona-

dos com ruído, conforme apresentado nas considerações 2.1.1 a 2.1.4, a presente subseção

apresenta o algoritmo de variável instrumental reĄnada fuzzy e nas próximas seções tratam

do problema de identiĄcação em malha fechada propondo dois métodos: método indireto

fuzzy e método da projeção fuzzy.

Antes de se apresentar o algoritmo de variável instrumental reĄnada fuzzy, consi-

dere o seguinte sistema de inferência TS:

R
�➯��1,2,...,�

✂ SE �1é F
�
1 E✆E �� é F

�
� ENTÃO ����✝ � Ü���✝ ✑ Ý���✝ (4.10)

• Modelo do sistema:

Ü���✝ � ����✍1
,ρ�✝

����✍1,ρ�✝��� ✍ Ó✝; (4.11)

• Modelo ARMA do ruído:

Ý���✝ � ����✍1
,η�✝

����✍1,η�✝ ����✝, ����✝ � N ✂0, à2✟ ; (4.12)

• Equação de observação:

����✝ � Ü���✝ ✑ Ý���✝. (4.13)

Os polinômios ����✍1
,ρ�✝, ����✍1

,ρ�✝, ����✍1
,η�✝, e ����✍1

,η�✝ são deĄnidos da

seguinte forma:

����✍1✝ � 1 ✑
�a

❂
��1

�
�
��
✍� (4.14)

����✍1✝ � ��
0 ✑

�b

❂
��1

�
�
��
✍� (4.15)

����✍1✝ � 1 ✑
�c

❂
��1

�
�
��
✍� (4.16)

����✍1✝ � 1 ✑
�d

❂
��1

�
�
��
✍� (4.17)



Capítulo 4. Metodologia Proposta 62

A identiĄcação para os modelos de Ý���✝ (ruído colorido) possibilita tratar infor-

mações que não podem ser explicados com a entrada do sistema: ruído nos dados medidos

e incerteza no conhecimento do sistema. Devido a presença do modelo ARMA do ruído,

os modelos locais M� presente no consequente de cada regra fuzzy R
� são representados

por Função de Transferência Estocástica (FTE) Ibid., p. 198. Esse modelo possibilita

considerar soluções estatisticamente ótimas para o problema de estimação não linear. Em

Young (2011), justiĄca-se a utilização do modelo ARMA por sua tratabilidade analítica

e conveniência. Alem disso, o modelo ARMA atribui ao ruído colorido um espectro de

densidade racional que geralmente é encontrado na prática.

4.3.1 IdentiĄcação do modelo do sistema

Para obter esses parâmetros utilizando-se variável instrumental faz-se necessário

obter instrumentos adequados por meio de pré-Ąltragem. Considere o seguinte fato sobre

o erro de estimação:

����✝ � ���✍1
,η�✝

���✍1,η�✝ ✗���✝ ✍ ���✍1
,ρ�✝

���✍1,ρ�✝���✝✢ (4.18)

podendo ser reescrita conforme:

����✝ � ���✍1
,η�✝

���✍1,η�✝���✍1,ρ�✝ ✔���✝���✍1
,ρ�✝ ✍���✍1

,ρ�✝���✝✚ . (4.19)

Dessa forma, obtêm-se o pré-Ąltro:

�1��✍1➯ρ�,η�✝ � ���✍1
,η�✝

���✍1,η�✝���✍1,η�✝ (4.20)

Com essa equação, um modelo de regressão é obtido utilizando-se a seguinte rela-

ção:

����✝ � ���✍1
,η�✝��1

✍���✍1
,ρ�✝��1

�� ✍ Ó✝ (4.21)

ou, em sua forma expandida:

����✝ � ��1
��✝ ✑ ��

1��1
�� ✍ 1✝ ✑ . . . ✑ ��

�y
��1

�� ✍ ��✝ (4.22)

✍�
�
0��1

�� ✍ Ó✝ ✍ . . . ✍ ��
�u
��1

�� ✍ Ó ✍ ��✝.
Com base em (4.22), a equação de estimação do modelo do sistema pode ser

reescrita em sua forma vetorial como:

��1
��✝ � φ�

� ��✝ρ ✑ ���✝ (4.23)
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onde o vetor de regressores φ� ��✝ e o vetor de parâmetros do modelo ρ são obtidos pelas

seguintes equações:

φ
� ��✝ � ✓✍��1

�� ✍ 1✝ ✍ . . . ✍ ��1
�� ✍ ��✝ ��1

�� ✍ Ó✝ . . . ��1
�� ✍ Ó ✍ ��✝✙ (4.24)

ρ � ✔��
1✆�

�
�y
�

�
0✆�

�
�y
✚�
. (4.25)

Para obter esses parâmetros utilizando-se variável instrumental faz-se necessário

obter instrumentos adequados por meio do pré-Ąltro:

�
�
1��✍1

, ρ̂
�

� , η̂
�

� ✝ � ����✍1
, η̂

�

� ✝
����✍1, η̂

�

� ✝����✍1, ρ̂
�

�✝ (4.26)

que é utilizado para o projeto da variável instrumental φ̂���✝ � �
�
1��✍1

, ρ̂
�

� , η̂
�

� ✝φ���✝,
atendendo-se as seguintes condições:

• A variável instrumental é correlacionada com o vetor de dados φ��✝:
Ēφ̂��✝φ��✝ é não singular

• A variável instrumental é não correlacionada com ruído Ý��✝:
Ēφ̂��✝Ý��✝ � 0

Um instrumento é uma variável que não pertence à equação explicativa (4.18) mas

está correlacionada com a variável explicativa ���✝. Esse conceito pode ser ilustrado na

Figura 11 que apresenta a correlação entre as variáveis explicativas (���✝ e ���✝), o ruído

(���✝) e um instrumento (����✝).
u(k)

e(k)

y(k)

(a) caso 1

u(k)

e(k)

y(k)

(b) caso 2

u(k)u (k)

e(k)

y(k)f

(c) caso 3

Figura 11: Caso 1: a variável explicativa ���✝ é descorrelacionada do erro ���✝, ou seja,
Cov ✒���✝, ���✝✘ � 0;Caso 2:a variável explicativa ���✝ é correlacionada com
o erro ���✝, ou seja, Cov ✒���✝, �✘ ❥ 0;Caso 3: a variável instrumental ����✝ é
descorrelacionada do erro ���✝, ou seja, Cov ✒�, �✘ � 0.

