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Resumo

A busca de métodos e algoritmos eficientes para identificacdo de sistemas multivaridveis
LPV tem avancado sobretudo para o caso de identificacdo deterministica, isto em parte
porque a complexidade na modelagem experimental de sistemas, a partir de dados LPV,
tende a aumentar quando se trata do caso estocdstico. Neste trabalho propomos métodos
e algoritmos para identificacdo no espaco de estado de sistemas LPV multivaridveis es-
tocdsticos, baseados em extensdes da teoria de realizacdo estocéstica minima de Akaike.
Nos métodos: método iterativo de identificacao de sistemas MIMO LPV por andlise de
correlagdes candnicas (ICCALPV) e iterativo de identificacio de sistemas MIMO LPV
por andlise de correlagdo canodnica condicional (3C2ILPV) aqui propostos, estendemos
o método de identificagdo LTI por andlise de correlacdo candnica condicional de Ka-
tayama/Larimore para sistemas LPV estocdsticos e usamos aproximagdes sucessivas
para obter o modelo LPV afim aos parametros. Para os métodos: identificacdo de sis-
temas MIMO LPV via correlacdo candnica kernelizada de dois passos (K2SIDLPV) e
Método de identificagdo de sistemas MIMO LPV via correlacdo candnica condicional
kernelizada (3CKLPV) também aqui propostos, as kernelizagdes da andlise de corre-
lacdo canodnica (KCCA), e da analise de correlagdo canodnica condicional K3CA sdo
também elaboradas. No método ICCALPV a KCCA ¢é usada para estender a teoria de
realizacdo de séries temporais estocésticas de Akaike e obter a identificacio do modelo
LPV. No método 3CKLPV usamos a K3CA para identificar o modelo LPV com entra-
das exdgenas. Um segundo objetivo alcangado, a partir dos conceitos de transformacao
conforme e de transformacdo fraciondria linear (LFT), permite uma estrutura generali-
zada de representacao de sistemas lineares e nao lineares, tais como: sistemas em malha
aberta, em malha fechada, variantes no tempo, nao lineares, incertos e LPV. Explorando
a estrutura generalizada e a LFT apresentamos propostas de discretiza¢do de sistemas
LPV multivaridveis continuos, salientando a discretizacdo com periodos de amostra-
gem variantes no tempo ou incertos, acionados por eventos no controle em rede. Neste
trabalho validamos e comparamos nossas propostas para identificagao no espaco de es-
tado de sistemas LPV multivariaveis estocasticos: ICCALPYV, 3C2ILPV, K2SIDLPV e
3CKLPV com o método PSBID de identificacio LPV, obtendo bons resultados, tanto

em tempos de processamento como em acuidade, conforme mostrado nos exemplos.



Palavras-chaves: Identificacdo Estocastica por Espaco de Estado de Sistemas LPV;

Andlise de Correlacdo Canonica Kernelizada; Discretizacdo de Sistemas LPV.



Abstract

The search for efficient algorithms and methods for multivariable LPV system identifi-
cation has advanced mainly for the case of deterministic identification, partially due to
the complexity increase tendency for modeling systems from LPV data for the stochastic
case. In this work, methods and algorithms for state space identification of multivariable
LPV stochastic systems based on extensions of the minimal stochastic realization the-
ory of Akaike are proposed. For the methods ICCALPV and 3C2ILPV here proposed,
we extend the conditional canonical correlation identification method for LTI systems
of Katayama/Larimore to stochastic LPV systems and use successive approximations
to obtain the LPV model with affine parameter dependence. For the K2SIDLPV and
3CKLPV methods, also here proposed, the kernelizations of the canonical correlation
analysis KCCA and of the conditional canonical correlation analysis K3CA are also
elaborated. For the K2SIDLPV algorithm, the KCCA is used to extend the Akaike’s
stochastic time series realization theory and to obtain the LPV model identification. For
the 3CKLPV algorithm the K3CA is used to identify the LPV model with exogenous
inputs. A second achieved objective, based on the conformal mapping and linear frac-
tional transformation (LFT) concepts, allows a generalized framework representation
(GFR) for linear and nonlinear systems such as open loop, closed loop, time varying,
nonlinear, uncertain, LPV. Exploring the GFR and the LFT representation, we present
proposals for the discretization of continuous of LPV dynamic systems, specially for the
discretization of uncertain or time varying sampling period, event triggered in network

control.

In this work the comparisons and validations of our proposals for multivariable stochas-
tic state space LPV dynamic systems identification: ICCALPYV, 3C2ILPV, K2SIDLPV
and 3CKLPYV with the PSBID LPV model identification method, presented good results

both for elapsed time as for accuracy, as shown through examples.

Keywords: State Space Stochastic Identification of LPV systems; Kernelized Canonical

Correlation Analysis; LPV Continuous Systems Discretization.
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1 Introducao

1.1 Prefacio

Nas ultimas décadas, no Laboratério de Controle e Sistemas Inteligentes -LCSI-
da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computag@o da Universidade Estadual de
Campinas -FEEC/UNICAMP- contribui¢des significativas para identificacdo determi-
nistica e estocdstica no espago de estado de sistemas dindmicos e de séries temporais
multivariadas sdo realizadas. Trabalhos como [1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9, 10] explicitam os
fundamentos das teorias de realizacdo deterministica e estocéstica nas quais sdo base-
ados os métodos de identificacdo linear e invariante no tempo (LTT) mais reconhecidos
pela comunidade de controle baseado no modelo. No LCSI, importantes trabalhos fun-
damentados nas bases conceituais da teoria de realizagdo deterministica [1] e da teoria
da realizacdo estocéstica LTI [4, 5, 6, 7, 8] foram elaborados. Contribui¢des para a re-
solucdo dos problemas de modelagem de sistemas nao-lineares [11] e lineares variantes

no tempo (LTV) [12, 13] baseados em dados também resultaram das pesquisas no LCSI.

Nesta tese propomos contribui¢cdes a discretizacdo, a teoria da realizacio esto-
céstica e aos métodos de identificacdo de sistemas lineares com pardmetros variantes
no tempo (LPV). Como no caso de alguns dos trabalhos do LCSI em que esta tese se
baseia, “a matematica aqui tratada e a forma utilizada para tanto ndo enfatiza o rigor
matematico, ela € feita para viabilizar o que consideramos objetivos importantes ” [1],
ou seja, nossa principal preocupacdo € a adequada aplicagcdo dos conceitos de identifica-
¢ao por subespacgos aos problemas de modelagem de sistemas lineares com parametros

variantes a partir de dados experimentais.

As motivacdes para pesquisar a identificacdo no espaco de estado de sistemas
LPV multivariaveis, estdo diretamente associadas ao crescimento do interesse da co-
munidade cientifica por estes modelos, principalmente por que as caracteristicas nao
lineares de sistemas reais podem ser aproximadas de forma mais acurada mediante a

representacao LPV.

A complexidade das aplicacdes em diferentes dreas como aerondutica, automo-
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tiva, robdtica, dentre outras, exige nos projetos de controle automatico, modelagem ade-
quada dos sistemas dindmicos subjacentes a aplica¢do. As modelagens LPV podem cap-
turar de melhor forma os efeitos das variagdes no tempo do que as modelagens LTI, e
podem ser consideradas mais gerais € menos complexas do que as representagdes nao-
lineares, pois os modelos LPV podem ser considerados uma representagdo intermedidria

entre os dois paradigmas: linear e nao linear de modelagem.

De forma geral nosso objetivo principal se iniciou com a idéia de estender téc-
nicas de identificacdo LTI para sistemas lineares com parametros variantes, com o fim
de obter modelos estocasticos LPV eficientes. Este propdsito foi se transformando e
ganhando um cardcter mais complexo, 0 que permitiu propor um conjunto de novos
métodos de identificacdo de sistemas MIMO'! LPV, seus algoritmos e suas respectivas
aplicacdes. Além deste objetivo principal, conseguimos o objetivo secundério: uma pro-
posta de discretizacdo de sistemas LPV com perfodo de amostragem incerto” usando as

transformacdes conformes LFT (Linear Fractional Transformations).

A tese esté dividida em oito capitulos incluindo a introdugéo e as conclusdes. Na
figura 1 apresentamos a relacdo entre os capitulos e os temas tratados, com o propdsito

de facilitar a leitura do texto.

Multi Input Multi Output

2 ou variante no tempo
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Capitulo 1. Introdugdo
Capitulo 1
Introducado
-Preliminares
-Estado da Arte
-Contribugdes
l
| |
Capitulo 3 Capitulo 2
M¢étodos de .
Identificacdo LTI Sobre Representacgdeq
-Deterministicos de Sistemas Dindmicos
-Estocésticos
Métodos LPV
Capitulo 5 p
Capitulo 4
-ICCALPV Geracdo de Dados

1
Capitulo 6
-3C2ILPV

|
Capitulo 7
-K2SIDLPV

-3CKLPV

-Obtenciao de Modelos
Discretos Locais

-Discretizagdo LPV na Rede

Conclusoes

Figura 1 — RelacOes entre os Capitulos e os Temas Tratados.



Capitulo 1. Introdugdo 27

1.2 Objetivo da Pesquisa

Desenvolver e/ou estender métodos de identificacdo no espaco de estado para
sistemas lineares discretos com parametros variantes, com a finalidade de obter mo-
delos multivaridveis estocdsticos LPV eficazes a partir dos dados de entrada saida e

parametros de escalonamento (sequenciamento) do sistema.

1.3 Estado da Arte

Diferentes métodos de controle baseados no modelo, tém sido desenvolvidos nas
ultimas décadas. Porém, o desempenho do sistema de controle depende da qualidade do
modelo. Isto é evidenciado de maior maneira nos processos que implicam sistemas nao

lineares controlados ao redor de um conjunto de pontos de operacao.

O método mais comumente usado para o controle destes sistemas ndo lineares
(linearizados) de amplo espectro de operacao € o controle por escalonamento de ganhos
(GSC)?. Tal método foi desenvolvido para projetar um conjunto de controladores Li-
neares Invariantes no Tempo (LTI*) ao redor de diferentes pontos de operacdo. Cada
controlador associado ao seu respectivo ponto de operagdo, como € de se esperar, apre-
senta um desempenho suficientemente bom no entorno de dito ponto. Assim, os ganhos
associados aos controladores LTI nos pontos de operacdo escalonados sdo interpola-
dos para garantir o processo de controle automatico dentro do espectro de operacao da
planta ndo linear. Isto é feito atualizando o ganho do controlador interpolado através de
uma varidvel auxiliar chamada varidvel de escalonamento” ver [14, 15, 16]. Na figura 2,
¢ apresentado o diagrama de controle por ganhos escalonados. O problema de controle
por ganhos escalonados, tem sido bastante pesquisado [17, 18] e junta um grande con-
junto de métodos e aplicagcdes nas dreas de aerondutica, automotiva, avidnica, mecanica,

mecatronica, robdtica, € computagdo como € exposto em [19, 20].

O processo de controle por ganho escalonado de uma planta nio linear encontra-

se representado na Figura 2. Para isto, o controlador por ganho escalonado requer um

3 conhecido também como: Controle por ganhos escalonados ou em inglés como: “Gain Scheduling

Control”
do inglés “Linear Time Invariant ”
do inglés: “Scheduling Variable”
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modelo adequado tal que mantenha uma dependéncia congruente com os parametros

que variam (no diagrama as varidveis de escalonamento).

Variaveis
de Escalonamento

1 Condicoes
O 3 -
Referéncias | Uperacao Saidas reguladas
Controlador »| Planta
Escalonado Nao linear
Medic¢oes
de saida

Figura 2 — Diagrama de Controle por Ganho Escalonado.

Na década dos 1990’s os métodos LPV receberam grande atencdo em aplica-
¢oes de controle e especialmente no desenvolvimento de uma teoria sistemadtica de con-
trole por escalonamento de ganhos. Alguns dos autores da drea de controle LPV em
dita década sdo J. Shamma, M. Athans, A. Packard; posteriormente trabalhos que apre-
sentam abordagens por desigualdades matriciais e controle robusto podem ser vistos
em [21, 22] e nas referéncias destes trabalhos. Alguns dos primeiros desenvolvedores
de algoritmos de identificacdo de sistemas LPV sdo L. Lee, K. Poolla[23], M, Nemani,
R.Ravikanth [24], M. Lovera [25], V. Verdult [26], [27] dentre outros.

1.3.1 Modelagem do Sistema Linear com Parametros Variantes

A modelagem adequada da planta no problema de controle por ganho escalo-
nado, tem varias abordagens. Dentre essas, duas sdo frequentemente usadas. A primeira
¢ a abordagem analitica [17, 18, 28] baseada na descricdo do modelo ndo linear em
funcdo da dindmica da planta através de equagdes nao lineares. A outra € a abordagem

baseada na identificagdo a partir dos dados entrada saida medidos do sistema [29, 30].

As duas abordagens citadas para controle de ganho escalonado tratam da mode-

lagem em presen¢a de uma dinadmica ndo linear, através de modelos com dependéncia de



Capitulo 1. Introdugdo 29

parimetros variantes lineares (LPV®) conforme a denominagcio introduzida por Shamma
e Athans em 1988 [31]. Em [25] € proposto o modelo LPV discreto no tempo como um
conjunto de matrizes de estado que sdo fungdes de um vetor que varia de acordo com
um vetor de parametros mensurdvel. Informacgdes aprofundadas sobre os modelos de

entrada-saida podem ser vistas em [29, 32].

O modelo discreto em espago de estado de um sistema LPV no qual as matrizes
sdo funcdes de um vetor de parametros variantes é:
Xkt1 = A(5k)xk +B(5k)uk

(1.1)
Vi = C(8)xx + D (k) u

onde &; € R* é o vetor de pardmetros, x; € R" o vetor de estado, u; € R™ a entrada,
yr € R! a saida e k é o k-ésimo instante de amostragem. Algumas das formas mais

comuns associadas ao modelo em (1.1) [26, 25, 33, 34] sao:

1. Dependéncia afim ao pardmetro (LPV-A):

Considere a matriz A( ;) expressa como:
A(5k) =A0—|—A1517k+...+A5637k (1.2)

e as matrizes B(8), C(8), D(6) com o mesmo tipo de estrutura.

O modelo em (1.1) pode ser expresso como:

X1 = AoXg +A101 j Xk 4+ - - + A Oy g Xk + Bouty + B1 0y gy + - - - + By O gty
Vi = Coxy +C161 gxg + - - - 4 Cs Oy g Xy + Doty + D10y gty =+ - - - + Dy & g
(1.3)

ou de forma compacta como:

s s
Xp1 = Ao+ Y AiSixi + Bou + ) Bid; iy
i=1 i=1

N N
vk = Coxk + Y Ci6; kxi+ Dour + Y D;;
i=1 i=1

(1.4)

Usando o produto de Kronecker dado por:

6
7

do inglés “Linear Parameter Varying”
“LPV-A” do inglés “Affine parameter dependence”
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CIHB alnB
Produto de Kronecker AQB= |g,B "-. a»,B

anB ... a;,B

o modelo em (1.4), pode ser expresso como:

o )| | fm 8]
Xk+1 = 0 0
* P O Q xy, P O @ uy,
- - (1.5)
Co G| | |+ |py Dy |
Yk = 0 0
P _6k ®xk_ P O @ uy,
onde A, = [Al e As] e as matrizes B),, C,, D, com 0 mesmo tipo estrutura.

2. Dependéncia I/0/S/ Afim ao Parametro

a) LPV-IA8: Apenas as matrizes B(8;), D(J;) sio consideradas como depen-
dentes dos parametros variantes. E as matrizes A e C sdo supostas como
constantes. Ou seja: A = Ao, C = Cp.

b) LPV-OA®: Apenas as matrizes , C(&;) e D(&) sdo consideradas como de-
pendentes dos parametros variantes. E as matrizes A e B sdo supostas como
constantes. Ou seja: A = Ay, B = By.

¢) LPV-SA'%: Apenas as matrizes , A(8;) e B(J;) sdo consideradas como de-
pendentes dos parametros variantes. E as matrizes C e D sdo supostas como

constantes. Ou seja: C = Cy, D = Dy.

3. Dependéncia de parametro LFT (LPV-LFT)!': Neste caso a planta é suposta como
sendo constituida como uma interligacao por realimentacao da forma:
Xp+1 = Axy + Bowr + Biug
Zi = Coxy + Doowy + Dot uy, (1.6)
Yk = Cixp +Diowi + Di1ug

8
9

“LPV-IA” do inglés “Input-Affine Parameter Dependence”
“LPV-OA” do inglés “Output-Affine Parameter Dependence”
10 “L PV-SA” do inglés “State-Affine Parameter Dependence”
11 “LPV-LFT” do inglés “LFT Parameter Dependence”
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com vetor de parAmetros :
Wi =Nk Zk (L.7)

ondewezeR ,r=ri+...+rg¢€

A= diagonal (01 iy, . . ., Os ily,) (1.8)

Como exposto anteriormente, as duas abordagens diferentes para a modelagem
de sistemas lineares com parametros variantes, a analitica e a de identificacdo sao deta-
lhadas a seguir (LPV):

1.3.2 Abordagem Analitica

A premissa subjacente, para o desenvolvimento de métodos analiticos, é que um

modelo de estado continuo nao linear para a planta estd disponivel [17, 18, 28].

Existem varias metodologias para obter o modelo analitico do sistema, dentre
elas a linearizacdo Jacobiana, a transformacao de estado [19] e a substituicao de fun-
¢do [28] (metodologias que ndo sdo abordadas neste texto dado que nosso interesse estd

na abordagem por identificacao).

1.3.3 Abordagem por Identificacdo

Comunmente os algoritmos desenvolvidos para a identificacao de sistemas LPV
sdo divididos em dois conjuntos. O primeiro conjunto contém abordagens globais, para
os quais os dados de entrada-saida sdo adquiridos num Unico experimento, no qual sdo
excitados tanto o parametro como o sistema. Por outro lado o segundo conjunto con-
tém algoritmos para a abordagem local, a qual considera um conjunto de experimentos
ao redor de diferentes pontos de operacdo. Esta abordagem é de pardmetros constan-
tes. Cada parametro constante produz um modelo LTI. Os multiplos modelos LTI sdao

interpolados com a finalidade de fornecer um modelo LPV.

a. Abordagem local

A ideia bésica da abordagem consiste em obter um conjunto de modelos LTI que

serdo interpolados para a obten¢cdo de um modelo LPV. Esses modelos podem ser
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obtidos a partir da fixa¢do do pardmetro &; em (1.1). Um conjunto de matrizes
A(0), B(6), C(8), D(0), na forma afim ou LFT (ver [33, 26, 23]) que permita

uma adequada aproximagao ao modelo em (1.1), € obtido.

Em [19, 35], s@o apresentados os passos mais comumente empregados para a

obtenc¢do dos modelos locais, que sdo listados a seguir:

1. Use um algoritmo de identificagdo LTI para obter um conjunto de modelos
LTI no entorno de pontos de operacdo desejados (exemplos: Métodos de
entrada-saida como: ARMAX, ARX, PEM [36], métodos no dominio da
frequéncia [37], métodos de subespacos [38, 39, 40]

2. Obtenha o modelo LPV por interpolagdo das matrizes de estado dos modelos
locais LTI

Algumas das dificuldades apresentadas na interpolacdo direta das matrizes de es-
tado para a obten¢do do modelo LPV residem na impossibilidade de fixar uma
base para a representagdo de estado. Isto implica em uma grande dificuldade para

impor a parametriza¢do da matriz de estado neste tipo de modelos [19].

A interpolacdo dos modelos tem sido bastante estudada, e trabalhos recentes neste

sentido podem ser vistos em [41, 42, 43, 44].

b. Abordagem Global

Estes métodos foram propostos inicialmente por [45, 46], o primeiro usa uma
abordagem de LFT e programac¢do nao linear, o segundo uma proposta por subes-
pacos. A ideia geral nesta abordagem é minimizar o erro de saida entre a saida

medida e a saida estimada a partir do modelo.

Algumas consideragdes em relacdo a funcdo custo e a otimizag@o ndo linear sdo
realizadas em [19, 23]. Algumas das técnicas de identificagdo por subespaco po-
dem ser vistas em [47, 26, 48].

c. Abordagem “GLocal”

Meétodos de identificacdo LPV a partir de modelos locais tém limitagdes como
possiveis inclusdes de instabilidade global ou no melhor dos casos de representar

o sistema linearizado dentro somente do espectro da linearizacdo jacobiana. Os
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métodos globais por outra parte requerem fortes suposi¢des em relagdo a persis-

téncia da excitacdo, tanto no parametro quanto no sistema [49, 50].

A pesquisa atual estd visando o desenvolvimento de técnicas de identificacao de
modelos LPV que sejam menos exigentes em relacdo a variacdo do parametro de

escalonamento [51].

Propostas que misturam a modelagem analitica e a experimental (identificagcdo)
estdo sendo exploradas como € o caso apresentado em [52, 53], onde o conhe-
cimento analitico do sistema permite obter o0 modelo global do sistema, e entdo
usando experimentos locais obter o modelo sem uso de interpolagdo. Este pro-
cedimento € inspirado por S. Hara [54] e € nomeado como abordagem Glocal.

Trabalhos recentes na drea podem ser vistos em [55, 56].

. Abordagem Estocéstica

Nas secoes anteriores foram apresentadas as abordagens deterministicas usadas
para a identificagc@o de sistemas LPV, no entanto também s@o encontradas na lite-
ratura algumas abordagens estocdsticas ao problema de identificagdo LPV. Muitas
dessas solugdes tratam o problema de identificacdo por métodos baseados em mo-
delos de entrada-saida LTI (I/O).

Em [57], é apresentada uma extensdo do método de varidvel instrumental (IV)
baseada no modelo Box-Jenkins (BJ) [58] onde € considerada a perturbacdo a
saida do sistema LPV (BJ-LPV-para sistemas com ruido). A extensdo é baseada
em [59, 60, 58], e nos avangos da teoria de modelagem por preditores de erro
(PEM'2-LPV) introduzidos em [29].

Uma abordagem conjunta (deterministica e estocdstica) é apresentada em [61,
62] onde as entradas sdo consideradas gerais e o vetor de parametros variantes é

considerado como um ruido branco estacionério.

A abordagem feita pelos autores de [61] é baseada numa versao recursiva de iden-
tificag@o de sistemas bilineares apresentada em [63]. O propoésito da identificagdao
LPV recursiva nesse trabalho € gerar uma entrada geral que permita tratar o sis-

tema LPV como um sistema bilinear, com base na suposi¢ao de que um sistema

12

do inglés “Prediction Error Model”
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bilinear é uma classe particular de sistema LPV, no qual as entradas sdo exata-

mente iguais aos parametros variantes no tempo [26].

Algumas abordagens de identificacdo de sistemas LPV sido chamadas de total-
mente mensurdveis [24], [23] [25]. Isto quer dizer que € pressuposto que o sistema
a identificar permite a medida das varidveis de estado, entradas, saidas e pardmetros.
Recentemente Rizvi [64, 65] aplica a mesma suposicdo para obter uma identificacdo
nao paramétrica usando quadrados minimos através de maquina de vetor suporte (LS-
SVM)'3 e Varidvel Instrumental (IV)'#. A principal limitagio destes métodos é requerer
conhecimento total sobre o vetor de estado, caso que nao ocorre normalmente em pro-

CESsos reais.

Em outros casos, algumas carateristicas do modelo!’ a ser identificado sdo co-
nhecidas e outras poucas precisam ser identificadas. Esses métodos em identificacdo
LTI sdo comumente conhecidos como modelos de caixa cinza. Em Angelis [66, 67, 68],
abordagens usando o filtro de Kalman sao efetuadas. Nas abordagens por métodos de
erro de predi¢do (PEM)'6, as constantes do modelo sio obtidas via minimizacéo do erro
quadratico da predicao. Em geral, para os métodos PEM sdo usadas duas metodologias:
i.) baseadas no gradiente (GB) [23, 26] e ii.) baseadas na maximiza¢do da esperanca
(EM) [69]. Os métodos GB aplicam a minimizagdo por gradiente, método de Newton,
Levenberg-Marquardt ou semelhantes [70, 23, 71, 72]. No caso EM, o vetor de estado é
tratado como desconhecido e a aproximacao deste € feita através de um filtro de Kalman,
posteriormente o sistema de equacdes € atualizado repetidamente até se obter conver-
géncia [72], porém, os métodos EM dependem fortemente dos modelos iniciais, € no
caso LPV podem ser de dificil acesso.

Outros métodos caraterizam os erros como ruidos brancos com distribuicao uni-

7

forme'’, e o modelo obtido é um sistema deterministico [73, 74, 69]. Por causa da

suposicao feita na caraterizacdo do ruido, o problema de identificagdo € resolvido via

do inglés: “Least Square Support Vector Machine”

do inglés: Instrumental Variable

a palavra “carateristicas” faz referéncia aos pardmetros do modelo, ndo indica varidvel de escalona-
mento

do inglés: “Predictor Error Method”

Conhecidos em inglés como: “set-membership”
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desigualdades matriciais lineares (LMI'®). Porém, estes métodos podem ser computaci-

onalmente custosos devido a quantidade de LMI a serem resolvidas.

Abordagens de identificacdo globais t€m sido desenvolvidas. Os dados de en-
trada, saida e varidveis de escalonamento sdo capturados num tnico experimento. Mui-
tos destes métodos sdo baseados em métodos de identificacdo de sistemas LTI, portanto,
seus algoritmos podem ser caraterizados em um passo de tratamento dos dados de en-
trada, outro de decomposi¢ido ortogonal e finalmente uma decomposicdo em valores
singulares [75, 27, 62, 76, 59, 77, 78, 79, 10]. Uma das principais desvantagens destes
métodos € a chamada maldicao da dimensionalidade, como pode ser visto em [75, 48].
Alguns dos métodos de identificagiio por espaco de estado (SID!?) de sistemas LPV

baseados em métodos LTI sdo:

1. Realizacao de Ho-Kalman

O método de Ho-Kalman [80], baseado na representacdo a partir da resposta im-
pulsiva é estendido por T6th [77] para sistemas LPV com o uso das matrizes
bloco de Hankel generalizadas. O principal problema desta abordagem se encon-
tra no crescimento exponencial das matrizes de observabilidade e controlabilidade
estendidas e no crescimento polinomial das dimensdes das matrizes de parame-

tros.

2. PO-MOESP

O método PO-MOESP para o caso LPV € uma extensdo do método LTI feita
por Felici [51]. Neste caso a varidvel de escalonamento € considerada como pe-
riédica, com o propdsito de reduzir os problemas de dimensdo. O método PO-
MOESP usa a teoria da realizacdo deterministica de Kalman [81] para obter as
matrizes A(8) e B(8) e projecdo para obter as matrizes restantes do modelo de
estado LPV-SA.

3. PBSIDOP[
O método PSBID?, é baseado na proposta LTI de Chiuso [82] onde € tratada

a predicdo 6tima do estimador de estado. Os métodos LPV associados sdao de-

18
19
20

do Inglés: “Linear Matrix Inequalities”
do inglés: “Subspace IDentification”
do inglés: “Predictor Based Subspace Identification”
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senvolvidos inicialmente por Verdult [75] e Verhaegen [26], e posteriormente por
W. van Wingerden [48, 76]. Os métodos aqui mencionados ainda estdo submeti-
dos a maldi¢do da dimensionalidade que acarreta propostas de mudangas nestes
métodos para tratar o problema da dimensdo, seja usando kernel no cédlculo da
SVD [76], regularizacido por norma nuclear [83], estimac¢do esparsa [84] ou for-

mulagdes tensoriais [85].

4. CVA

O método CVA?! proposto por W. Larimore [86] para sistemas LTI é dado para
o caso LPV em [78]. Ele baseia-se na teoria da realizacdo estocdstica minima de
Akaike [87, 88, 89].

1.4 Contribuicoes e Organizacio

Neste trabalho, um conjunto de algoritmos de identificacio de sistemas lineares
variantes no tempo que estendem as técnicas de identificacao por subespacos de séries
temporais e sistemas estocasticos de Akaike [87, 88, 89] e o método de identificacdo
estocéstica CCA [90, 91, 40] € proposto.

Também, algoritmos de discretizacdo de sistemas LPV para obter modelos lo-
cais LTI a partir do modelo continuo global LPV na forma transformada fraciondria
linear (LFT) e a discretizacdo do modelo LPV para o controle em rede, com periodo de

amostragem variante no tempo/ou incerto sao propostos.

As nossas propostas e contribui¢des estdo apresentadas em 8 capitulos; no capi-
tulo 1, o estado da arte bem como uma abordagem geral dos diferentes métodos de iden-
tificacdo LPV sdo apresentadas. No capitulo 2, uma breve revisao sobre a transformacgao
conforme LFT e suas aplicacdes € apresentada. Neste capitulo ainda generalizamos a re-
presentacao de sistemas LTI e ndo lineares via LFT. No capitulo 3, apresentamos uma
breve revisdao de alguns dos métodos de identificacdo LTI deterministicos e estocdsti-
cos que consideramos fundamentais no desenvolvimento da teoria de identificacdo por

subespacos nos anos recentes.

21 do inglés: “Canonical Variate Analysis
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Os primeiros capitulos podem ser considerados como bdsicos, de forma que o
leitor avancado e com interesse nos métodos de identificacdo LPV, pode ir diretamente
as nossas propostas de identificacdo no espago de estado de sistemas LPV, nos capitu-
los5,6e7.

Nossas propostas de identificacdo sdo desenvolvidas inicialmente no capitulo 5,
com o método e o algoritmo que denominamos ICCALPV??. Neste capitulo, apresenta-
mos a estrutura basica das matrizes de dados e os modelos LTI com os quais os vetores
de estado do modelo LPV sdo aproximados. Na proposta, usamos as matrizes de Hankel
e o produto Khatri-Rhao para calcular de forma eficiente as matrizes de dados com as

quais € calculado o vetor de estado que posteriormente € refinado iterativamente.

No capitulo 6, o método 3C2ILPV?? e seu respectivo algoritmo sio propostos.
Este método constitui uma melhora ao ICCALPV em termos de variancia e acuidade.
No 3C2ILPV, usamos o filtro de Kalman para refinar a estimativa do vetor de estado;
isto resulta em menor quantidade de iteragdes e maior acuidade, com um custo em

tempo ligeiramente superior ao do método ICCALPV.

No capitulo 7, propomos a realizac@o kernelizada da andlise de correlagao cand-
nica (CCA) e a da andlise de correlagdo canonica condicional (3CA). A primeira kerne-
lizagdo d4 origem ao método de identificacio MIMO LPV K2SIDLPV?* e a seu respec-
tivo algoritmo. O K2SIDLPV ¢ inspirado na teoria de identificacdo de séries temporais,
onde a projecdo ortogonal das entradas do passado no espacgo das saidas do futuro pro-
duzem o preditor 6timo das saidas com o qual sdo calculados o espaco de estado e o
vetor de estado. Posteriormente, de forma iterativa € melhorada a estimativa do vetor de

estado e a realiza¢do do modelo de Markov.

Na segunda kernelizacdo, propomos a realizacdo ndo linear baseada na corre-
lagdo candnica condicional que d4 origem ao método 3CKLPV? e a seu respectivo
algoritmo. No 3CKLPYV, usamos o conceito de identificacdo de sistemas com entrada
exdgena para obter uma estimativa do vetor de estado inicial. Posteriormente, usando

o vetor de estado inicial e as medicdes das entradas, saidas e parametros é obtida a

Iterative Canonical Correlation LPV System Identification

Conditional Canonical Correlation Iterative Identification of MIMO Linear Parameter Varying Sys-
tems method

Kernel Canonical Correlation Two Steps System Identification of LPV Systems
2> Conditional Canonical Correlation Kernelized for MIMO LPV System Identification
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realizacdo do modelo LPV na forma inovativa.