O processo de reĄnamento com o pré-Ąltro �1 pode ser analisado realizando-se

a decomposição desse Ąltro em duas parcelas, conforme ilustrado na Figura 12. A par-

cela �
1

1 ��✍1
,ρ�✝ é responsável por atenuar todos os sinais fora da faixa de passagem e
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�
2

1 ��✍1
,η�✝ é responsável por tornar o ruído presente na banda de passagem um ruído

branco (N �0, à2✝).

Figura 12: Decomposição do pré-Ąltro �1 em duas parcelas.

Considerando a regressão pseudo-linear representada na Equação (4.23), a solução

em batelada para o problema é dada por

ρ̂� � ✗ �

❂
��1

φ̂��✝φ� ��✝✢✍1 �

❂
��1

φ̂
�
��1

��✝. (4.27)

A seguir, é apresentado como esses parâmetros são obtidos de forma recursiva-

iterativa por meio do algoritmo de variável instrumental fuzzy 2:

i) Vetor de parâmetros do modelo ����✍1
, ρ̂�✝:

ρ̂����✝ � ρ̂���� ✍ 1✝ ✑ Ò���✝g����✝Õ����✝ (4.28)

Õ����✝ � �� i
1
��✝ ✍ φ�

� ��✝ρ̂���� ✍ 1✝ (4.29)

ii) Vetor de ganho g��:

g����✝ � P̂���� ✍ 1✝φ̂���✝Γ✍1

�� ��✝ (4.30)

Γ����✝ � à2
✑ Ò���✝φ�

� ��✝P̂���� ✍ 1✝φ̂���✝ (4.31)

iii) Matriz de covariância P̂��:

P̂����✝ � P̂���� ✍ 1✝ ✍K����✝ (4.32)

K����✝ � Ò���✝g����✝φ�
� ��✝P̂���� ✍ 1✝ (4.33)

Conforme pode ser observado no Algoritmo 2, na primeira etapa, o cálculo do vetor

de parâmetros do modelo ρ̂����✝ é realizado para cada regra fuzzy de forma recursiva e

a cada iteração � por meio de um ajuste na estimativa anterior ρ̂���� ✍ 1✝ realizada por

uma ponderação com o grau de ativação Ò���✝ no produto do erro de predição Õ����✝ e

o vetor de ganho g����✝. Na segunda etapa, o vetor de ganho g�� é o produto entre três

componentes: a matriz de covariância estimada para amostra anterior P̂����✍ 1✝, o vetor

de instrumento φ̂���✝ e uma parcela Γ����✝ contendo à2 representando o comportamento

estocástico do sistema. Na terceira etapa, a matriz de covariância é calculada de forma

recursiva-iterativa. No presente trabalho, utilizam-se dois critérios de parada: o valor do
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Algoritmo 2 Algoritmo RIV Fuzzy
1: Para i ✂ 1 até c Faça
2: � � 1
3: Enquanto Õ����✝ ✫ áρ̂ Faça
4: Para k ✂ 1 até N Faça
5: Etapa 1 - Estimativa dos parâmetros do modelo ����✍1

, ρ̂�✝ (4.28) e (4.29);
6: Etapa 2 - Cálculo do ganho g�� (4.30) e (4.31);
7: Etapa 3 - Cálculo da matriz de covariância P̂�� (4.32) e (4.33).
8: Fim Para
9: � � � ✑ 1

10: Fim Enquanto
11: Fim Para
12: Retorna ρ̂�, ➽� ✧ r1, 2, . . . , �①
erro de predição Õ����✝ menor que uma certa tolerância áρ̂ e o número de iterações máxima

predeĄnido ����.

Para a construção do vetor de variáveis instrumentais φ̂���✝ utiliza-se uma ex-

tensão da formulação linear exposta no Capítulo 2, Seção 2.2 e Equações (2.9), (2.11),

(2.12), (2.14) e (2.17) para o contexto fuzzy. Dessa forma, conforme apresentado em Ve-

lozo e Serra (2016), o sistema de geração de dados para o contexto de identiĄcação de

sistemas não lineares estocásticos utilizando-se a abordagem MMF por meio de sistema

de inferência fuzzy TS é dado por:

S� ✇ ����✝ � �
�
0��✝✒����,ρ�✝���✝ ✑ ����,η�✝���✝✘

����✝ � �
�
0��✝✒���✝ ✍ ����✝����,η�✝���✝✘ , (4.34)

�
�
0��✝ � 1

1 ✑ ����✝����,ρ�✝ , (4.35)

onde ��
0��✝ é a função de sensibilidade da entrada do submodelo M�. Dada essa represen-

tação, os estudos realizados sobre as propriedades da utilização de variável instrumental

na identiĄcação de sistemas em malha fechada em Gilson e Hof (2005) e o procedimento

proposto em para o projeto dos instrumentos nesse contexto em Gilson et al. (2011), a

entrada ����✝ e a saída ����✝ podem ser representadas da seguinte forma:

����✝ � ����✝
1 ✑ ����✝����✝���✝ ✑ 1

1 ✑ ����✝����✝Ý0��✝ � �̄���✝ ✑ �̃���✝ (4.36)

����✝ � 1
1 ✑ ����✝����✝���✝ ✍ ����✝

1 ✑ ����✝����✝Ý0��✝ � �̄���✝ ✑ �̃���✝, (4.37)

onde �̄���✝ e �̄���✝ são saída e entrada livres de ruído e �̃���✝ e �̃���✝ são a componente

ruidosa de ����✝ e ����✝, respectivamente. Considerando isso, os instrumentos podem ser

projetados da seguinte forma:
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�̄���✝ � ����✍1
, ρ̂

�✍1

� ✝
1 ✑ ���✍1✝����✍1, ρ̂

�✍1

� ✝���✝ (4.38)