No capitulo 7, as kernelizagdes dos métodos CCA e 3CA permitem reduzir o
tamanho das matrizes associadas ao célculo da decomposicao em valores singulares
(SVD), que constitui um problema para muitos dos métodos de identificacdo de siste-
mas LPV, devido ao crescimento exponencial das matrizes associadas aos calculos das

decomposicdes SVD e LQ.
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2 Sobre Representacoes de Sistemas Di-

namicos

2.1 Introducao

Em sua tese de doutorado, John C. Doyle [92] tinha como um dos seus objeti-
vos propor uma abordagem mais geral para problemas de controle, com a intengdo de
fornecer um novo paradigma para a teoria de controle, donde as teorias de identificacao
e de estimacdo de estado com maior abrangéncia e conteido do que as permitidas pelas

teorias classicas e modernas de controle.

Ele tinha como prioridade o tratamento de incertezas de modelagem, donde o
problema de controle robusto. Nesta tese, nossa prioridade é diferente: trata-se do pro-
blema de identificacao de sistemas LPV multivaridveis. Contudo, o objetivo de Doyle de
um paradigma mais geral, também tem grande importancia para este problema, como de
fato para toda a teoria pés-moderna de controle, estimacdo e identificacdo. Para este pa-
radigma geral, sdo fundamentais os conceitos de matriz de transferéncia, representacao

de estado e transformacdes fracionarias lineares.

Dados estes interesses, neste capitulo apresentamos um texto que reune alguns
conceitos bésicos da teoria de sistemas dindmicos priorizando nossos objetivos nesta

tese, de uma forma que pode ser considerada original.

2.2 Definicoes Basicas

2.2.1 Sistema

Inicialmente falaremos do sistema como um conceito geral. O ponto de vista de
sistema enfatiza o estabelecimento de relagcdes de causa, efeito, ou seja, relagdes entrada
saida para a caracterizacdo de um sistema geral. Um sistema € uma colecdo de compo-
nentes interligados para desempenhar uma fungao. Cada sistema pode ser classificado

em decorréncia das suas carateristicas de funcionamento, gerando uma classe de sis-
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tema. Portanto, neste capitulo quando se faz referéncia a sistema geral, considera-se um

conjunto que interliga entradas com saidas; como € apresentado na figura 3. De forma

Entradas

Interligacao

Figura 3 — Sistema Geral.

semelhante, quando € usado o termo sistema dindmico, estd sendo feita a referéncia a
uma classe particular de sistema onde algumas das suas carateristicas variam com o

tempo (t). Na figura 4, representamos o sistema dinimico com entrada u(¢) e saida y(t).

u(r) y(r)
— Interligagdo Dindmica [

Figura 4 — Sistema Dinamico.

Para cada um dos casos ilustrados nas figuras 3 e 4, € possivel obter uma descri-
¢do matemadtica da interligac@o entre as multiplas entradas e as maltiplas saidas, repre-
sentacdo que é denominada de forma geral como modelo. No caso de um sistema geral
pretende-se obter a relacdo matematica entre as multiplas entradas e multiplas saidas;
No caso do sistema dindmico pretende-se capturar a dindmica do processo em fungao

do tempo (t) ou da frequéncia complexa (s ou 22

A seguir, realizamos a descricdo matematica de sistemas com multiplas entra-
das e mudltiplas saidas (MIMO), usando a transformacdo conforme conhecida como:

Transformacgdo Fraciondria Linear [93].

s frequéncia complexa continua

2 zfrequéncia complexa discreta
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2.2.2 Transformada Fracionaria Linear

A Transformacdo Fraciondria Linear (LFT) € conhecida na teoria de varidveis

complexas® como um operador que mapeia a fungio F : C +— C, na forma

B a-+bs
~ c+ds

F(s)

onde a,b,c,d € C. A forma em (2.1) é chamada LFT escalar. Se ¢ # 0 entdo F(s) pode

ser rescrita como

2.1

F(s)=a+Bs(1—ys)! (2.2)

Supondo

1 1

o+ Bs(1—ys)” =(x—ays+PBs)(1—1ys)”

pode ser estabelecida a relagdo entre (2.1) e (2.2) apartirde:a=o, b=B—ay, c=

1, d=-—y,parac,f,y€C.

A Transformacao Fraciondria Linear em (2.1) pode ser generalizada para o caso

matricial com as matrizes complexas:

M= [Mn My, EC(p1+p2)><(Cl1+qz), 2.3)

My My

A€ Cla2xp2) ¢ e Clalxpl)

A Transformagao Fraciondria Linear, .7 (M, o) é dividida em dois tipos: inferior

e superior. A LFT inferior das matrizes M e Ay,
Fi1(M, 1)) : C9?*P2 s cal <Pl
pode ser definida como:
Fi(M,0) 2 My +Ma A (I— My 8)” "My (2.4)

supondo que (I —M>y A;)~! existe. E de forma semelhante a LFT superior é definida

comao:.:
Fu(M, 1) : CI¥PL oy CP2¥P2

3 O conjunto das varidveis complexas é denotado por: C
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sendo
Fu(M, 0,) 2 Moy + My Ay (I—Myy M) Mo (2.5)

supondo que (I — My A,) ! existe.
A matriz M nas LFT inferior e superior é chamada matriz de coeficientes. Nas

figuras 5, 6 sdo representadas graficamente as LFT inferior e superior, respectivamente.

w1 <1
— —

—
-

Y
uj Y1

Figura 5 — Diagrama LFT Inferior.

u 2
Ay

A

o
=

—
w2 22

Figura 6 — Diagrama LFT Superior.
A LFT inferior na figura 5, representa o seguinte conjunto de equacdes:

Al a2 My M| |wi
Y1 u My My | | u (2.6)

up =AMy

e a LFT superior na figura 6, representa o conjunto de equacoes:

2| _ar 2] My Mip| |u2
22 w2 My M| |wr 2.7)

uy =Ay;
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Entdo, o modelo matemético que descreve a interligacdo das multiplas entradas
com as multiplas saidas no sistema geral apresentado na figura 3 pode ser expresso

graficamente como:

Entradas Saidas

Figura 7 — Sistema Representado via LFT Superior.

e analiticamente como:
721 = Fo(M,Ne)wy; cOm e =/ o0uu

O modelo matemadtico do sistema dindmico da figura 4 requer consideracdes especiais
sobre a sua representacio; portanto a seguinte se¢do € destinada a obtencao do modelo
matematico decorrente de cada consideracdo e € dividida em vérias partes que embora
sejam consideradas independentes por muitos autores, as consideramos estreitamente

relacionadas como discutiremos a seguir.

2.3 Realizacoes LTIl usando LFT

Na teoria de controle para sistemas continuos e discretos lineares invariantes
no tempo (LTI), sdo usais duas abordagens. A primeira inclui os métodos de andlise e
projeto no dominio da frequéncia, baseada nos conceitos de fun¢do de transferéncia e
resposta em frequéncia. A segunda envolve o conceito de espaco de estado [81, 94, 95]

e o uso de equagdes diferenciais ou a diferencas, para descrever um sistema dinadmico.



Capitulo 2. Sobre Representagoes de Sistemas Dindmicos 46

Embora essas duas abordagens tenham sido inicialmente consideradas indepen-
dentes e mesmo incompativeis, elas de fato sdo complementares [96], o que permite
criar andlise e estratégias que combinem técnicas dos dominios da frequéncia e do es-

paco de estado.

As matrizes de transferéncia para sistemas continuos baseiam-se nas equacoes
diferenciais que descrevem o comportamento de um determinado sistema dindmico.

Considere a equagdo diferencial :

d>y(t dy(t
dtg)—f—a d(t)+by(t) =c

sendo y(7) a saida e u(t) a entrada. A resposta de (2.8) é excitada pela condic@o inicial

—u(r) (2.8)

e pela entrada u(t). Se todas as condigdes iniciais sdo zero, a resposta é unicamente
excitada pela entrada e é conhecida como resposta de estado zero (ZSR) # [97, 98, 94,
95]. No caso de entrada e saida tdnicas (SISO)’, a resposta no dominio da frequéncia
descrita através da transformada de Laplace é denominada funcdo de transferéncia (TF)
e no caso MIMO matriz de transferéncia (MTF). Entdo a ZSR da equacao em (2.8) pode

Ser expressa como:
cs—1

G(s) = 5———
(s) s>+as+b
onde a funcdo racional G(s) representa a funcdo de transferéncia SISO. No caso de

multiplas entradas e multiplas saidas a MTF € expressa como:

Gll (S) e Gln(S)
G(s)=1| : :
Gui(s) ... Guu(s)

Existem outras representacdes associadas aos sistemas LTI que dependem da
frequéncia e um outro parametro (exemplo: tempo, incerteza, varidveis de escalona-
mento), esses sistemas podem ser mais dificeis de representar pela abordagem cléssica
porque podem representar sistemas variantes no tempo e/ou nao racionais no argumento
s [96]. Estes problemas podem ser evitados com o uso de fun¢des/matrizes de transfe-
réncia paramétricas as quais nao sdo tratadas neste trabalho mas podem ser consultadas
em [96, 99, 100].

4
5

do inglés: “Zero-State Response”
do inglés: “Single Input Single Output”
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Entrada Saidas
— —
IEntradas R Saidas N
I 7 .
(a) Representacdo de Estado de G(s). (b) Representacdo LFT de G(s)

Figura 8 — Representacdes de um sistema LTI.

2.3.1 Realizacdo Continua

A LFT € usada para estabelecer a relagdo entre as matrizes de transferéncia e a
equacao de estado continua:
X =Ax+Bu
(2.9)
y=Cx+Du
onde x € a varidvel de estado e A, B,C, D sdo as matrizes de estado e representam uma
realiza¢do da matriz de transferéncia do sistema. Usando a defini¢do da LFT superior e

tomando M como
A B

C D

, e —-I=A
s

fazendo o produto s~'7 com (I — As~!)~! e reduzindo os termos semelhantes, tem-se a

matriz de transferéncia associada com (2.9) dada como

A B

G(s)=D+C(sI—A)"'B= 7
(s) ( ) u<c b

1) 210

’
S

A equagdo em (2.10) € uma LFT superior. Na Figura 8, € apresentada uma equi-
valéncia entre a representacdo de estado e a LFT superior que descrevem a matriz de

transferéncia a partir da realizacdo em espaco de estado LTI da Figura 6.
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2.3.2 Realizacdo Discreta
A equacdo de estado para sistema discreto € apresentada a seguir

X1 = Axy + Buy
(2.11)
Yk = Cx + Duy,
onde x;, € o estado no k-ésimo instante de amostragem. Ela pode ser representada como

uma LFT fazendo A= 71,

A B
G(z) =D+C(ad—A) 'B=:.7, ool (2.12)

2.4 Representacoes Generalizadas

Diferentes modelos de sistemas dindmicos podem ser representados pela inter-
conexdo de diferentes componentes com os sistemas LTI da se¢do 2.3. A LFT € uma
classe particular da transformada de Mobius, o que implica que € uma transformacgao
conforme [101, 102, 103] que permite representar um sistema em diferentes espagos
sem perder as caracteristicas de estabilidade do sistema inicial, dentre outras. Desta
forma podemos construir uma representacio de estrutura generalizada (GFR®) [92] que
permita descrever, analisar e projetar dindmicas de sistemas embutindo e preservando
de forma pdés-moderna as teorias de controle cldssica e moderna. No caso particular
de identificagcdo de sistemas dindmicos multivaridveis a GFR permite o uso das ferra-
mentas LTI amplamente conhecidas e desenvolvidas para a modelagem experimental de
sistemas nao lineares. Uma das formas amplamente usada em controle robusto [104] é
a representacao de incertezas via LFT, porém esta constitui apenas uma das represen-
tacOes de estrutura generalizada (GFR) de sistemas para descrever, analisar e sintetizar
sistemas de controle robusto. Nesta se¢do apresentamos a representacdo LFT com uma

7 assim como Vi-

interface LTI, que permite a GFR de um amplo espectro de sistemas
abiliza uma ponte entre abordagens frequenciais e de espaco de estado. Além disso, a
LFT permite a representacao equivalente entre representagdes no dominio da frequéncia
complexa continua e da frequéncia complexa discreta ou seja a discretizagdo de siste-

mas multivaridveis continuos, tanto para sistemas sistemas LTI como para sistemas mais

General Framework Representation

7 sistemas LTL,LVT,LPV,N3o lineares, dentre outros
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complexos como o de controle automédtico na rede, onde se tem processos continuos e
controladores discretos interagindo em malha fechada [96, 105], assunto que abordare-
mos no capitulo 4. A seguir, com o propésito de explicitar nossa visdo, apresentamos

alguns exemplos de GFR.

2.4.1 Representacao Generalizada de Malha Fechada LTI

Considere o sistema continuo de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO®)
em malha fechada, figura 9, que podemos abordar como um sistema aumentado cuja
saida é constituida pela saida do sistema de malha fechada original e pelo seu sinal de

controle e tendo como entrada o vetor de entrada exdgeno do sistema original, o qual

V()

ra(t) H

ri(t) u(t P y(t)

Figura 9 — Sistema MIMO em Malha Fechada.

representaremos de forma generalizada via LFT.

2.4.2 Sistemas Aumentados Continuos

O sistema em malha fechada apresentado na figura 9 pode ser representado como

um sistema aumentado [106, 107] com vetor de estado aumentado dado por:

IEAG)
x(t) = ()

Y

onde x,(r) € Z" é o vetor de estado associado a planta P, e x.(t) € Z™ é o vetor de

estado associado ao controlador C.

8 do inglés “Multi Input Multi Output”
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Figura 10 — Sistema MIMO Continuo em Malha Fechada.

A planta do sistema na figura 10 é dada como:

(2.13)

e o controlador:

X (t) = Apxe(r) + Belri (1) — y(1)]

(2.14)
u(t) = ra(t) + Ce(t)xe(t) + Dlri (1) = y(1)]

onde A€, B¢, C¢, D¢, A¢, BS, C¢, D¢, sdo as matrizes da planta e do controlador respecti-
vamente. Os sinais u(r) € Z™, y(t) € Z™, r1(t) € Z"" e ry(t) € Z", sdo controles,

saidas e entradas exdgenas.

O sistema aumentado associado ao conjunto planta/controlador na figura 10,

pode ser representado como:

(t) = Arcx(t) + Brcii(t)

}7(1‘) = CTcx(t) —I-DTcﬁ(t)

.

(2.15)

as matrizes Arc, Brc, Crc, Drc de forma compativel descrevem o sistema aumentado.
Os célculos das matrizes aumentadas, sdo realizados de forma andloga aos apresentados

na secdo 2.4.3. Os sinais
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() (@)
y(t) = a0 x(t) = x‘c’ o

no sistema aumentado (2.15) representam a entrada conjunta, a saida conjunta e o estado

aumentado respectivamente.

2.4.3 Sistema Discreto Aumentado via LFT

O sistema na figura 9 ° com planta e controlador dados por:

Xpk41 = Axpr + Buy (2.16)
Vi = Cxpk + Duy,

Xek+1 = AcXer + Be[rik — i 2.17)

u = rog + Cexer + De[rix — i

pode ser representado como na figura 11, e o sistema aumentado correspondente tem a

"k

Figura 11 — Sistema Discreto MIMO em Malha Fechada.

representacio geral da figura 12.