�̄���✝ � 1

1 ✑ ���✍1✝����✍1, ρ̂
�✍1

� ✝���✝ (4.39)

onde o vetor de parâmetros ρ̂�✍1

� indica que os instrumentos são formados com modelos

obtidos na interação anterior (� ✍ 1). Com esses sinais é possível construir o vetor de

instrumentos para estimar os parâmetros do modelo do sistema:

ã̂� i
1
��✝ � � �

1✒�̃�� ✍ 1✝✆✍ �̃�� ✍ ��✝ �̃��✝✆�̃�� ✍ ��✝✘ (4.40)

onde o pré-Ąltro é construido de forma recursiva-iterativa, conforme a equação abaixo:

�1��✍1➯�̂�✍1

� , η̂
�

� ✝. (4.41)

Utilizando esse pré-Ąltro, o vetor de regressores pré-Ąltrado é dado por:

ã
�

� i
1

��✝ � � �
1✒��� ✍ 1✝✆✍ ��� ✍ ��✝ ���✝✆��� ✍ ��✝✘. (4.42)

Dada essas representações, pode-se observar que o projeto dos instrumentos é

diretamente relacionado com a qualidade do mecanismo de pré-Ąltragem e esse depende

da qualidade do modelo do sistema obtido e do modelo do ruído.

4.3.2 IdentiĄcação do modelo do ruído

Como discutido anteriormente, a boa modelagem do sistema com dados coletados

em malha fechada utilizando algoritmo de variável instrumental está relacionada direta-

mente com o projeto dos instrumentos. Esse projeto tem como objetivo descorrelacionar

as variáveis explicativas do ruído mediante a utilização de um método de identiĄcação

em malha fechada e um procedimento de pré-Ąltragem. Conforme pode ser observado

na Equação (4.26) e na Figura 12, o pré-Ąltro Dessa forma, a construção do pré-Ąltro

�
�
1��✍1

, ρ̂
�

� , η̂
�

� ✝ está relacionada a identiĄcação do modelo do ruído ����, η̂�✝. Portanto, a

boa estimativa dos parâmetros do modelo do ruído possibilita a construção de um bom

pré-Ąltro �
�
1 utilizado no projeto dos instrumentos para obtenção do modelo da planta.

Para isso, considere a seguinte função erro:

�
�
Ö��✝ � ����✝

����✝Ý���✝ ✍ ����✝. (4.43)

Introduzido o pré-Ąltro � �
2 representado da seguinte maneira:

�
�
2��✝ ✂� 1

����✝ , (4.44)
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a equação da função erro ��
Ö��✝ pode ser reescrita da seguinte forma:

�
�
Ö��✝ � ����✝Ý� i

2
��✝ ✍����✝�� i

2
��✝, (4.45)

onde o subscrito � �
2 signiĄca que a variável foi pré-Ąltrada por � �

2. Com isso, o ruído Ąltrado

�� i
2
��✝ pode ser obtido pela seguinte regressão:

�� i
2
��✝ � ψ̄�

� ��✝η� (4.46)

onde o vetor de regressores ψ̄�
� e o vetor de parâmetros são dados por:

ψ̄
�
� ��✝ � ✓Ý� i

2
��✝✆Ý� i

2
�� ✍ ��✝ ✍ �� i

2
�� ✍ 1✝✆ ✍ �� i

2
�� ✍ ��✝✙ (4.47)

η� � ✔1✆�
�
�c
�

�
1✆�

�
�d
✚�
. (4.48)

Essa regressão apresenta dois problemas: primeiro, os ruídos ���✝ e Ý��✝ não são

mesuráveis; segundo, o polinômio ����✝ não é conhecido a priori. A solução para o pri-

meiro problema consiste em assumir que os polinômios do modelo da planta local ����✝
e ����✝ são disponíveis (por meio do Algoritmo 2). Com esses polinômios pode-se obter

a saída Ü̂���✝ livre de ruído e uma estimativa para Ý̂���✝ da seguinte forma:

Ý̂��✝ � ���✝ ✍ Ü̂��✝ (4.49)

Uma estimativa para o ruído ���✝ pode ser realizada utilizando uma estimativa

do resíduo �̃� de um modelo AR (do inglês, autoregressive) de alta ordem para Ý̂���✝
(YOUNG, 2011 apud HANNAN; QUINN, 1982, p. 206). Esse procedimento é ilustrado

na Figura 13.

+ +

+ +

- -Modelo

AR

Estimativa do

Resíduo

Figura 13: Procedimento esquemático para obtenção de uma estimativa para Ý��✝ e ���✝.
Considerando isso, a seguinte regressão pode ser formulada:

�̃� i
2
��✝ � ψ� ��✝η ✑ � (4.50)

ψ
�
� ��✝ � ✔Ý̂� i

2
✆Ý̂� i

2
�� ✍ ��✝ ✍ �̃� i

2
�� ✍ 1✝✆ ✍ �̃� i

2
�� ✍ ��✝✚ (4.51)

onde � representa o erro em estimar ψ̄�
� ��✝ com ψ

�
� ��✝. A seguir, com base em Young

(2011, p. 204-207), apresenta-se uma adaptação para o contexto fuzzy do algoritmo

recursivo-iterativo IVARMA (do inglês, Instrumental Variable ARMA) para identiĄca-

ção dos modelos ����, η̂�✝ do consequente de cada regra fuzzy R
�.
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i) Parâmetros do modelo η̂��:

η̂����✝ � η̂���� ✍ 1✝ ✑ Ò���✝h����✝Õ����✝ (4.52)

Õ����✝ � �̃� i
2
��✝ ✍ψ�

� ��✝η̂���� ✍ 1✝ (4.53)

ii) Vetor de ganho h��:

h����✝ � Q̂���� ✍ 1✝ψ̂���✝ ✓Γ����✝✙✍1

(4.54)

Γ����✝ � à2
✑ Ò�ψ̂

�
� ��✝Q̂���� ✍ 1✝ ^̂

ψ���✝ (4.55)

iii) Matriz de covariância Q̂��:

Q̂����✝ � Q̂���� ✍ 1✝ ✍K����✝ (4.56)

K����✝ � Ò���✝h����✝φ�
� Q̂���� ✍ 1✝ (4.57)

Conforme pode ser observado no Algoritmo 3, na primeira etapa, o cálculo do vetor

de parâmetros do modelo η̂����✝ é realizado para cada regra fuzzy de forma recursiva e

a cada iteração � por meio de um ajuste na estimativa anterior η̂���� ✍ 1✝ realizada por

uma ponderação com o grau de ativação Ò���✝ no produto do erro de predição Õ����✝ e

o vetor de ganho h����✝. Na segunda etapa, o vetor de ganho g�� é o produto entre três

componentes: a matriz de covariância estimada para amostra anterior Q̂����✍ 1✝, o vetor

de instrumento ψ̂���✝ e uma parcela Γ����✝ contendo à2 representando o comportamento

estocástico do sistema. Na terceira etapa, a matriz de covariância é calculada de forma

recursiva-iterativa. No presente trabalho, utiliza-se dois critérios de parada: o valor do erro

de predição Õ����✝ menor que uma certa tolerância áη̂ e o número de iterações máxima

predeĄnido ����.

Algoritmo 3 Algoritmo IVARMA Fuzzy
1: Para i ✂ 1 até c Faça
2: � � 1
3: Enquanto Õ����✝ ✫ áη̂ Faça
4: Para k ✂ 1 até N Faça
5: Etapa 1 - Estimativa dos parâmetros do modelo ����✍1

, η̂�✝ (4.52) e (4.53);
6: Etapa 2 - Cálculo do ganho h�� (4.54) e (4.55);
7: Etapa 3 - Cálculo da matriz de covariância Q̂�� (4.56) e (4.57).
8: Fim Para
9: � � � ✑ 1

10: Fim Enquanto
11: Fim Para
12: Retorna η̂�, ➽� ✧ r1, 2, . . . , �①

O vetor de variável instrumental ψ̂���✝ é deĄnido da seguinte forma:

ψ̂� i
2
��✝ � ✒Ý̂� i

2
��✝✆Ý̂� i

2
�� ✍ ��✝ ✍ �̂� i

2
��✝✆✍ �̂� i

2
�� ✍ ��✝✘� (4.58)
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onde �̂��✝ representa a estimativa do ruído de entrada do modelo ���, η̂�

� ✝ dado por:

�̂���✝ � ���, η̂�

� ✝
���, η̂�

�

Ý̂���✝ (4.59)

onde os polinômios ���, η̂�

� ✝ e ���, η̂�

� ✝ são atualizados iterativamente.

4.4 Método Indireto fuzzy

Dada as considerações gerais sobre a estrutura de modelo utilizada, a estimativa

dos parâmetros do consequente (modelos locais da planta ����, ρ̂�✝ e o modelos locais do

ruído ����, η̂�✝) com os Algoritmos 2 e 3, nesta seção, uma visão geral sobre a metodologia

proposta nesta dissertação é apresentada. Para isso, considere o Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Metodologia Proposta
1: Função Algoritmo 1: Agrupamento fuzzy GK(Z)
2: Retorna U,v e F
3: Fim Função
4: Função Método Probabilístico (4.8)(U,v,F )
5: Retorna γ�

6: Fim Função
7: Para i ✂ 1 até c Faça
8: Para j ✂ 1 até ���� Faça
9: Para k ✂ 1 até N Faça

- Estimativa do Modelo da Planta:
10: RIV fuzzy ✭ ����, ρ̂�

�✝ (4.28),(4.30) e (4.32);
- Estimativa do Modelo do Ruído:

11: IVARMA fuzzy ✭ �
���, ρ̂�

�✝ (4.52),(4.54) and (4.56)
12: Fim Para

- Estimativa do Ruído:
13: Ý̂���✝ � ���✝ ✍ ���,ρ̂

j

i ✝

�,ρ̂
j

i ✝
���✝, ➽� ✧ r1, 2, . . . , �①

- Estimativa do resíduo:
14: �̃���✝ � Ý̂���✝ ✍ Ý̂����✝, ➽� ✧ r1, 2, . . . , �①

- Construção dos Pré-Ąltros:

15: �
�
1��, ρ̂�

� , η̂
�

� ✝ � ���,η̂
j

i ✝

���,η̂
j

i ✝���,ρ̂
j

i ✝

16: �
�
2��, η̂�

� ✝ � 1

���,η̂
j

i ✝

-Gerando os Vetores de Instrumentos (para cada iteração �):
17: φ̂

�

� i
1

��✝��✝ (4.40) e ψ̂�

� i
2

��✝ (4.58).
18: Fim Para
19: Fim Para

Inicialmente, obtém-se o conjunto de dados experimentais (ou de simulação) Z� �r���✝, ���✝, ���✝①, onde ���✝, ���✝ e ���✝ são o sinal de referência, a ação de controle

e a saída do sistema, respectivamente. Desse conjunto de dados, uma matriz de dados
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Z� � rz1, . . . , z�① (z� � r���✝, ���✝① , 1 ✫ � ✫ �) é formado. Essa matriz é particionada

utilizando o algoritmo GK que retorna a matriz de partição U, os protótipos v e a matriz

de covariância F (linha 2). Essas saídas, são utilizadas para obter o grau de ativação

γ� das regras fuzzy R
� por meio do método de projeção fuzzy probabilístico (4.8) (linha

5). Esses procedimentos são realizados em uma etapa em batelada. Seguindo essa etapa,

tem-se a estimativa dos modelos locais M� (4.2) para cada regra fuzzy R
� (linha 7). Esses

modelos são estimados de forma iterativa com objetivo de eliminar problemas de polari-

zação presentes em sistemas com ruído colorido e operando em malha fechada (linha 8).