9  Nas equagdes (2.16) e (2.17), A, B, C, D, A., B., C., D., sdo matrizes da planta e do controlador,
respectivamente. Os sinais uy € Z™, yp € Z™, rix € B ery € #™?2, sdo as entradas, saidas e
entradas exdgenas discretas.
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Supondo v = 0 na figura 10, temos que o conjunto '° controle-saida é dado por:

Xpk+-1 Xpk
Xck+1 Xck
Usk =M | reg
(2.18)
Yk 2k
| Uk L7 1k |
rsk = Duy

onde M é a matriz calculada a partir da topologia da figura 11, como uma GFR via LFT

dada por: | |
A-BD.C BC. '—BD. 'BD. B
-BC A. | B | B. 0
M=| -pC C. | -D. | D. I (2.19)
. c o0 I 00
-D.C C. 1+ —De 1 D I |
ou ‘ ‘
Ay By ' B>
M= | Co D' Dor (2.20)
Gy Dig i Dy

Entdo o sistema de malha fechada da figura 10 tem representacdo geral de sistema au-

mentado via LFT:
G(z) = F.{F(M,D),z"} (2.21)

Para matriz de transferéncia direta D # 0 em (2.21), o sistema pode ser representado
pela figura 12. A LFT em (2.21), pode ser simplificada se D = 0; neste caso para o

sistema aumentado:

— A | B =
7 % \\f—/H
A-BD.C BC.'BD. B
-B.C A.' B. 0
M= | TP Ay B T (2.22)
C 0 0 O
-D.C C. | D, I
| =
L C D h

10" Na figura 11 o sinal u; é dividido em duas partes: antes da caixa cinza é chamado uy, e depois da

caixa cinza € chamado ug
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1
Z
Xk+1 Xk
Ao By B>
{}’kjl {m}
] «— Co Do Doy Mk
Uk r
G Dig Dy sk
D

Figura 12 — Sistema em Malha Fechada via LFT.

o sistema em (2.18), com D = 0 é expresso por:

Xpk+1 Xp
st | [ A1B ] (2.23)
Yk C'D | |rx
Ug Ik
Entdo o sistema discreto aumentado € dado por:
X1 = Axg + Biig (2.24)

Vi = ka + Dﬁk
onde A, B, C, D sdo as matrizes de estado compativeis e os sinais discretos

Ik

ﬂk — c %nrl +nr2’
Ik
~ Yk
Vi = c %my—i-nu
U
Xpk
xe=| | eantm

Xck
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representam a entrada conjunta, a saida conjunta e o estado conjunto respectivamente.

Finalmente, o controlador e a planta, calculados a partir da representacao dis-

creta aumentada, sao dados por:
—1 -1
Ao~ BoD'Cy | BaDy,

= C 0

(2.25)

Ag —BQD1_11C2 ‘ By —Ble_llDl()
pilc; | Dy'Dio

Cr= (2.26)

O sistema discreto (continuo) em malha fechada LTI, pode ser representado via
LFT como uma GFR como na figura 13. Na figura 13a, é apresentada a representa-
¢do em espacgo de estado do sistema em malha fechada. Na figura 13b, apresenta-se a

representacdo via LFT em forma de matriz de transferéncia.

2.4.4 Representacao Generalizada Continua LPV

Nesta se¢do, € considerado um caso especial dos modelos em espago de estado
e a respectiva representacao destes modelos via LFT em relagdo a matriz de parame-
tros variantes, de forma que estas variacdes entrem no sistema em malha fechada. A
constru¢do basica destes modelos € realizada inserindo nos componentes variacdes pa-

ramétricas como apresenta-se a seguir:

Considere o sistema linear com variagdes paramétricas 9; e matriz de transfe-
réncia
Gs(s) = Ao+ Z,j_zl 51'1?1' By + Z,j_zl 51’1?1'
Co+Y,_,6Ci | Do+Yl,6D;
onde Ag, A; € R™", By, B; € R, Cy, C; € R»*", Dy, D; e R e § € RJ.

(2.27)

Os termos Ag, Bg,Co, Do em (2.27), sdo interpretados como o sistema nominal
G(s). As matrizes A;, B;, C;, D; sido o conjunto consequéncia da i—ésima variaco pa-
ramétrica §; na equacdo de estado. Dita variagdo, pode ser especificada dentro de um

intervalo de [—1 1].

A seguir, é apresentada a representacdo geral do sistema LPV via LFT. Nesta
abordagem as variacdes dos pardmetros podem ser representadas como um bloco de

ganhos de realimentacdo, como se mostra na Figura 14.
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(a) Representacio de Estado de G(z).

] i

(b) Representagio LFT de G(z).

Figura 13 — Representacdes de um sistema LTI discreto em malha fechada



Capitulo 2. Sobre Representagoes de Sistemas Dindmicos 56

1
s
X X
Ag By B
y u
€ Co Do Do
Y2 U
G Dy D
611
o1

Figura 14 — Representacdo Geral de Sistema LPV via LFT.

Para a realizacdo da Figura 14, considere a matriz de transferéncia Gg(s) =
Fu(Ms, %I) onde
Ao+Y]  8A; Bo+Yl, 8B
Co+Yl.,6C Do+Yl 6D

A

e a matriz!!
A=diag{oI...8;l}.

sendo que Mg pode-se escrever também como:

Ag By
Co Dy

Mg =

Agora suponha a matriz P; com posto g;
A; B

N = R(n—i—ny) X (n+ny)
C; D;

P £

assim §;P;, pode-se escrever como:

/
0P = [;;l] |:6ilqi] [I;:] ;

1" Com I de tamanho apropriado
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e Mg como
My,

—

A0 Bo
°"lcy Dy

A
My ) ~ <My (2.28)
511q,' K ]
Ly...L; Ri...R;
Wi...W; Z...Z;

8ilyi

O bloco de parametros variantes em funcdo da LFT inferior é expresso como:

My M
Ms = 7 11 Mi2 A

As matrizes M, e M, em (2.28), podem ser expressas como:

Li..L;| =B

|:W1...Wj] = Do
/

Ri..R}| =

/
|:Z1 ...Z]} =D
0=Dy

e portanto o sistema LPV continuo pode ser representado pela LFT superior:

My M 1
sy =7 77" T2 .a).-1]).
My 0O s

2.4.5 Discretizacao de um sistema LTI

A relagdo entre a frequéncia complexa s e a frequéncia discreta z pode ser dada

pela transformacgdo conforme:

1
s= it (2.29)
z—1

A representacdo de um sistema continuo em espago de estado é dada pela LFT .%, (M , %I ) .

1 /s pode ser expresso em func@o da inversa da equagdo (2.29), cuja representagdo LFT
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inferior é .%;(N,z~'I), com:

I V2
N:[—ﬂl —1]

e A=z 'I. Portanto
1
Fi(N,z == =1-V2Iz ' 11+ ') 7'Vl
S

Agora considere o sistema continuo, com matriz de transferéncia G(s) e realizagdo em

A|B
C|D

espaco de estado com matrizes A, B,C,D:

G(s) = (M, %1) _

onde
A B

C D

Fazendo .%,(M,.%;(N,z~'I)) tem-se o correspondente sistema discreto com matriz de

transferéncia G e matriz de coeficientes M :

[“] —M [Wl] (2.30)
Z w

Fu(N,A) Ny (RB
CN11ARN 2 +CNyy  Z,(G,Nyy)

com R=(I—AN;;)"!

onde,

(2.31)

que pode ser reescrito como:

~(I-A)"'I+A) —V2(I-A)"'B
V2C(I-A)"Y  CcI—-A)~'B+D

A matriz de blocos M contém as matrizes da realizacdo de estado discretizada.
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A seguir € apresentada a discretizacdo de um sistema continuo, dado pelas ma-

0 1
trizes de estado a seguir: A = [ ] B= C=Lywy, D=

—185.7 —1.161

[—185.8
02><1 com
185.8 ]

2 Mll [—185.8s+3.3><1013
( ’E)_ s2+1.161s+185.7

A matriz M no dominio da frequéncia z, € obtida, de acordo com o procedimento

de conexdo em estrelalzz

Ay By
s N N | ——
0.9970 —0,0106: 1,3987
1,9770  0,9894 ' 1,3987

My= |- =2 D22 1 P2l (2.32)

0,0163  0,0075 | —09890
—1,3979 0,0075 | —09890
~~ 7 | N——
Cy ! D,

O sistema discretizado, com periodo de amostragem de 1,05 x 102 segundos resultante

7z

c:

X1 = Agxy + Bguy

Yk = CaXi + Dguy

e na figura 15 os diagramas de Bode discreto e continuo sdo comparados:

2.5 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos a transformacio conforme LFT e a abordagem
GFR que permite multiplas representacdes de sistemas LTI dindmicos em malha aberta
e malha fechada. Também permite a representacdo de sistemas ndo lineares como: va-
riantes no tempo (LVT), LPV e outros sistemas nao lineares. O modelo LPV da se-
¢d0 2.4.4 pode representar um modelo nao linear se a matriz diagonal A que realimenta

o sistema representar uma ndo linearidade, um sistema incerto se A é uma incerteza,

12 “star product”
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Comparacao Discreto vs Continuo

100 T T
=
o oF+ + + + + + 4+ . .
o ++++++
= + 4+ 4+
- -100 : :
o ;
S :360
e 3
3 O 180f+ + 4 4+t :
£ & E
‘E“ 0 A S
— 500 T T
D
g
=
2 O 0 e+ + + + A
S 95
i
-500 : :
~ 60— ——— ' !
= + +
5 % 1 cC
o ot DT |4
=
: |
_3600 " " 3
10 10 10 10

Frequencia (rad/s)

Figura 15 — Diagramas de Bode Discreto e Continuo.

um sistema LPV se A € um parametro de escalonamento, ou um sistema LVT, se A € a

variavel tempo.

A LFT devido a suas carateristicas de transformacao conforme permite uma re-
presentacao equivalente entre sistemas continuos e discretos mantendo as carateristicas

de estabilidade do sistema original dentre outras.



61

3 ldentificacao no Espaco de Estado de
Sistemas LTI em Malha Aberta

3.1 Introducao

A identificacdo por métodos de subespacos é muito importante nos processos
associados a controle baseado no modelo. Nas ultimas décadas multiplas, propostas
tém sido desenvolvidas e aprimoradas por muitos pesquisadores. Alguns dos méto-
dos e teorias mais conhecidos sdo os baseados na teoria da realizacdo deterministica
de Ho e Kalman [80], e na teoria da realizagdo minima estocastica de Akaike [87,
88, 89]. Para identificagdo deterministica, destacam-se as propostas de Verhaegen et
all [38, 39, 109]. No caso estocastico, destacam-se os refinamentos e as extensoes do
método de Akaike para identificacdo de sistemas propostos por Larimore [110, 86],
Katayama [111], Chiuso [112], Bart de Moor et all [113, 114] e pelos autores citados

nesses trabalhos.

Neste capitulo, sdo apresentadas breves revisdes dos métodos de identificacao
por subespacos LTI MOESP [38, 115] e CCA [91]. Assim, o capitulo é dividido em
uma breve exposi¢do do problema de identificacio LTI, seguido da apresentacao do mé-
todo MOESP e de suas principais variagdes: PI, PO e EIV. Posteriormente, apresenta-se
o método de identificacdo estocastica CCA. Finalmente, aplica¢des sdo apresentadas. O
capitulo estd baseado nas publicacdes [116, 2, 3, 9]. Recomenda-se ao leitor interessado
em aprofundar-se nas técnicas LTI deterministicas e estocdsticas [1] e [4, 6] respectiva-

mente.

3.2 Problema de Identificacdo Deterministica

Para um conjunto de dados de entrada-saida {u(t),y(t),|t =0,1...,N—1},

com N sendo o numero de amostras, busca-se identificar o sistema Linear Invariante no
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Tempo (LTT) descrito por:

X1 = Axy + Buy
3.1)
vi =Cxp+Duy, k=0,1,...
onde x; € o vetor de estado, u; o vetor de entrada, y; o vetor de saida, e A, B,C, D matri-
zes constantes. O problema de identificacdo deterministica por métodos de subespacgos é
determinar a ordem n do sistema e as matrizes (A, B,C, D) através da teoria de sistemas

lineares no espago de estado.

3.2.1 Método MOESP

O método MOESP! [38, 39] é baseado na generalizacio da realizacio de Ho
e Kalman (1966)[80]. O método comeca com a constru¢do das matrizes de Hankel a

partir dos dados de entrada-saida do processo.

Mediante uma projecao ortogonal do espacgo linha da matriz de Hankel dos da-
dos de saida sobre o espaco linha da matriz de Hankel dos dados de entrada, e de uma
decomposicdo em valores singulares SVD, sdo obtidas a matriz de observabilidade es-
tendida e a ordem do sistema. O passo a passo do algoritmo MOESP ordinério pode ser

resumido como segue:

e Constroem-se as matrizes de dados como:

by
Ui =| N | ey (3.2)
Us—] *+ UsiN-2
c
Yoo o YNl
You = | ear (3.3)
Vs—1 ** Ys+N-2

' do inglés “Multivariable Output-Error State sPace”



Capitulo 3. Identificagdo no Espago de Estado de Sistemas LTI em Malha Aberta 63

e (Calcula-se a decomposicao LQ das matrizes de Hankel de entrada e de saida:
Uojs—1 L 0|0 . ;
— | =10 (3.4)

Ly Lxn| |0

YO\S—I

e Projeta-se ortogonalmente £ {®} o espaco linha de Yp|s—1 no espago linha de
Uojs—1:
E{Yos-1|Upjs—1} = L2101 = Lo1 Ly} Upp—

onde Yy, pode ser expressa como:

Yois—1 = s +¥Upjs—1 (3.5)

sendo a observabilidade estendida I

e a matriz de Toeplitz ¥
D
CB D
Y, =
CA?B ... CB D
substituindo (3.5) em (3.4) temos:

I'Xo+YL110] = L1 0] + L0} (3.6)

onde pode-se ver que o segundo membro € uma soma ortogonal, € o primeiro
membro € uma soma direta, de modo que duas quantidades nao sdo necessaria-
mente ortogonais. Isto implica que: I'sXj # LZZQg e ‘PkLHQlT #* L21Q1T.

P6s multiplicando (3.5) por Q5 tem-se

[\ X002 = L 3.7
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e Calcula-se os valores singulares de L), para obter a matriz de observabilidade

estendida I'y e consequentemente a dimensao n, da seguinte forma:

Ln=|vi U 201 8] [g — U5 (3.8)
Substituindo (3.8) em (3.7), tem-se
[Xo02 = U 5V
e (Calcula-se a matriz de observabilidade estendida
I, =02/ (3.9)

en=dimX.

e As matrizes A e C sdo calculadas a partir da matriz de observabilidade estendida

CcOomo:

C=Ty(l:p,1:n) (3.10)

[s(1:p(s—1),1:n)A=Ts(p+1:sp,1:n) (3.11)

e As matrizes B e D sdo calculadas pelo método de minimos quadrados, sendo
Ul Ly, = 0 e UIT = 0; pré-multiplicando (3.6) por U € RSP)*57 em (3.8),
temos:

U YLu Q] = U3 11 Q] (3.12)

e pés multiplicando por Q; tem-se

D ... 0
CB ... 0

ui || =0y (3.13)
CA?B ... D

Definindo

U2T = [fl Lo %]a (3.14)
Uj Ly Ly = [//1 My - //si| |
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e
Zi=|a .. 7 (3.15)
e Rbp—mx(s+1-0) j —2 stemos a seguinte equacgao superdeterminada:
LA DBl a4
& Al |D _ M (3.16)
: : B :
S AL M1

onde o bloco de coeficientes da matriz da equacao (3.16) no primeiro membro
tem dimensdo s(sp —n) X (p+n). Para obter solugdo tnica de minimos quadrados
(D, B), a matriz bloco tem que ter posto coluna cheio, entdo s(sp —n) > (p+n)

pode ser satisfeito; isto se cumpre se s > n.
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3.2.2 Modificaces do Método MOESP

O método de identificacdo MOESP tem um conjunto de variacdes que preten-

dem lidar com as perturbacdes no sistema apresentado na figura 16.

Wi

Ui

Vk
l Sk
Uy Xps1 = Axy + Biig + fi Yk Yk
(Y
vy = Cxy + Diiy,
N\
U/

Figura 16 — Diagrama do Modelo de Erros em Variaveis.

Com dito propésito € reformulado o método MOESP para tratar o problema
de acordo com o tipo de perturbacdo. As perturbacdes na figura 16 sdo: wy o ruido de
medicao da entrada, f; o ruido ndo mensurdvel associado ao modelo e v; o ruido aditivo

de saida. As variacdes do método sdo classificadas de acordo com a tabela 1.

Tabela 1 — Nomenclatura no Método MOESP.