Essa estimativa iterativa é representada por ρ̂�

� e η̂�

� , onde � representa uma iteração. Para

cada amostra �, um parâmetro ρ̂�

���✝ do modelo da planta é estimado com o algoritmo

RIV fuzzy 2 (linha 10) e um parâmetro η̂�

� ��✝ do modelo ruído é estimado com algoritmo

IVARMA fuzzy 3. Subsequente a essa etapa, são estimados o ruído (linha 13) e o resíduo

�̃���✝ do modelo AR de alta ordem para Ý̂� (linha 14). Na linha 15 e 16 do Algoritmo 4, são

projetados os pré-Ąltros utilizados nos algoritmos de estimativa paramétrica dos modelos

locais da planta e do ruído. Finalmente, os vetores de instrumentos φ̂�

� i
1

��✝��✝ (4.40) e

ψ̂
�

� i
2

��✝ (4.58) são projetados, observa-se que esses vetores são projetados a cada iteração

� e para cada regra �. Essa metodologia é ilustrada graĄcamente com o diagrama na Fi-

gura 14. Nesta Ągura, observa-se a realização de uma etapa em batelada de agrupamento

dos objetos z� � ✒���✝ ���✝✘ (➽� ✧ r1, 2, . . . , �①) para obtenção do grau de ativação Ò�

utilizado nos algoritmo RIV fuzzy e IVARMA fuzzy. Além disso, pode-se observar o pro-

jeto das variáveis instrumentais utilizando o método de identiĄcação em malha fechada

apresentado em (4.36), (4.37), (4.38), (4.39) e o processo de pré-Ąltragem com 4.26. Na

parte superior da Ągura, encontra-se o procedimento de projeto dos instrumentos para o

algoritmo IVARMA fuzzy.

No próximo capítulo, essa metodologia é aplicada a um sistema térmico real, onde

serão feitas considerações praticas sobre a metodologia e análise dos resultados.
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Figura 14: Metodologia proposta.
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5 Resultados Experimentais

Neste capítulo são apresentados os resultados da aplicação da metodologia pro-

posta no Capítulo 4 em um sistema térmico não linear estocástico operando em malha

fechada. Este capítulo tem como principais objetivos demonstrar a aplicabilidade do mé-

todo proposto em sistema com características semelhantes a encontradas em processos

industriais, analisar as diĄculdade práticas em identiĄcação de sistemas em malha fe-

chada e analisar os resultados.

5.1 Planta Térmica

Os experimentos realizados para aplicação da metodologia foram realizado em

uma plataforma experimental composta por: sistema supervisório, sistema de aquisição de

dados e sistema térmico (interface elétrica e planta térmica). A estação de trabalho, onde

as características do experimento e do sistema de controle são projetadas, é realizada por

meio de um sistema supervisório implementado com o software LabVIEW1. Esse sistema

de supervisão é conectado com o sistema de aquisição por meio do modulo CopactRIO

9073. O sistema de aquisição de dados é formado por três módulo: módulo de entrada

analógica NI 9215, módulo de entrada analógica NI 9219 e modulo de saída analógica NI

9263.

A parte elétrica do sistema térmico é constituída por sensor de temperatura LM

35, circuito atuador com CI TCA 785 e o conversor RMS-DC com o CI AD536A. A planta

térmica consiste em uma adaptação a partir de uma torradeira monofásica AC 220 Volts,

com temperatura de operação entorno de 25 °C a 250 ºC.

O controle do sistema térmico é realizado pelo módulo CompactRIO 9073 que

consiste em uma controladora em tempo real 266 MHz integrada, multi-tarefa e de alta

performance. O sinal de controle é enviado por meio do módulo NI 9263 para circuito

atuador.

A coleta da temperatura é realizada pelo sensor de temperatura LM 35. Nesse

sensor, a tensão de saída e linearmente proporcional a temperatura em gruas Celsius na

relação 10 mV/°C. A variação da temperatura na planta térmica é realizada por meio da

variação da tensão na entrada desta por meio do circuito TCA785. A Figura 15 ilustra

este sistema.
1

LabVIEW (LABoratory Virtual Instrument Engineering Workbench)
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Figura 15: Diagrama do sistema térmico.

5.2 Projeto do Experimento

No projeto do experimento, é necessário que os dados experimentais coletados e

posteriormente utilizados no processo de estimativa paramétrica possuam informações

suĄcientes para que as características dinâmicas de interesse estejam bem representadas.

Em outras palavras, a qualidade dos dados de entrada-saída coletados determinam a

qualidade do modelo. Em processos industriais, os sinais que podem ser utilizados para

excitação do sistema é limitado tanto do ponto de vista de variação amplitude (���� e

����) quanto do posto de vista de variação dinâmica. Na maioria das vezes, esses sinais são

impostos pelo processo produtivo por motivos como, continuidade do processo produtivo

e segurança.

No contexto de identiĄcação em malha fechada, esse problema é de grande rele-

vância. Uma vez que o principal problema de natureza prática no projeto de experimentos

para identiĄcação de sistemas em malha é que, em geral, os objetivos de controle e identi-

Ącação das dinâmicas do sistema são conĆitantes. De fato, para realizar uma identiĄcação
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adequada em malha fecha, é necessária uma excitação persistente do sistema, enquanto o

objetivo do sistema de controle é estabilizar o sistema num determinado ponto de equi-

líbrio. Essa problemática é desconsiderada na maioria dos métodos de identiĄcação em

malha fechada, onde o sinal de referência é considerado PRBS (do inglês, Pseudo-Random

Binary Sygnal) no processo de aplicação da metodologia.

Em relação a esse problema, neste trabalho, dois objetivos foram considerados na

etapa de projeto do sinal de excitação:

• Reprodução de sinais semelhantes ao de sistemas térmicos industriais;

• Excitação numa larga faixa.

O primeiro objetivo tenta reproduzir situações encontradas em plantas térmicas

reais como a descrita na subseção 4.2. Por sua vez, o segundo objetivo leva em conta a

necessidade de observar todas características estáticas e dinâmicas do sistema não linear.

Considerando isso, o sinal de excitação do sistema foi projetado como um sinal de múltiplos

degraus em várias faixas de operação.

O experimento em malha fechada foi realizado com tempo de amostragem de

� � 0, 3 segundos e foram coletadas 20400 amostras, totalizando a duração do experimento

em 1 hora e 42 minutos. Os dados coletados foram: referência �2��✝, ação de controle ���✝
e temperatura ���✝. Esses dados são ilustrados na Figura 16.
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Figura 16: Dados experimentais coletados em malha fechada.

Para validação, as mesmas conĄgurações foram adotas para coletar o conjunto de

dados de validação Z� � ���✝, ���✝. Esses dados são ilustrados na Figura 17.
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Figura 17: Dados experimentais coletado em malha aberta.
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Figura 18: Curva característica do sistema térmico (em azul) aproximada por um polinô-
mio de segundo grau (pontos vermelhos), ����✝ � �1�

2

� ✑ �2�� ✑ �3.

A planta térmica utilizada neste experimento possui comportamento não linear em

sua faixa de operação, conforme ilustra a Figura 18 que representa a curva característica

do sistema térmico aproximada por pelo seguinte polinômio:

����✝ � �1�
2

� ✑ �2�� ✑ �3 (5.1)

onde �� representa a entrada em regime e os parâmetros desse polinômio são �1 � 0, 0045,

�2 � 0, 4003 e �3 � 0, 4008.
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5.3 Agrupamento Fuzzy

Para realizar o particionamento do conjunto de dados Z� � rz1, . . . , z�①, onde

um objeto z� � ✒���✝���✝✘� é formado pela tensão RMS (Volts) e a temperatura (°C).

Como discutido no Capítulo 4 por meio da Consideração 4.2.2, a priori, o número de

clusters � que representa o melhor partição do conjunto de dados Z� não é conhecida.

Com isso, utiliza-se critério do hipervolume fuzzy (4.5) para análise da qualidade da

partição do conjunto de dados. A Tabela 6 apresenta os resultados do hipervolume fuzzy

�ℎ para diferentes número de clusters. Por meio dessa tabela, pode-se observar que quatro

clusters obtém o menor valor para o critério �ℎ, portanto é o número de clusters que melhor

particiona o conjunto de dados ilustrado na Figura 16.

Tabela 6: Hipervolume fuzzy para diferentes números de clusters.

Número de Clusters Hipervolume Fuzzy �ℎ

6 183,53
5 115,35
4 62,07
3 131,09

Na Figura 19, é ilustrado o agrupamento fuzzy utilizando o algoritmo GK (1)

para o conjunto de dados experimentais Z� formado pela ação de controle e a tempera-

tura da planta térmica. Nesta Ągura, os protótipos v� � r����✝, ����✝①, ilustrados pelos

pontos escuros, são v1 � r59, 77; 59, 26①, v2 � r79, 85; 80, 14①, v3 � r99, 96; 97, 38① e

v3 � r119, 90; 114, 40①.
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Figura 19: Agrupamento fuzzy.
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A projeção da matriz de partição na temperatura da planta térmica utilizando o

método de probabilístico (4.8) possibilita visualizar as funções de pertinências do antece-

dente das regras fuzzy, conforme ilustra a Figura 20.
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Figura 20: Funções de pertinência.

5.4 Estrutura do Modelo

Para identiĄcação do modelo da planta térmica representada na Figura 15 com

os dados experimentais ilustrados em Figura 16, os seguinte pontos na determinação da

estrutura do sistema de inferência fuzzy foram considerados:

• Número de regras: foi escolhido com base no número de clusters obtidos pelo

algoritmo GK. Esse número de clusters representa a partição do conjunto de dados

em regiões de operação onde modelos locais M� representados pelo consequente das

regras podem representar bem a dinâmica de cada região de operação. Na presente

aplicação, foram obtidas 4 regras com base no critério de qualidade de partição �ℎ;

• Variável linguística: como ilustrado na Figura 20, as pertinências dos objetos

z� � r���✝, ���✝① contidas na matriz de partição U foram projetas na variável

temperatura, pois essa representa o comportamento dinâmico da planta térmica;

• Ordem dos modelo: a ordem dos modelos locais da planta ����✍1
, ρ̂�✝ e do ruído

����✍1
, η̂�✝ foram escolhidas por tentativa e erro;
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• Complexidade do sistema: a complexidade foi deĄnida como C � ���� ✑ ��✝,
onde �, �� e �� representa o número de regras, a ordem de um modelo local da

planta e a ordem de um modelo local do ruído.

Assim, o sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno obtido para a presente aplica-

ção é dado por:

R
1
✂ SE Temperatura é F1 ENTÃO �̂1��✝ � �1��✍1

, ρ̂1✝��� ✍ Ó✝ ✑�1��✍1
, η̂1✝�̂��✝

(5.2)

R
2
✂ SE Temperatura é F2 ENTÃO �̂1��✝ � �2��✍1

, ρ̂2✝��� ✍ Ó✝ ✑�2��✍1
, η̂2✝�̂��✝

(5.3)

R
3
✂ SE Temperatura é F3 ENTÃO �̂3��✝ � �3��✍1

, ρ̂3✝��� ✍ Ó✝ ✑�3��✍1
, η̂3✝�̂��✝

(5.4)

R
4
✂ SE Temperatura é F4 ENTÃO �̂4��✝ � �4��✍1

, ρ̂4✝��� ✍ Ó✝ ✑�4��✍1
, η̂4✝�̂��✝

(5.5)

onde a variável linguística temperatura é caracterizada pelos conjuntos fuzzy F�. Além

disso, a saída �̂� de cada regra fuzzy é determinada por meio de modelos locais represen-

tados por:

Ü̂���✝ � �
�
0 ✑ �

�
1�
✍1

1 ✑ ��
1�
✍1 ✑ ��

2�
✍2
�

á➞�
���✝ (5.6)

Ý̂���✝ � 1 ✑ ��
1�
✍1
✑ �

�
2�
✍2
✑ �

�
3�
✍3

1 ✑ ��
1�
✍1 ✑ ��

2�
✍2 ✑ ��

3�
✍3
�̂���✝ (5.7)

onde Ü̂���✝ a componente livre de ruído e Ý̂���✝ a componente ruidosa de �̂���✝. Além

disso, á representa o atraso puro de tempo de 10 amostra e � o período de amostragem

do experimento.