Nomenclatura | Significado Perturbagdes
PI Perturbagdo na entrada | f =0, wy £ 0, vy =0
PO Perturbacio na saida fi=0,w=0,vp#0
EIV Erros em Varidveis S #0,wr #0, v #0

As principais diferengas entre as variagdes do método estdo na decomposicao
QR, onde as matrizes de dados sd@o modificadas com o propédsito de tratar cada per-
turbacdo. No caso das variacdes PI e PO, as estruturas dos dados com as quais sdo

calculadas as decomposi¢oes QR sao dadas por:

UisN Ry 0 0 o] [of
Yisn|=|Ra Rz 0 0| (0]

Dy R31 Ry Ry 0] |OF
Com :
Usisn 2 PI—MOESP
oy =< U
N SHLSN\ . pO — MOESP
Ys—H.,s,N
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o1 .1 T
lim — [Rzz Rgz} = lim —=I'X,1 1 n [Qz Q3}

N—oo /N N—oo /N

O caso EIV € considerado mais complexo, e é apresentado na se¢do 3.2.3.

3.2.3 Problema de Erros em Variaveis (EIV)

O problema de erros em varidveis (EIV)? considera as perturbacdes na medida
do sinal de entrada, assim como as perturbacdes proprias do sistema e as perturbagdes
aditivas na saida, como é mostrado na figura 16. O ruido medido na entrada pode ser
ruido branco ou ruido colorido. O sinal de saida é considerado poluido por uma pertur-

bacao de tipo ruido branco a qual ndo € correlata com a perturba¢do medida na entrada.
Considere o sistema apresentado na Figura 16, que pode ser representado no
espacgo de estado como:
X1 = Axy + B + fi
Yk = Yk + vk
Yk = Cxy + Diiy,

(3.17)
ﬂk:uk—wk, kZO,l,...

O modelo em (3.17) é conhecido como EIV e € considerado para um conjunto de
dados de entrada-saida {u,yr,|k=0,1...,N — 1}, com N amostras. Nele x; é o vetor
de estado, u; o vetor de entrada medido (perturbado), y; o vetor de saida perturbado,
as perturbacgdes fi, vi, s@o supostas como ruidos brancos de médias nulas e variancias
unitdrias, wy; pode ser considerado como ruido branco de média zero ou como ruido

colorido; e A, B,C, D sdo matrizes constantes.

Multiplas abordagens ao problema de identificacio do modelo apresentado na
figura 16 sdo feitas. Em algumas das mais significativas [117, 118, 119, 120] o problema
de EIV € considerado um dos problemas mais dificeis de ser tratado. Na abordagem
polinomial apresentada em [120], a identificagdo do sistema EIV é possivel com as

seguintes consideragdes:

e Todas perturbacoes e todos os sinais sao de média zero.

2 do inglés: “Errors-In-Variables”
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e A ordem do sistema é conhecida.
e O sinal i, livre de ruido é conhecido.

o As perturbacdes wy € v sd0 processos estaciondrios ndo correlatos com as entra-

das e saidas livres de ruido.

Outra abordagem ¢ feita por Verhaegen [115], que trata o problema de identifi-
cacdo EIV usando andlise por subespacos e Varidvel Instrumental (IV, estd abordagem
serd explicada na Secdo 3.2.4). Algumas outras abordagens usando projecoes ortogonais

sdo discutidas em [121].

3.2.4 Abordagem do problema EIV por Subespacos

Esta abordagem divide o problema em duas categorias, de acordo com as consi-
deragdes feitas sob o ruido. A primeira categoria supde que tanto a entrada como a saida
sdo poluidas por processos de ruido branco. A segunda categoria é mais geral, e supde
a entrada poluida seja por um processo de ruido branco ou por um processo de média

movel, enquanto a saida € suposta como um ruido colorido [115, 2, 3].

Cada categoria tem um algoritmo associado, € os dois algoritmos podem ser

aplicados na identificagdo de sistemas de multiplas entradas e multiplas saidas MIMO?.

O problema foi descrito na Figura 16 e no modelo (3.17). Todos os processos wy,
Jx» Vi, sdo considerados ruidos brancos de médias zero e ndo correlatos com a entrada
il ou seja as correlagdes entre o passado da entrada livre de ruido i, e os processos wy,

J» Vi sdo nulas :
Eliyw;| = Eliixf;] = Eliixvj] =0 paratodo j>k

onde E|[.] é o operador esperan¢a matematica.

Além disso, € suposto que wy e v sdo independentes da sequéncia de estado x,

e o processo de ruido f; (com k > 1) € independente do estado inicial x; [38].

A abordagem aqui apresentada estd sendo tratada através da “familia” de algorit-

mos MOESP [38, 109], (Secao 3.2.1), a qual esté constituida de dois passos, o primeiro

3 do inglés “Multiple Input Multiple Output™
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é a estimagio da matriz de observabilidade estendida I" e da ordem do sistema, com
0 que podem ser estimadas as matrizes de estado (A,C). O segundo passo consiste na

estimac¢ado das matrizes de estado (B, D) a partir da estimacao de (A,C) no passo um.

Para o desenvolvimento do passo um, € preciso construir as matrizes de dados

U, Ui, Yies V> Wi, fi» wi no formato da matriz bloco de Hankel em (3.2). E através de:
Yisn =0 Xjn+HUjsn —HW;sn+GgFjsN+Vjisn (3.18)

obter a matriz de observabilidade estendida, em (3.18); H,, G, sdo matrizes bloco de

Toeplitz e X; y € dada por:

Xj,N: [xj <o XjEN-—-1
e os blocos de Toeplitz:
D 0
CB 0
Hv — .
CA*B D
e
D 0
C 0
Gs =
CAS™2 ... 0

onde j € o indice de tempo no qual € inicializada a varidvel, N o nimero de amostras, e

s 0 numero de blocos.

O célculo da matriz I'y, no sentido do problema de EIV, ¢é feito de acordo com
as carateristicas do sinal de entrada medida #. O primeiro € feito para ii; sendo ruido
branco de média zero (RBMZ). O segundo considera que i nao € ruido branco de média

zero, e sim um sinal persistentemente excitante.

1) iy sendo Ruido Branco de Média Zero

Em [115] € apresentado e provado o seguinte teorema
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Teorema 3.1 Dado o conjunto entrada-saida com ruido uy,y; que satisfaz o pro-
blema EIV, e supondo que a entrada livre de ruido de medicdo i é um ruido

branco de média zero, para o qual tem-se a fatoracdo QR dada por:

Usii,sn Ry 0 0 o0]|0of

Uisny | _|Ra R 00 or (3.19)
Yisn R31 Ry Rz O Q3T '
Yir15N Ryt Rax Raz Rus| |OF
entdo
Jim —— [R42 R43} ~ lim WX, [QZ Q3}T (3.20)
N—oo /N N—eo /N ;

O Teorema 3.1, implica que quando i € uma entrada livre de perturbacdo do tipo

ruido branco de média zero, a matriz I'y pode ser estimada a partir de [R42 R43] .

ity ndo sendo Ruido Branco de Média Zero.

Nesta considera¢io sdo usadas as matrizes bloco de Hankel U; sy € Y sy como

varidveis instrumentais (IV) com o fim de remover o ruido. Pés-multiplicando

U
(3.18) por LsN tem-se
Yisn

Ui 5N Up ,5.N

Yisn =IX;n +HUjsn

Uisn
™ 3.21
v ] (3.21)

1,s,N 1,s,N 1,s,N

quando N — c. Entdo com base em (3.21) [115] € apresentado o seguinte teo-

rema:

Teorema 3.2 Dado o conjunto de entrada-saida uy, yy (ver [115], Teorema 3), e
supondo que i, ndo é uma sequéncia de ruido branco de média zero, a fatoragdo
OR é dada por:

Us+l,s7NU1T757N Us+1,s7NY1?s7N _ R 0 Q{ (3.22)
Ys—l—l,s.,NU17: SN Ys—O—l,s,NY]]:SJV Ry Ryl |0OF

entdo

) 1 ) 1 T
Jim Ry = lim Ty Ul Y] O3 (3.23)

A prova do teorema 3.2, pode-se ver no apéndice A de [115].
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Em (3.23), mostra-se que a estimacdo de I'; pode ser feita a partir de Ry, e das

discussdes ao redor da estimagdo consistente da matriz ;.

3.2.4.1 Estimacdo das Matrizes By e D

Muiltiplas abordagens para o cdlculo das matrizes B e D t€m sido apresentadas
na literatura. A mais comumente usada é a nomeada problema de estimacio “linear-in-

parameter’” que pode ser vista em [115, 38, 39] e nas referéncias usadas nesses artigos.

Uma das formas mais comuns do problema “linear-in-parameter” é o calculo
por minimos quadrados apresentado nas equacdes (3.12)- (3.16). Porém, dado que é
considerada a medida do sinal de entrada com ruido na medida, o uso de varidveis
instrumentais no processo de estimacio destas matrizes é de muita utilidade. Com o
proposito de usar varidveis instrumentais € empregada a representacdo do modelo de

erro de saida, no qual ¥ no modelo apresentado em (3.17), é dado como:
) k—1 T=j
§=CA" Ixj+ [ Y il @ CA*" 17 | vec(B) + (@@ 1) vec(D) + Y. CA* """ f, (3.24)
T=j k—1
onde vec(.) é o vetor coluna formado pelas colunas de (.) e ® o produto de Kronecker.
Define-se as seguintes matrizes:

0 u]T~®I
Ujn = “ .® ! u’af@I (3.25)
Z}+N 2 T®CAJ+N 21 MZ';N.I@I
0
FiN= C%fj (3.26)

Z]+N 2 CAJHN-2~ f

0 WJT®I
T T
w: 1 w., 1
Win = g s (3.27)
ZJ+N 2 %‘®CAj+N727’C w;;Nfl @1



Capitulo 3. Identificagdo no Espago de Estado de Sistemas LTI em Malha Aberta 72

vec(B)

vec(D)

P = (3.28)

Levando em conta o ruido medido na entrada e fazendo conjuntos de vetores
coluna com as medidas da saida desde o instante j até o instante j + N — 1, pode-se

chegar a seguinte equacdo para o modelo de erro de saida:

Yj,N,l :FNXj—l-gZ/j,Ne@—Fﬁj,N-l-Wj,NgZ—Vj7N71 (3.29)

~
Erro de saida & n

Para calcular as matrizes (B, D) a partir de (3.29), é preciso calcular a matriz I'y
a partir das matrizes A, B do modelo real. Porém, as matrizes reais sdo desconhecidas;
entdo o calculo da matriz ['y € feito com as matrizes (A, C) estimadas no passo anterior.
Assim, A’y =I'y — f‘N para efeitos do célculo consistente da dupla (B, D). De forma
semelhante, as matrizes definidas em (3.25) até (3.27) sao expressas em funcdo das
matrizes (A,C).

Assim, (3.29) pode ser reescrita como:
Ying =Inxj + UnP+Fin+WinD —Ving+ Ay (3.30)

sendo
Ay = ANUNXj +ANUIND +ANTF N+ AN NS —Vin

Supondo a consisténcia na estimacao de (A,C) temos:
lim Ay =0
N—oo
Escolhendo uma variavel instrumental Zy como:
Zy=Yopan @l Ugronol] (331)

a expressao em (3.30) pode ser dada como:

1 1 1 o 1 s 1 o4 1 1
N }GYJ,NA:N ﬁrijJrﬁzﬁ%Ng” +NZ§9J,N+N N iND —NzﬁVj,NJJrNZﬁAN
(3.32)

Se os seguintes requerimentos sdo cumpridos, entdo € possivel ter uma estimagao con-

sistente de (B, D) (ver [115] para o detalhamento dos requisitos).
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—_—

. limNg)co ]l\,Z]Y\;gz\ij =0

2. imy e 5 ZEW ;8 =0
. 17T~y —

3. llmN_>oo NZNAVJ,N,I =0

4. imy_e0 v ZH = jn =0
: 1T —

5. limy e yZyAn =0

6. A matriz limy_,e . Z%.% v tem posto completo.

Os algoritmos 1, 2 e 3 a seguir, constituem o método EIV-MOESP em sua

implementagdo algoritmica.

Entrada: Escolha as entradas de dados

Entrada: Escolha o método de calcular as Matrizes A e C

Entrada: Escolha o método de calcular as Matrizes A e D

inicio

1. Construa as matrizes de dados —Algorithm 2——

2. — Algorithm 3 —

3.if Escolheu o calculo de B e D usando minimos quadrados then

Faca [122]
N . .- |B
Yoni=1[Is & %] [D]
else
Escolha o célculo de B e D usando

) k—1 T=j
§=CAMix;+ <Z il @CA"”) vec(B)+ (i@ 1) vec(D)+ Y CA* 177 £
j k—1

T=j
end
Calcule as matrizes %; n, %N, #jn € determine &7 usando a varidvel
instrumental
N = [Ys—i-l,s,N@I Us—i—l,s,N ®I}
fin

Saida: Matrizes de estado estimadas e figuras de polos e zeros
Algoritmo 1: Algoritmo de Identificagdo EIV
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inicio
construa as matrizes de dados i, , v, f, w com a forma:

u; o utj+N-—1
u-l - u_|_+N )

Uisn=| "' / e 7N (3.33)
Ujts—1 - Uj+N+s—2

construa as matrizes Toepliz H G, § com a forma:

D .. 0

CB ... 0

Hs: . . .
CAS2B ... D

fin
Algoritmo 2: Algoritmo de Identificacdo EIV - Matrizes de Dados

if ii é Ruido Branco de média zero (RBMZ) then

Use o Teorema 3.1,_ e determine a matriz de observabilidade estendida fs a

partir de [R42 Ry3|.
c

. CA
ComI’y =

CAS*I
E a ordem do sistema fazendo a decomposicdo em valores singulares de

[R42 R43}

else
Use o Teorema 3.2 e determine a matriz de observabilidade estendida I’ a

partir de

: 1 : 1 T T T
i R = i e Ve Yion] €2
E a ordem do sistema fazendo a decomposi¢ao em valores singulares de [Rzz}

end

Com fs determine A e C
Algoritmo 3: Algoritmo de Identificacdo EIV -Tipo de entrada
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3.3 ldentificacao Estocastica

Nesta secdo apresenta-se um método de identificagc@o estocéstica que se benefi-
cia da teoria de realizacio estocastica desenvolvida por Akaike(1974, 1975, 1976)[87,
88, 89], para criar uma teoria de realizac@o estocdstica de sistemas estaciondrios line-
ares com entrada exdgena, usando correlacdes candnicas condicionais entre o passado
e o futuro do conjunto de dados finitos de entrada e saida em um processo estocastico
estacionario [91], [123], [86],[112].

3.3.1 Problema de Identificacdo Estocastica com Entradas Ex6genas

Considere um conjunto de dados finitos de entrada e saida de um processo.
O problema de realizac@o estocéstica é encontrar um modelo matematico no espago
de estado que possa descrever adequadamente a dinamica do sistema desconhecido. O
modelo inovativo no espago de estado € dado por:
Xp41 = Axy + Buy + Key

(3.34)

Vi = Cxi + Duy + e
onde, x; € Z" € o vetor de estado, u; € R™ € a entrada exdgena e y, € R” é a saida do
processo, ¢, € RP € o processo estocdstico de inovag¢do, A € R"*" € a matriz de estado,
B € R"™ ¢ a matriz de entradas , C € RP*™ ¢ a matriz de saida, D € RP*™ ¢ a matriz de

transmissao direta, K € R"*P ¢ a matriz de ganho de Kalman.

Para a consideragao estocéstica do problema, sao definidas as matrizes de cova-

ridncias do conjunto entrada-saida w como segue:

Ay() - Ayu(l)

Aw(l) = E {wiywi } = Auy(D) Auu(D)

. 1=0,£1,...... (3.35)

onde E{.} representa a esperanga matemdtica e w € R¢ ¢ definido por:

Uy

wi= (3.36)
Yk

A matriz de densidade espectral € dada por:

D,,(z) = i Aww(l)zfl =

(3.37)
|=—oco Dyy(z) Puul(z)
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Para resolver este problema de realizac@o estocastica com entradas exdgenas, é

usado o método de andlise de correlagdo candonica CCA, descrito na seguinte secao.