5.5 Estimativa Recursiva-Iterativa

Nesta seção, é apresentado o processo recursivo-iterativo de estimação dos parâ-

metros ρ̂�

� � ✔���

1 �
��

2 �
��

0 �
��

0 ✚�
do modelo local M� da planta térmica. Esse processo é

realizado para cada regra fuzzy R
�, encontradas previamente, para quatro modelos locais

da planta correspondentes as quatro regras da estrutura do sistema fuzzy representadas

em (5.2) a (5.5). A atualização dos parâmetros das funções de transferência ���, ρ̂�✝ e

���, η̂�✝ são realizadas a cada amostra �, no presente experimento, os parâmetros desses

modelos são calculados para 20400 amostras do experimento. Além disso, esse processo

é repetido a cada iteração com objetivo de estimar os melhores parâmetros por meio do

projeto iterativo das variáveis instrumentais.
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Na Figuras 21, é mostrado o processo recursivo-iterativo de estimativa dos parâ-

metros do modelo da planta �1��✍1
, ρ̂

�

1✝ da regra fuzzy R
1 (5.2). Nesta Ągura, observa-se

uma variação maior dos parâmetros no processo recursivo na primeira iteração � � 1 e

essa variação diminui gradualmente a cada iteração devido a convergência do processo

iterativo. De forma semelhante, as Figuras 22, 23 e 24 mostram o processo de estimativa

dos parâmetros dos modelos locais �2��✍1
, ρ̂

�

2✝, �3��✍1
, ρ̂

�

3✝ e �4��✍1
, ρ̂

�

14✝. No Ąnal do

processo, os parâmetros da planta ����✍1
, ρ̂�✝ são obtidos conforme apresentado na Tabela

7.
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Figura 21: Estimativa recursiva dos parâmetros ρ̂�

1��✝ � ✔�1�

1 �
1�

2 �
1�

0 �
1�

0 ✚�
do modelo da

planta �1��✍1
, ρ̂

�

1✝ do consequente da regra R
1 do sistema de inferência Takagi-

Sugeno para cada iteração � (� ✧ r1, 2, 3, 4①).

Tabela 7: Parâmetros do modelo da planta �
���✍1

, ρ̂�✝ estimados com o algoritmo RIV
fuzzy.

Regras Fuzzy Parâmetros ρ̂�

�1 �2 �0 �1

Regra R
1 -0,6191 -0,3493 -0,8993 -0,7178

Regra R
2 -0,376 -0,6456 -0,0974 -0,2785

Regra R
3 0,0026 0,0063 -0,0010 0,0462

Regra R
4 0,0020 0,0002 0,0044 -0,0426
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Figura 22: Estimativa recursiva dos parâmetros ρ̂�
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Figura 23: Estimativa recursiva dos parâmetros ρ̂�
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Figura 24: Estimativa recursiva dos parâmetros ρ̂�
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, ρ̂

�

4✝ do consequente da regra R
4 do sistema de inferência Takagi-

Sugeno para cada iteração � (� ✧ r1, 2, 3, 4①).
5.6 Resultados de Validação

Com a Ąnalidade da validação dos modelos de função de transferência estima-

dos para o consequente de cada regra fuzzy, um procedimento de validação cruzada foi

aplicado. Esse procedimento consiste em aplicar ao modelo obtido um conjunto de da-

dos distintos dos dados utilizados no processo de estimativa paramétrica. No presente

caso, os dados utilizados para realizar a validação são dados coletados em malha aberta

representados na Figura 17.

Na Figura 25, o resultado obtido desse processo de validação é mostrado. Pode-se

observar que para os três primeiros, o processo de identiĄcação é eĄciente. Entretanto,

no quarto degrau existe um pequeno erro de regime que pode estar relacionado com a

deĄciência na representatividade da dinâmica não linear nessa faixa de aplicação. Apesar

disso, estes resultados demonstram a aplicabilidade da metodologia proposta na identi-

Ącação de sistemas não lineares estocásticos com dados coletados em malha fechada. A

análise estatística da validação cruzada foi feita com base no índice da validação RMSE

(do inglês, Root-Mean-Square Error) dado por:

���� �

Õ
❁�

��1
����✝ ✍ �̂��✝✝2Õ

❁�

��1
����✝ ✍ �̄✝2

(5.8)

onde �̂��✝ é a simulação livre do sinal ���✝ e �̄ é o valor médio do sinal y(k).
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Figura 25: Comparação entre resposta do sistema real em malha aberta e resposta de
simulação livre do sistema com os parâmetros estimados.

A Tabela 8 apresenta a comparação da metodologia proposta com o método da

projeção fuzzy e o algoritmo RLS fuzzy utilizando a abordagem direta.

Tabela 8: Índice de validação RMSE para diferentes metodologias.

Metodologia RMSE
Metodologia Proposta 0,07
Método da Projeção 0.1236

Método Direto 0.1393
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6 Conclusões

Este capítulo apresenta uma descrição geral dos principais pontos desenvolvidos

no decorrer deste trabalho, as suas contribuições e as principais críticas com respeito a

metodologia proposta. Ao Ąm, apresentam-se sugestões de trabalhos futuros.

6.1 Considerações Gerais

Neste trabalho, foram discutidos diversos aspectos da identiĄcação de sistemas em

malha fechada tais como, sua importância e suas diĄculdades. Nesse sentido, foi dito que a

maioria dos sistemas reais operam com controle baseado em realimentação e, por diversos

motivos, essa realimentação não pode ser removida para realização de experimentos em

malha fechada. Dessa forma, técnicas de identiĄcação de sistemas em malha fechada são de

grande importância para obtenção de modelos para diferentes Ąnalidades como, detecção

de falhas, controle adaptativo e controle preditivo. Para o contexto de sistemas lineares,

existem vários métodos propostos na literatura com comprovada eĄciência. Entretanto, a

maioria dos sistemas são não lineares e nesse contexto poucos estudos têm sido realizados.

Em Ljung (2010a), o problema de identiĄcação de sistemas não lineares em malha fechada

é classiĄcado como um problema em aberto. Assim, a motivação para o desenvolvimento

deste trabalho foi o projeto de uma metodologia para identiĄcação de sistemas dinâmicos

não lineares estocásticos com dados coletados em malha fechada, já que esse tipo de

sistema operando nesta situação é comumente encontrado em ambientes industriais e

poucos métodos para essa Ąnalidade são encontrados na literatura devido à complexidade

do problema. Com isso, o trabalho desenvolvido lidou com três problemas principais: a

identiĄcação de sistemas em malha fechada, a identiĄcação de sistemas não lineares e a

identiĄcação de sistemas com características estocásticas.