3.3.2 Identificacdo pelo Método CCA

Para um conjunto de dados finitos de entrada u e de saida y de um processo,
dados da forma:
{ug,yv com k=0,1,...N+2s—2} (3.38)

onde N € o nimero de dados disponiveis para a identificacdo e s € o nimero de linhas
das matrizes bloco de Hankel (3.39) e (3.40) e de Toeplitz (3.41) de dados; s € escolhido
com o critério de s > n, onde n € a ordem do sistema obtida na identificacdo. O valor

inicial de s € escolhido suficientemente grande e de forma arbitréria.

Com os vetores de entrada e saida sdao construidas as matrizes de Hankel de
dados, da seguinte forma:

[ u(s) - u(s+N-1)]
Ugss 1 — u(s:l—l) u(s—:|—N) p— (3.39)
u(2s‘—1) u(N+.2s—2)
e i |
M) YEHN-D) ]
T L N vt (3.40)
_y(2s.—1) y(N+‘2s—2)_

As notagdes Uyp;—1 € Yo, representam os dados futuros de entrada e saida

respectivamente, comecando desde o instante s até o instante 2s — 1.

Com a matriz w de (3.36) é construida a matriz Toeplitz de dados de entrada-

saida, na forma:

Wojs_1 = (: : e RN (3.41)
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A notacdo W0| s—1 representa os dados do passado de entrada-saida, comecando no ins-

tante 0 até s — 1

A técnica CCA* para identificacdo de sistemas estocdsticos multivaridveis no
espaco de estado baseia-se na busca da correlacido can6nica condicional entre o futuro
e o passado dadas as entradas futuras, com a qual é possivel obter as matrizes de obser-
vabilidade e controlabilidade estendidas, [90].

As matrizes de covariancia entre futuro e passado sdo definidas por:

T
Yuw Zup Zuy : Uspps—1| | Uspps—1

X ¥ FET
Xpu Zpp Zpr| =3 [Wos—1 | | Wops—1 | = LL (3.42)
Yru Xfp Xff Yios—1] [Yspps—1

onde L representa a matriz bloco triangular inferior. A matriz é obtida através da de-
composi¢do LQ da matriz conjunta das matrizes bloco de Hankel e Toeplitz, como ¢é
mostrado na equacio a seguir:

{ Uspas—1 Ly 0 0][of
N Wols—1 Ly Lpn 0| |07|=LO" (3.43)
Y51 Ly Ly Li) |0F

De acordo com a teoria da decomposicdo LQ, obtém-se matrizes triangulares inferiores
L com um bloco zero na parte superior direita, e matrizes Q ortogonais tais que QiT Q=
I 6,' e

Desta forma, substituindo a matriz L em (3.43) na equacio (3.42), obtém-se:
T T T
Zuuw Lup Luf Ly 0 0 |Ly Ly Ly

Y= |Zw Zpp Zpr| = |Lat Ln O o LI, LY, (3.44)
Lo iy Eif Lyg Ly Ly [0 0 Li

De (3.44), pode-se obter cada uma das matrizes de covariancia de X, como:
Zuu - LIIL{la Z"pu - L21L{17
Lru = L31L{1,Zpp = Lo1L3; + Lo,
S¢p =L31L3) + LaoLhy,
Tpf = La1Ly; + LaaLiy + LasLis

(3.45)

4 Do inglés: “Correlation Canonical Analysis”
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Sejam
Yk Uk
fie= yk,“ eER?, wy, = uk,“ eR™ (3.46)
Yk+s—1 Ukts—1

respectivamente os vetores de saidas e entradas futuras”.

Para o passado os vetores de saidas e entradas de dimensao infinita sdo:

Yk—1 U1
Yo = | Yk—2|, U = |Uk-2 (3.47)

Para o passado entrada-saida definimos os vetores de dimensao infinita:

Wk—1

o= |wia|, wi= "] €R? com d=pim (3.48)

Uy

Usando os vetores (3.46), (3.47) e (3.48), define-se a correlagdo candnica con-

dicional das saidas futuras dadas as entradas futuras:
E = E{E(PUDE(fud) } (3.49)

onde £ (f |ui) indica a proje¢ao ortogonal do futuro sobre o complemento ortogonal de

u; a projecao ortogonal pode ser expressa mediante esperangas como:

E(flu) =E{fu" YE {u" V' u =57, 5} u (3.50)

E(flut)=f—E(flu) = f —ZpXlu (3.51)

onde { € a pseudo-inversa.

> f, aqui representa o futuro; nio confundir com o ruido apresentado com nomenclatura semelhante no

método MOESP.
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Entdo, a covariancia condicional do futuro dada a entrada futura é dada por:
Zrfu=E {E(f\ui)ﬁ“(f\ui)T} =% — () Zuy (3.52)
Da mesma forma, sao obtidas as matrizes de covariancias condicionais X, € X¢p|,-

Assim, usando as covariancias de (3.45) e as defini¢Oes anteriores, obtém-se as

covariancias condicionais como:

i = Zpf = fuZon Tup = LaoLi + L33 Li; (3.53)
Zpplu = Zpp = ZpuZont Zup = LooL3, (3.54)
fplu = Zfp = ZfuZo Zup = L2l (3.55)

As matrizes com o0s autovetores candnicos sao obtidas mediante os calculos das

raizes quadradas inversas das matrizes de covariancias condicionais X, e ¥ da

ppluw
forma:

S =LLT  Z,=MM" (3.56)

Mediante a decomposi¢c@o em valores singulares das matrizes L e M e da matriz
de covariancia condicional do futuro e do passado dadas as entradas futuras X, ,, sdo

obtidas as matrizes de observabilidade e controlabilidade estendidas como:
-1 -T T
L pr‘uM =UXV",

0=LUx? ¢ =3x"2vTm" 37

As equagdes acima sdo obtidas pela decomposi¢do em valores singulares da

matriz de Hankel normalizada, ver [89]:
L 'HM T =uxv?
H=LUv'M" (3.58)
H= UM’ = 0%
A sequéncia de estado estimado X; é calculada usando a controlabilidade esten-

dida, da forma:

X = ‘sz;,i\uﬁ’om— | (3.59)
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A partir de (3.34) obtém-se:

X, A B||X K
= k ¢ (3.60)
Yk\k C D Uk|k e

onde X1 é a sequéncia de estado estimada no instante k + 1.

Resolvendo o sistema superdeterminado (3.60) e usando o método de regressao

linear, obtém-se o conjunto de matrizes (A, B,C,D).
De aqui em diante, para facilitar a notagdo, Ke é chamado de p.

Para calcular o ganho de Kalman K e a soluc¢do P da equagdo algébrica de Riccati
(ARE) do filtro de Kalman, é necessario calcular as matrizes de covariancias do erro de

predicao, dadas por:

S 1 T T
O S\ __L PP pe (3.61)
SRl N—1|ep! ee
O ganho de Kalman € dado por:
K = (APCT +5)(CPCT +R)™! (3.62)
onde a ARE do filtro de Kalman, é dada por:
P =APAT — (APCT +8)(CPCT +R) ' (APCT +8)" + 0 (3.63)

Assim, encontrando as matrizes do sistema (A, B,C, D, K), chegamos no modelo inova-
tivo (3.34)

3.4 Aplicacao

3.4.1 Método EIV

A implementagdo da identificacdo cobre as duas consideracdes sobre a entrada
i feitas na secéio 3.2.3, para o cdlculo das matrizes (A,C) e dois métodos para calcular
as matrizes de estado (B, D). A estrutura geral da implementagdo é mostrada no Algo-

ritmo 1
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3.4.1.1 Benchmark EIV de Sexta Ordem

A planta [115] é um sistema de ordem 6 com func¢ao de transferéncia dada por:

P, =0.01x
—4.1925 x 1072770 —2.19957 75 + 484257 % — 1.0271z 3 —3.51287 2+ 1.9922z 1 —5.3631 x 102

—7.9698 x 10~ 1776 +2.93867 5 — 5.46007 % +6.12177 3 — 4.42137 2 + 1.92607 | — 4.2649 x 10~
(3.64)

A seguir, é apresentada uma relacao dos resultados que inclui o mapa de polos
e zeros em cada conjunto de op¢des para a identificacdo (de acordo com o apresentado
no Algoritmo 1). Em cada mapa de polos e zeros, é mostrado o resultado de 40 identi-
ficacdes com entrada aleatoria ruido branco e média zero. Finalmente, em cada caso é
mostrado um conjunto de matrizes (A, B,C,D) estimadas (para exemplificar o resultado
obtido).

1. Célculo das matrizes (A,C) considerando & como um sinal ruido branco de média

zero, e calculando (B, D) com o uso de varidvel instrumental (IV).

Mapa de Polos-Zeros

1 o
0.8
® .
0.6 O &O O 1
o 0.4}
5 o
S 0.2
©
E 0 00 o) 00 00 00 CO
2
o -0.2F
0
-04¢1
) X
-0.6 O O
) @)
-0.8} ﬁ
At o)
-1 -05 0 0.5 1
Eixo Real

Figura 17 — EIV com ii RBMZ e uso de IV.
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Modelo estimado na iteracdo nimero 40:

[ 0.8182  0.5845  —0.08997 0.04577 —0.005063 —0.07964
~0.5852  0.8114  —0.05354 0.03321 0.008003 —0.04925
| 003325 007431 07585 —0.6548  0.1508 01285
0.01976  0.01086  0.6398  0.7641  0.04667 —0.05271
0.006739 —0.0008202 —0.1173 0.09808  0.7242  0.7374
0.01127 002606  0.03705 0.02728  —0.6658  0.7064 |
[ 4.076 ]
1.619
B=| ** | c— 4618 2005 3503 —1362 —3029 30.52
—1.274
—0.6925
1.535

D =986.2

2. Célculo das matrizes (A,C) considerando ii como um sinal ruido branco de média

zero, e calculando (B, D) usando minimos quadrados.

Modelo estimado na iteracao 40:

0.8295  —0.5736 —0.01602 —0.06852 —0.04084 —0.04557]
0.5644 0.8228  0.005882  0.09929 —0.0003194 0.03232
L | 001332 005876 07862 06102 0.1557  0.09169
—0.007418 —0.06371 —0.6224  0.7771 0.1616 0.1057
0.01501  0.003931 —0.002926 —0.1736  0.7573 0.673
| 0.002608 —0.007529 0.009834  0.01149  —0.6065  0.7761
[—0.003887|
—0.5537
p—| 12 ,C:[—16.15—27.045.0940.67—41.932.74]
~5.722
7.856
| 695 |
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Mapa de Polos-Zeros

T

0.8 , ]
@% O
*

0.6 ]
o 04f .
g
£ 02f 1
©
E of ™ 0 000 OO O g
g
o -0.2F ]
-04¢t 1
X
-0.6f S 8
X0
08} & ]
1t 1
-1 -0.5 0 0.5 1
Eixo Real

Figura 18 — EIV com ii RBMZ e uso de Minimos Quadrados.

p=[3.717]
3. Calculo das matrizes (A,C) considerando # como um sinal ndo ruido branco de
média zero, e calculando (B, D) com o uso de varidvel instrumental (IV).

Neste caso o sinal i é um ruido colorido. Isto € feito com a seguinte funcdo de

transferéncia (a funcao de transferéncia do ruido é tomada de [90]):

772-0271-0.48
77240477140.8

Hy = (3.65)

Modelo estimado na iteragdo 40:
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Eixo Imaginario

Mapa de Polos-Zeros

N
©o
0.8} %0%80 3
06} 5 x&w ¢
0.4} g &
0.2t
0] (80) (0] o0 - @
—0.2f
-04r 9( %
~0.6} © 5 a%@xb
—0.8} S xB° S
o ©
- ‘ ‘ o ‘
-1 -0.5 0 0.5 1
Eixo Real
Figura 19 — EIV com ii ndo sendo RBMZ e uso de IV.
[ 05969 0.2688  0.06887 0.002819 0.002236 —0.004585 ]
—1.333 0.7515 -0.003198 0.01831 —0.005226 0.007379
A 0.1146 —0.548 0.4849 0.4044 —0.007844  0.02598
| —0.1098 0.4229 —1.088 0.6094 0.07342 —0.116
0.00275 0.1008 0.3462 —0.2929 0.6428 —0.3396
_—0.2265 0.2234 —0.191 0.07202 1.039 0.6371
[ 315
77.11
—396.4
B= , C= [—371.3 —64.84 58.58 —3.454 3.216 —6.087
—37.41
121.6
_—158.7_

D= [460.9]
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4. Célculo das matrizes (A,C) considerando # como um sinal ndo ruido branco de

Eixo Imaginario

média zero, e calculando (B, D) com o uso minimos quadrados.

Como no caso anterior a entrada é um ruido branco com func¢do de transferén-

cia (3.65).
Mapa de Polos-Zeros
i
0.8F . ©
| o8
0.6} 5 Q&Qx@
0.4} & &
0.2f
of o 00 00O 000 - - @
-0.2}
-0.4¢1 @C %
0.6} ° L oRIB
08} S B 3
o (©)
-1r ¢)
-1 -0.5 0 0.5 1

Eixo Real

Figura 20 — EIV com i ndo sendo RBMZ e uso de Minimos Quadrados .

Modelo estimado na iteragdo 40:

[ 0.7241
~2.619
~1.259
~1.934
—0.1427

| —1.169

0.1172
0.7021
—0.01791
—0.9335
0.1992
—0.3763

0.0245 0.002845
0.04285 0.01392
0.562 —0.5044
0.7441  0.6896
0.04663 0.05306
0.4006  0.2826

—0.001035
—0.00244
0.02083
0.04327
0.6098
—0.7945

0.002013 |
0.005861
~0.05097
—0.08338
0.5733

0.2797
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[0.3166 |
1515
3.08

B— , c:[—355.4 2207 466 —2.96 —3.15 8.921
~5.038

5.658

—4.942

D=|2.881]

3.4.1.2 Conclusao do uso do algoritmo MOESP EIV

Nesta Secao, € apresentado o algoritmo de identificagdo por subespacos em ma-
lha aberta de erros em varidveis, com a implementagdo do calculo das matrizes de estado
(A,C) a partir de dois algoritmos que dependem das carateristicas da excita¢do. O cél-
culo das matrizes (B, D) é feito por minimos quadrados e com o uso de varidvel instru-
mental. Este ultimo método, implica um tratamento das perturbacdes a fim de cancelar

o efeito destas na identificagdo.

O sistema apresentado para implementacdo € um problema que tem auto-valores
muito proximos entre eles e complexos conjugados perto do limite de estabilidade
(0.9970e101677 1 (.9970¢+/0-1679 () 98914709140 () 9873+/0-1.2784 () 9872,+i1-289%4)
o que o faz de dificil identificacdo. Ao aplicar o método com entrada sendo ruido branco
de média zero, na Figura 17 pode-se observar que das 40 identifica¢cdes, aproximada-
mente a metade estd dentro do circulo unitério e representa o comportamento do sistema
aidentificar. Na Figura 18 sdo calculadas as matrizes com o uso da varidvel instrumental,
e os resultados sdo muito préximos dos do caso anterior, isto devido a que o tratamento
por IV pretende reduzir o efeito da perturbacdo, que no caso € pequeno, por tratar-se de
uma entrada ruido branco. J4 nas identificacdes que inserem ruido colorido, nas Figu-
ras 18 e 19, encontra-se um melhor desempenho do algoritmo usando IV que apresenta

um maior nimero de estimagdes consistentes das matrizes de estado.

3.4.2 Aplicacao do Método CCA

Nesta secdo € apresentada uma aplicacdo a um sistema eletromecanico rota-

cional que serd chamado de bancada de vibracdo torcional, a qual estd composta de
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um servo motor, um acoplamento, um disco, um encoder e dois freios eletromagné-
ticos [116, 124]. Na Figura 21 € apresentada uma foto da bancada. Na figura pode-se
observar que o eixo do motor estd ligado com um disco de 3 mm de espessura, através de
um acoplamento. O motor fornece um torque no eixo do disco e o torque aplicado gera

uma mudanca na posi¢do angular e na velocidade no disco. Para ampliar as informagdes

Figura 21 — Bancada de vibragdo torcional.

da bancada e da instrumentacao usada para a aquisicao de dados ver [124].