Para lidar com o problema da identiĄcação de sistemas em malha fechada, realizou-

se um estudo sobre as principais abordagens e os principais métodos de identiĄcação de

sistemas lineares em malha fechada. Este estudo foi apresentado no Capítulo 2, onde os

princípios gerais de identiĄcação e as particularidades de identiĄcação de sistemas em

malha fechada são apresentados. Além disso, neste capítulo foi apresentada a formulação

das principais abordagens de identiĄcação de sistemas em malha fechada: abordagem

direta, abordagem indireta e abordagem conjunta entrada-saída. Neste estudo, o objetivo

foi identiĄcar uma boa metodologia para aplicar nas características do sistema abordado

no trabalho e que pudesse ser estendida para o contexto não linear. A abordagem indireta

utilizando variável instrumental apresentada em Gilson et al. (2011) mostrou excelentes

características e resultados.



Capítulo 6. Conclusões 84

A identiĄcação de sistemas dinâmicos não lineares em malha aberta, por si só, é

uma atividade de grande complexidade. No contexto de identiĄcação em malha fechada,

essa atividade torna-se ainda mais complexa. Para contornar essa complexidade, a me-

todologia proposta adotou a abordagem local de identiĄcação de sistemas dinâmicos, ou

seja, o sistemas dinâmico não linear foi decompostos em submodelos com estrutura mais

simples (Multimodel Framework). Além da simplicidade de identiĄcação destes modelos

locais, essa abordagem possibilita uma adaptação das principais abordagem de identiĄca-

ção de sistemas dinâmicos lineares em malha fechada para o contexto linear (ADENIRAN;

FERIK, 2016).

A estrutura global do sistema não linear foi representada por um sistema de in-

ferência fuzzy Takagi-Sugeno, no qual os conjuntos fuzzy do antecedente de cada regra

foi estimado utilizando o algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel. Por sua vez, o

problema da identiĄcação de sistemas com características estocásticas foi abordado uti-

lizando a estrutura Box-Jenkins, que além da representação da função de transferência

da planta, representa todas incertezas do sistema por meio de uma modelo ARMA do

ruído. Com essa estrutura, as incertezas de cada região de operação foram modeladas. A

estimativa dos parâmetros da planta e do ruído foram realizadas utilizando o algoritmo

de variável instrumental fuzzy. Essa aplicação, no contexto de identiĄcação de sistemas

em malha fechada, é uma contribuição da presente metodologia. O Capítulo 3 apresenta

a formulação da teoria de conjuntos fuzzy e o sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno

utilizado na abordagem MMF formulada no Capítulo 4. Além disso, os conceitos de agru-

pamento fuzzy e o algoritmo de agrupamento fuzzy Gustafson-Kessel são apresentados. A

utilização do algoritmo de agrupamento GK para obtenção dos conjuntos fuzzy de forma

automática baseado no conjunto de dados e sem conhecimento a priori é uma contribui-

ção da metodologia proposta em relação a metodologia de identiĄcação de sistemas em

malha fechada utilizando o sistema de inferência Takagi-Sugeno proposto em Aboukheir

(2010).

No contexto de identiĄcação em malha fechada, no Capítulo 4, a metodologia

de identiĄcação de sistemas dinâmicos não lineares estocásticos mostra como principais

contribuições:

• Estrutura do Modelo: o sistema não linear operando em malha fechada foi re-

presentado por um sistema de inferência fuzzy Takagi-Sugeno, onde as funções de

pertinência são estimadas utilizando o algoritmo de agrupamento fuzzy GK;

• Modelos do Consequente: utilizou-se a estrutura de Box-Jenkins para representar

o consequente de cada regra fuzzy, onde o ruído para cada região de operação foi

representada por um modelo ARMA;

• Método de Identificação em Malha Fechada: foi realizada uma extensão da



Capítulo 6. Conclusões 85

abordagem indireta de identiĄcação de sistemas lineares em malha fechada utili-

zando o algoritmo RIV (ReĄned Instrumental Variable) para o contexto fuzzy.

O Capítulo 5 mostra a aplicação da metodologia proposta em um sistema com

características típicas de sistemas encontrados em ambiente industrial. Nesta situação,

percebe-se que existem diĄculdades na aplicação de métodos de identiĄcação em malha

fechada quando a natureza do sinal de excitação, geralmente na literatura, esses sinais

possuem um comportamento que não é comum na indústria, por exemplo, sinais binários

pseudoaleatórios. Dada essa limitação, projetou-se um estudo de caso que simulasse con-

dições de operações comuns encontrada em sistemas térmicos industriais. Neste tipo de

sistema, assim como em qualquer sistema real, existem restrições quanto ao sinal utili-

zado para excitar a planta, essas restrições podem ser devido à natureza física do sistema,

segurança ou mesmo por limitações impostas pelo processo produtivo. Dada essas limita-

ções, a metodologia proposta obteve bons resultados para sinal de excitação por múltiplos

degraus, um sinal tipicamente encontrado na operação de sistemas térmicos industriais.

A principal limitação da metodologia proposta é o custo computacional. Essa li-

mitação ocorre devido a necessidade da estimativa das funções de pertinência em batelada

com o algoritmo GK. Mas principalmente, pelo processo recursivo-iterativo de estimativa

dos modelos locais da planta e do ruído.

6.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, algumas limitações da metodologia proposta foram identiĄcadas,

com isso algumas ideias de trabalhos futuros sugiram, como as elencadas a seguir:

1. A metodologia proposta considera uma etapa em batelada onde as funções de perti-

nência das regras fuzzy são estimadas. Uma alternativa atrativa para contornar essa

consideração seria a utilização de sistemas fuzzy evolutivos (evolving fuzzy systems)

para estimativa recursiva dos parâmetros do antecedente;

2. Demonstrar a aplicabilidade da metodologia proposta para identiĄcação de sistemas

em tempo real;

3. A metodologia proposta foi desenvolvida para sistemas SISO, sendo possível uma

extensão dessa metodologia para sistemas MIMO;

4. Provar a convergência da metodologia proposta, bem como analisar aspectos esta-

tísticos como polarização e consistência.
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