3.4.2.1 Modelo analitico.

Na Figura 22, apresenta-se a representacdo esquematica da bancada de vibracao

torcional da Figura 21, considerando o acoplamento como um corpo rigido.

—

| Acop amentc{
Servo Motor Disco

Figura 22 — Representacdo esquematica do sistema eletromecanico de um grau de liber-
dade.

Na Figura 23, apresenta-se o diagrama de corpo livre [97, 98] do sistema da

Figura 22 considerando o acoplamento como um corpo com rigidez infinita, que para
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simplificar a notagc@o serd chamado de acoplamento rigido. No diagrama de corpo livre
da Figura 23, T(¢) em Newtons-metro Nm representa o torque aplicado no eixo do
servo motor, J,; em K gm? é a inércia equivalente; T representa o atrito no disco e é

expresso como Ty = CO(t), onde C em Nms/rad é o coeficiente de amortecimento.

T(1) ) Jeq )Td

Figura 23 — Diagrama de corpo livre considerando que o acoplamento € um corpo ri-
gido.

3.4.2.2 Sinais de excitacdo e de saida

O sinal de excita¢do é um sinal seno-chirp [125, 124] de 320 x 1073 N.m de
amplitude e um periodo de 20s, na faixa de frequéncia de 500x 107> Hz até 15 Hz. O
sinal de torque de referéncia € chamado de Tref, e € adquirido com a placa de captura da
dSpace, modelo DS1104. O sinal de saida € um sinal de velocidade angular denominado
Vencl. Os sinais de entrada-saida tém frequéncia de amostragem de 1x10° Hz e sete

periodos de 20s de durag¢do cada um.

3.4.2.3 ldentificacdo pelo método CCA

Na identificagdo usando o método CCA, foi obtido um modelo no espago de

estado discreto de primeira ordem, dado por:

£t+1)=(0,99)%(r) — 2,55 x 10~ *u(t) — 2,88 x 10 7e(r)

(3.66)
y(t) = (—=3,10 x 10*)£(r) + (3,32)u(k) +e(r)

Na figura 24 € mostrada a comparacao gréfica do sinal de velocidade medido na bancada

de vibracao torcional com a velocidade estimada pelo método de identificagdo CCA.

3.4.2.4 Validacoes e comparacao de resultados

Para o processo de validacdo de dados no tempo dividimos o vetor de dados
adquiridos em dois conjuntos, cada conjunto com 60000 amostras. O primeiro conjunto

€ usado na identificacdo dos modelos e o segundo conjunto € usado na validacao.
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Velocidade [rads]
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Figura 24 — Comparagdes entre Velocidade Medida e Velocidade Estimada pelo Método
CCA.

A comparacdo entre os sinais de velocidade estimada e de velocidade medida é
feita com o calculo do ajuste apresentado na Equacio (3.67), onde Vencl é o sinal esti-
mado a partir de cada modelo identificado, Vencl € o sinal medido experimentalmente

e Vencl a média de Vencl

(3.67)

Vencl — Vencl
AjusteleO(l—H( ene_— ene )H)

||(Vencl — Vencl)||

No caso da identificacdo pelo método MOESP ordinério, o ajuste € de 60,0891%; no
caso da identificagdo usando o método CCA tem-se uma percentagem de ajuste de
81,3615%. Na Figura 25, apresenta-se a comparagdo grafica destes ajustes com os dados

experimentais.

3.4.2.5 Conclusdes

A partir de dados experimentais, obteve-se o modelo do sistema eletromecanico
usando o método de identificacdo em espago de estado CCA; o modelo obtido, que inclui
uma estimag¢do do ganho K permitiu determinar um modelo do ruido. Isto constitui uma

melhora em relagdo a modelagem dos dados obtida usando o método MOESP.

Também foram apresentadas breves revisdes tedricas dos métodos CCA e MO-
ESP com o propdsito de mostrar os problemas de identificacdo LTI deterministico e

estocastico.
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Velocidade Estimada vs Velocidade Medida
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Figura 25 — Comparagdes das saidas dos Modelos Identificados.
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4 Geracao de Dados e Discretizacao de
Sistemas LPV

4.1 Introducao

Neste trabalho, dois tipos de dados sdo considerados como disponiveis para o
processo de identificacdo. O primeiro, € o conjunto de dados gerados através de um

“pbenchmark”, e o segundo é o conjunto de dados medidos experimentalmente.

O primeiro conjunto estd associado ao modelo empregado na geracdo de dados.
Neste trabalho, sdo usados o modelo LPV com dependéncia afim aos parimetros e o
modelo LPV-LFT. O conjunto de benchmarks discretos aqui usados tém sido ampla-
mente testado por diferentes autores. Por outra parte, existem multiplas aplicacdes que
juntam sistemas discretos e continuos, como no caso de controle na rede onde o con-
trolador € discreto enquanto a planta € continua. Outro caso a considerar é quando o
modelo € obtido a partir das leis da fisica como um sistema continuo; porém precisa-se

dele como um modelo discreto sob o qual deseja-se projetar um controlador discreto.

A transformagdo de processos continuos para discretos ¢ amplamente estudada
e desenvolvida quando trata-se de sistemas Lineares Invariantes no Tempo? (LTI) . No
caso de sistemas LPV os métodos e procedimentos de transformacgao de sistemas conti-
nuos para discretos t€ém sido menos desenvolvidos [126], porque os sistemas LPV envol-
vem multiplas caracteristicas que tornam mais dificil a discretizagdo. Algumas dessas
caracteristicas advém da possibilidade de representar sistemas lineares e nao lineares
em diversos pontos de operacdo ou de representar sistemas variantes no tempo ou da

prépria variacao dos parametros.

No caso da geracdo de dados a partir de benchmarks amplamente testados, te-
mos diferentes modelos na literatura; porém, nos casos associados a transformacgdo de

modelos continuos em discretos tem-se ainda uma limitante, j& que a discretizacdo de

' Entenda-se “benchmark” como um sistema simulado que permite a aquisicio de dados e teste de

algoritmos propostos.

2 “LTI” do inglés “Linear Time Invariant”
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sistemas LPV ndo € uma tarefa trivial [126, 127]. Neste tema usamos metodologias de
discretizacdo de sistemas LPV baseadas na LFT e suas propriedades, explorando que
a LFT € uma transformacdo conforme que preserva as carateristicas de estabilidade do
sistema continuo original. A seguir, sdo apresentadas nossas propostas de discretizacdao
baseadas na LFT para sistemas LPV [33, 128, 129, 130].

O modelo LPV-LFT continuo a ser discretizado neste capitulo € representado

com a Transformada Fraciondria Linear (LFT), e a forma bésica ¢ dada por:

x(t) = Aogx(t) + Bow(t) + Bou(t)
Z(l‘) = C()x(t) —l—D()()W(l‘) —I—D()lu(l‘) “4.1)
y(t) = Cox(t) + Dyow(t) + Dy ju(t)

onde
w(t) =A (t)z(t) (4.2)

sendo
A (t) = diagonal (8) i1y, . . ., O ilrs) 4.3)

sendo r; 0 tamanho para cada J;  (ver [104, 34]), comw(t) e z(t) e R, r=ri+... +ry.

Neste capitulo, abordamos o problema de discretizacido de modelos LPV-LFT>.
fazendo duas considerac¢des em relac@o ao periodo de amostragem. Nesta primeira, con-
sideramos o periodo de amostragem fixo e apresentamos um procedimento de discre-
tizagdo aproximada de sistemas continuos LPV na forma LFT, estendendo o proce-
dimento de discretizacdo via LFT de sistemas LTI em torno de multiplos pontos de
operagdo, com o propdsito de obter multiplos modelos discretos afins ao modelo LPV
continuo. Na segunda parte da primeira consideragdo € apresentado o procedimento de

discretizagdo do sistema continuo LPV-LFT e a relagdo com o modelo afim discreto.

Na segunda, a discretizacao € realizada para um periodo de amostragem depen-
dente de um parametro. Nesta consideragdo € proposto um procedimento de discretiza-
¢do do sistema LPV-LFT continuo, inserindo o pardmetro do qual depende o periodo de

amostragem, na representacdo geral do sistema LPV-LFT discreto.

Cabe salientar que as discretizacdes aqui tratadas supdem um processo de amos-

tragem ideal e um segurador de ordem zero. A amostragem dos dados é considerada

3 Sistema LPV na representacio fracionaria Linear
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perfeitamente sincronizada, como em [126], onde o segurador de ordem zero da entrada

e os parametros medidos sdo perfeitamente sincronizados e o amostrador € ideal.

4.2 Discretizacao LPV para Obtencao de Modelos LTI Locais

A ideia classica de ganho escalonado como método de controle é baseada em
projetar controladores LTI para um conjunto de modelos LTI operando ao redor de um
numero finito de pontos de operacdo; como foi exposto no capitulo 1. Como foi men-
cionado no capitulo 1, existem métodos de identificacdo baseados em algoritmos LTI
associadas com um determinado ponto de operacdo; o conjunto de modelos LTI iden-
tificados desta forma constitui um conjunto de modelos locais. Cabe salientar que o
proposito geral de nosso trabalho ndo abrange a identifica¢do de sistemas LPV por inter-
polacao dos modelos locais; porém reconhecemos que esta € uma importante atividade
de pesquisa [31, 43, 131].

4.2.1 Procedimento 1.

A seguir é ampliada a visdo apresentada em [33] (que € baseada no traba-
lho [132]) onde € obtido um conjunto de modelos discretos ao redor do ponto de opera-

¢do do sistema LPV-LFT, podendo-se considerar os modelos como afins aos parametros.

A partir do sistema LPV-LFT da Figura 26, € obtido o conjunto de matrizes Mg

que contém o parametro. Isto é conseguido por meio de uma LFT inferior:

M M
Ms=7 (| TR A (4.4)
onde
A B B
My = 070 My, = g
Co Do Do

My = [Cz Dlo} My = [Dn} 4.5)
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U =

X X
Ay By B
y u
€ Co Doo Do
z w
G, Dy Dn
611
o1

Figura 26 — Diagrama da representacao LPV-LFT.

Mg é um conjunto de matrizes avaliadas para cada ponto de operacdo em funcdo dos
parametros no instante de tempo k. Neste caso, Mg pode ser expressa como:

M5i.n
onde i representa os §; pardmetros contidos na matriz A; da Figura 26 portanto i =

1,2,...,jen=1,2,...,ncorresponderd aos n pontos de operagdo avaliados.

A segunda parte do procedimento consiste em obter o modelo discreto afim
ao parametro no instante k. Com esse proposito pode-se substituir o bloco realimenta-
dor 1/s da Figura 26 de diferentes maneiras; algumas dessas formas sdo apresentadas
em [104], [133].

Nesta consideragao temos o interesse de deixar em evidéncia o periodo de amos-

tragem; portanto o bloco 1/s é substituido por:

2 (z+1
~N— | —— 4.
"~ Td (z—l) (46)

onde a LFT inferior pode ser expressa como

1
o Zu(N,z7 ') 4.7)
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sendo 3
2Td
:[_I _T; 17 e A=z I
v2r o X

Para obter o modelo discreto afim ao parametro avaliado no instante de tempo

discreto k, a LFT € calculada como:

G=FuMs, Z(N,z"'1)) = F,(M,z"'T) (4.8)

onde M é a matriz resultante do produto estrela entre N e M

o 0T Ay 1—-Ha)~t V2Ll —-LA)-'B 49)
| Ve —-Tda)t cZd(1—Tda)-lp+D '
2 2 2

A matriz M contém as matrizes de estado discretas do modelo afim ao parametro no

instante k.

4.2.2 Exemplo: “F-16 VISTA Flight Model”

A seguir, € apresentado o procedimento de discretizagdo do modelo continuo do
“F-16 VISTA Flight Model”, apresentado em [134]. O modelo considera somente a mo-
vimentacdo longitudinal do avido. As velocidades angulares de rolamento, de guinada

e o angulo de deslocamento lateral do avido sd@o supostos nulos. Assim, as equagdes
padrdo de periodo curto sdo

(01 Zog 1 o
q My Mq q

Em (4.10), o representa o angulo de ataque, ¢ a taxa de arfagem, e 0, a deflexdo do

Zs
“| O 4.10
+ [M ] (4.10)

e

profundor. A nivel ajustado de voo, os coeficientes Zy, Mo, My, Z5, € M5, dependem

principalmente do nimero de Mach M e da altitude /.
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As expressoes dos coeficientes em (4.10) sdo dadas como:

Zo=2,2x1071 = (4,10 x 107 — (2,60)M + (5,15 x 107>)Mh
Mg = 1,71 x 10" — (8,07 x 10~*)h — (6,84 x 101 )M + (3,31 x 107> )Mh
+ (5,62 x 101 M? — (2,92 x 1073 M?h
M, =—2,28 x 1071+ (7,06 x 107%)h — (2,12 x 10°)M + (4,86 x 107°)Mh
Zs,=—1,38x 107> — (8,75 x 10" ) — (3,40 x 10" )M + (7,98 x 10~®)Mh
Ms, = —8,16 x 100+ (1.73 x 10" ")h + (4,06 x 10" )M — (8,96 x 10~ *)Mh
— (9,93 x 10N M? + (2,42 x 10~ M?h

As faixas de projeto incluem as condi¢des de voo:
Me [0,4 0, 8] , he [5000 25000]

normalizadas como:

M—-0,6
0,2

S IR I LD

oM = 10000

Informagdes do modelo podem ser ampliadas em [134, 135, 136].

Procedimento de discretizacio

a. Modelo LPV-LFT continuo

A partir do modelo em (4.10) pode-se escrever o modelo LPV-LFT continuo do
F-16 Vista como:

00,2200 1,0000 —0,0014 | —0,0000 —0,0001 —0,2312 —1,2723 —0,0008 —0,0046 0 0
17,1000 —0,2280 —8,1600 | —0,0287  0,0000 —8,9187 0,0330 —0,0586 0,0001 —10,6818 0,0616
1,0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1,0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,0281  —0,0002 —0,0060 0 0 0 0 0 0 0 0
0,0000  0,0001  0,0000 0 0 0 0 0 0 0 0
7,6717  0,2375  —4,5482 0 0 0 0 0 0 0 0
0,6497 —0,0432  1,0936 0 0 0 0 0 0 0 0
—0,0565 —0,0008 0,0153 0 0 0 0 0 0 0 0
~0,0012 0,000  —0,0044 0 0 0 0 0 0 0 0
~5,2613 0 9,2962 0 0 0 0 0 0 0 0

| —0,0474 0 0,0393 0 0 0 0 0 0 0 0

@.11)
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[l 0 0 0 0
MI 0 0 0

0 Mhl O 0
0 0 MY O
0 0 0 M

I (4.12)

oS O O O

O modelo em (4.11), pode ser obtido de diferentes formas, aqui € obtido a partir

da representacdo afim aos parametros, apresentada em (4.10).

As matrizes continuas do modelo afim em (4.10), sdo dadas como:

o =[Ag| A1 | As | Ay | As | Ag)

[ 0,2200 11,0000 | —4.10x 1077 0 26 0
[Ao | A1 | A3] = 4 6
17,1000 —0,2280 | —8.07 x 1074 7.06x 107 | —68.4 —2,12
Y ‘A]__5,15><10_5 0 0 0 0 0
TR 33151073 4,86x 1075 (56,2 0] —2,92x107% 0
%,_'—1.38><10—3 8.75x 1078 | —0.34 | 7.89x10°°| 0 0
B —8.16 1.73x 107 | 40.6 |8.96x 107%| —99.3 | 2.42x 1073
»_| 1 0foofoofoolooloo
1o 1|0 o0fl0o0[0O0[0O0|0O
(4.13)
e o modelo afim é dado como:
X - AO+Z{:16iAi BO"‘Z{:lsiBi X (4.14)
y Co+Y]_ ,86C Do+Yl,6Di| | '

Com

) (04 o
X=1 e x=
q q

onde @ =[Ag |A1|...|Aj], Z=[Bo|Bi|...|Bj] ede forma semelhante para
as outras matrizes, em (4.14) §; representa o conjunto de valores dos pardmetros
no i—ésimo instante.
Fazendo
Ai B;
C D;
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a matriz m; pode ser decomposta por uma decomposicao de posto cheio g; para

/
om; = [VLVlj [51'15111 [I;:] :

resultar:

e o conjunto de matrizes:

As
Mg My, -~ - Maize
= =8, T
Ao By Li...L _ Ri...R; (4.15)
Mere =10 pol T lwyw, ' Z1...7;
0o Lo 1--- Wi I 1---4
Jqi

Com as matrizes em (4.32), podem ser calculadas as matrizes em (4.11) como:

[Ll...L,} — B
Wi W] = Do
[Rl...Ri]l:CQ 4.16)
[zl...zi]/:Dm
0=Dn

Levando em conta que o termo D;; = 0 representa um sistema linear, e que se

Dy # 0 € preciso um tratamento especial; ver [104].

O procedimento acima pode ndo ter (de acordo com o sistema) uma resolug¢ao
simples ou até ndo ter representacdo LFT-LPV a partir do modelo afim, por isso

outras formas de obter o modelo podem ser vistas em [134, 104] entre outros.

b. Obtencido das matrizes M%T ~para discretizar

As matrizes continuas calculadas em (4.16), sdo substituidas em (4.5) para se
obter a LFT em (4.4). Isto, produzird para cada ponto de operacdo um conjunto

de matrizes Mg, -
M7

Com uma amostragem ideal, pode-se supor que 0;(f) ~ y; onde Jj, corresponde
com o pardmetro {i = 1,...} amostrado no instante k. No caso do F-16 aqui apre-

sentado sdo considerados vinte e um pontos de operacdo contidos entre um espaco
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linear representado por: linesp(a;b), a = inicio, b = fim, para M = linesp(0,4;

e h = linesp(5000;

0,6)

25000) pés. Os modelos continuos afins aos parimetros sao:

—0.7191  1.0000 | —0.1212

| 10190 —0.9435 | —6.7990
Puire — 11,0000 0 0
0 1.0000 0

—0.5778 1.0000 | 0.0848

My, = ~0.5130 —0.5945 | —6.8830
t2ire 1.0000 0 0
0 1.0000 0

a localizacao dos polos do modelo afim continuo € mostrada na Figura 27.

Mapa de Polos-Zeros

0.5F

Eixo Imaginario

-0.5F

* *LFTcc

I
-0.5
Eixo Real

I I
-0.7 -0.6

I I
-0.4 -0.3

I I
-0.2 -0.1 0

Figura 27 — Diagrama de polos do modelo afim continuo.

c. Obtencao das matrizes discretas

Neste passo, sdo calculadas as 1y, matrizes de estado discretas que constituem

o sistema discreto afim aos parametros equivalente ao sistema continuo afim aos

parametros em (4.14).
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Isto € feito obtendo a LFT em (4.8) e o produto e

cada Mg, r calculada no passo anterior.
M7

strela apresentado em (4.9) para

Assim, o conjunto de matrizes discretas associadas ao modelo afim, serd dado

por:
0.9635  0.0480 | —0.0100
| —0.0489 0.9527 | —0.2346
Puira | 13884 0.0339 | —0.0070
—0.0346 1.3808 | —0.1659
: 4.17)
0.9709 0.0486 | —0.0089
| —0.0249 0.9701 | —0.2397
2270 1713936 0.0343 | —0.0063
—0.0176 1.3931 | —0.1695

A resposta em frequéncia do modelo afim, € apresentada na Figura 28.

> (<]

n

Magnitude

n
oo

Ponto de operagao

Fase

Ponto de operagao

freq [rad]

freq [rad]

Figura 28 — Resposta em frequéncia do modelo discreto Afim.

d. Comparacao de resultados
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A seguir é apresentada uma comparacao dos resultados obtidos na discretizacao
do “F16 VISTA”. A comparacdo € feita entre entre o procedimento aqui apresen-
tado e o exemplo 17 do toolbox “Predictor-based subspace identification toolbox
version 0.6” [76], implementado por Houtzager [137] (IDv06); onde € apresen-
tado o problema de discretizacdo do “F16 VISTA”. No IDv06 € usado o método
de Euler e o método Tustin implementados em MATLAB para a discretizacao
para sistemas LTI com o propésito de discretizar o modelo afim aos parametros
do “F16 VISTA” continuo.

Para comparar graficamente os vinte e um modelos discretizados € apresentada a
figura 29, na qual os polos marcados como “Tustin” e “Euler” correspondem com
os polos do modelo discretizado obtido com o toolbox IDv06. Os polos “LFT”
na figura 29, correspondem com o modelo discretizado através do procedimento

1 apresentado nesta secao.

Mapa de polos e zeros LPV-afim discreto

: : : : : : : : : . ;
0.08- * alFT ||
o Tustin
gw "Xt Euler
X % «
0.06- o Xx
XXXQX X
X %%%%
0.04 XXy
X
£ o002f
4
>
©
<
& Us R
E
-0.02-
%
~0.04f (55
XKXK
X >(><>(X
XX
0K %
~0.06 XX
><><>< "
%WXXXX
| .

I I I I I I I I I
0.95 0.955 0.96 0.965 0.97 0.975 0.98 0.985 0.99 0.995 1
Real Axis

Figura 29 — Comparagdo dos resultados das discretizacoes.

A proximidade entre os resultados obtidos com o uso do método de Euler e o procedi-
mento 1, aqui tratado, mostra que o nosso procedimento € eficaz e que a representacao

discreta obtida manteve a estabilidade do sistema continuo.
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4.2.3 Exemplo: Sistema Massa Mola Amortecedor.

Seja um sistema massa-mola-amortecedor. Suponha um deslocamento x = xj,
uma velocidade x; = %1, uma entrada F, uma rigidez 7, um coeficiente de amorteci-

mento ¢ , € uma massa m.

Consideremos m como variante em dependéncia de um pardmetro &,, no inter-

valo de [—1, 1], da forma:
1 1

m m(1+0.15,)
onde 7 € o valor nominal da massa. O sistema massa-mola-amortecedor com parametro
m variante pode ser representado pela Figura 30. O pardmetro variante 1/m pode ser

expresso como uma LFT inferior de acordo com a Figura 30 como:

1
— =%;(M,5,), com
m
1 =0.1
M = m m
1 —-0.1
y
p—0 cl-
Fl M X2 [ TX 1]
- S

w =

c

B
L |

Figura 30 — Diagrama de blocos do sistema Massa-Mola-Amortecedor.

De acordo com a Figura 30, a LFT inferior relacionada ao pardmetro variante
m tem como entradas u,, e F (supondo todas as outras entradas como zero, ou seja
aplicando superposi¢io), e como saidas y,, € xp. Assim, usando u,, F, yn, X2, M € Oy,
€ possivel construir o conjunto de equacdes da LFT inferior apresentado em (2.6) para

descrever o operador associado ao parametro variante 7 como:
X2

Ym

e
S
>
I
§°
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A constru¢do do modelo afim apresentado na Figura 14, requer descrever conjuntos de
entradas e saidas tanto para o sistema “conhecido” (A,B,C,D) quanto para o sistema
afetado pelas variagdes dos parAmetros (A;,B;,C;, D;). Assim, a entrada ao sistema é
dada por F e a realimentacio ao sistema é dada por u,, = F &, (1 +0.18,)~!, Agora

suponhamos como saidas x1, X2, Y1, y2 € Y; entdo usando a forma em (2.6) tem-se:

]
. X1
X2
X2
| =0 2] |n] =5 ym] (4.18)
2
Um
[ Ym ]
Assim as matrizes Q e A em .%;(Q, A), sdo dadas como:
Ap By |, B,
—— AN
0 1 0 | 0
_J _¢ 1 4 _01
0 __m__ _m __m_\ _ m _
p— | 5
bo 0.0 (4.19)
0 1 0 0
T 1 1-01
~— ~—~ : ~—~—
c D
L 1 10 1

que representa o sistema LPV-LFT,
1
6(2)= %, (F(Q.0).31).
s

Usando o método de discretizacdo da Secdo 4.2, e o produto estrela em (2.31)
obtém-se a discretizacéo do sistema. Dando uma varia¢do ao parimetro J,, como um
ruido branco de média O e variancia 0,01, em torno do valor nominal m = 0,0054, e
fazendo T=1¢e ¢ =0,0063 e um periodo de amostragem de 0,0105seg, temos os mo-

4

delos locais™ associados ao sistema LPV-LFT. Para exemplificar mostramos a seguir

4 Considere modelo local como uma realizacdo (A,B,C,D) LTI em torno ao valor atual de &
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dois conjuntos de realizagdes, em torno de dois valores de &, x (Na Figura 31 é apresen-
tado o diagrama de Bode de um dos modelos locais discretizados): Para &,, = —0,0076

temos:

o _[09770 00107 - T1.4014
" 11,9770 0,9893 |7 ' [1,4014

_[o.0163 0.0075] - [-0,9909
" 121,3979 0,0075]7 1 |—-0,9909

e para 0, = —0,0086 temos:

0.9770 —0.0106 1.3956
Ay = , Bpy=
1.9770  0.9894 1.3956

o [00163 00075]  [-0.9868
27 1213980 0.0075] ~ | -0.9868

Continuo x Discretizado

~ oF+ + + 4+ + + + A
+ o+
. + o+
L L

) ok
c R o +++++tr
o *
g L o I O P T I BT R TR
ie)
-
a
o
5]
=
< . wy%——H4F—F—F*+—+#++HWH++%H—H——H—F—F~%—+—+‘ﬁ + + +
s
o
0] L L
k]
- T T
v -t +  +CC
S +—t——+——+—+—+—— DT,
~
>4
Il
1 10° 1
Freqg (rad)

Figura 31 — Diagrama de Bode Modelo Local Discretizado para d, = —0,0086 .
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Para multiplos modelos locais discretizados em torno de cada &,,, é apresentado
o diagrama de Bode da Figura 32. Aspectos relacionados ao periodo de amostragem e a

discretizagdo exata podem ser vistos em [138], [132]

Magnitude

5

0 10

Ponto de operacao freq [rad]

Figura 32 — Diagrama de Bode do Modelo Local Discretizado .
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4.2.4 Procedimento 2.

Nesta secdo, € apresentado o procedimento proposto para a discretizagdo do
modelo LFT-LPV continuo em (4.1), para obter um modelo LFT-LPV discreto na forma:
Xr+1 = Aoxg + Bowy + Boug
Zr = Coxr + Doowy + Do uy (4.20)
Yk = Coxg + Diowi + Di1ug
onde
Wi =0k Zk 4.21)

sendo
A= diagonal (0 kly,, ..., O ly,) (4.22)

comwiezr R, r=ri+...4rs.

A partir da matriz N e z~' da LFT superior em (4.7) implementar o sistema

apresentado na Figura 33.

i

J_

N
X X
Ay By B
y u
y Co Do Do
z w
G Dy Dy
o611
51

Figura 33 — Representacdo LPV-LFT a discretizar.
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O sistema na Figura 33, pode ser expresso como se mostra na Figura 34. Na
Figura 34, apresenta-se a conexdo entre a matriz N e as matrizes da representagdo de

estado da Figura 33.

u

g )

)

u
& Dy

l:

O

Do

1o, Dy

&
|
|
E

Figura 34 — Diagrama de blocos da representacio LPV-LFT a discretizar.

Tendo a interconexdo, pode-se aplicar o produto estrela entre as matrizes de

estado e a matriz N, para obter o sistema discreto apresentado na Figura 35, que pode



Capitulo 4. Geragdo de Dados e Discretizacdo de Sistemas LPV 109

ol
Xk+1 Xk
A

o« Boa B

Yk Uy,
€ Coa Dooa Dora

Y& = <k us =w
k
Gy Dioa Diia 5

ol

61

Figura 35 — Diagrama da representacdo LPV-LFT discretizada.

ser expresso também como:

( Ay By B>
Ful FiSN*|[Co Doo Dot .0 p.z !
L G, Diyo Dy
Ay By By |
onde Nx |Cy Doy Doi| =M é dado como:
Cy Dy D]
(I+%A0)I—HA0) ™" V24(I—FA0) "By V24 (1~ FA0) "By
M = \/ECO(I— %Ao)_l Co%(]— %Ao)_lB() + Dqo C()%(I — %Ao)_lBo + Do
\/§C2<I— %Ao)_l Cz%([— %Ao)_le + Do Cz%(]— %AQ)_IBQ + Dy

(4.23)
portanto, .%, { % {M,s},z"'} contém as matrizes discretizadas do sistema LPV-LFT
continuo. O sistema em (4.20), com o termo Dj; = 0 representa um sistema linear,
porém, se Dj; # 0 o sistema representado terd uma dependéncia fraciondria e pode
ndo ter associada uma representacdo afim. Se Dj; # 0, entdo o tratamento do termo
precisard linearizagdes ou aproximacdes lineares, assunto que nao serd tratado aqui;

portanto recomenda-se ver [104, 34], para o tratamento nessa condi¢ao.
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425 Exemplo: “F-16 VISTA Flight Model”

A seguir é retomado o modelo continuo do F16 VISTA na Secdo 4.2.2, e apli-
cado o procedimento 2 para o periodo de amostragem fixo. Os resultados deste proce-
dimento sao equivalentes ao procedimento 1; porém neste procedimento € possivel a
obten¢do do modelo global afim aos parametros e posteriormente avaliar os pontos de

operacgdo para obter os modelos locais LTI.

Fazendo o produto estrela entre as matrizes N e (4.11), sdo obtidas as matrizes
de estado LPV-LFT discretas:

- [1,0328 0,0505
%7 10,8641 1,0101

o [0.0002 ~0,0000 —0,1029 —0,2890 —~0,0005 —0,0010 —0,0603 0,0003
271 20,0065 —0,0000 —2,0267 —0,1155 —0,0132 —0,0004 —2,4006 0,0138
~ [0,2273 0,006
%7 10,0066 0,2247

0,0064  0,0001 |
0,0000  0,0000
1,7665  0,0967
0,1435 —0,0060
~0,0129 —0,0005
~0,0003 0,0000
~1,1957 —0,0297
—0,0108 —0,0003

b [0.0052
0041 _0,2050

Cog =

—0,0000 —0,0000 —0,0115 —0,0323 —0,0001 —0,0001 —0,0067 0,0000

Doty —
0= 10,0007 —0,0000 —0,2266 —0,0129 —0,0015 —0,0000 —0,2684 0,0015
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[0,0061
~0,0000
—4,6367

1,0991
0,0158
—0,0045
9,3235
| 0,0395 |

Dioq =

com as quais pode-se construir o0 modelo como:

Apg  Boa B
G5, (z) = Fu{ F14 |Coa Dova Dora| 0k ¢r2 " (4.24)
Coy Diog Diwa

4.2.6 Comparacao de resultados

Nesta secdo, usamos o exemplo de discretizacdo do modelo LPV com depen-
déncia afim aos parimetros® apresentado no toolbox IDv06 para comparar os resulta-
dos obtidos com a nossa proposta. Para tal fim, primeiramente expressamos o modelo
LPV-LFT discretizado em (4.24) como um modelo LPV com dependéncia afim aos

parametros.

O cdlculo das matrizes afins aos parametros é desenvolvido realizando produtos

entre as matrizes da representacdo LPV-LFT, como:

Agi=B24iCri Bai=B2a,iD10a,i

(4.25)
Cai =D014,iCoai Dai= Do14,iD10a.i

sendo que o indice i indica o conjunto de matrizes associadas ao i-ésimo modelo afim
aos parametros e d a notagcdo usada nesta se¢do para representar a matriz discretizada
e,. No caso aqui apresentado sdo contemplados cinco pardmetros, portanto Ay ; estard

composta pelas matrizes Ag 1, ...,Aq 5 € matrizes By ;, Cy i, Dg;,comi=1,...,5.

A comparagdo gréfica dos polos associados aos modelos discretizados € apre-

sentada na figura 36. Os polos marcados como “Tustin” e “Euler” correspondem com os

> Exemplo 17 do toolbox “Predictor-based subspace identification toolbox version 0.6” [137]
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polos dos modelos afim discretizados com o uso da ferramenta IDv06, e os polos mar-
cados como “LFT” corresponde com o modelo discretizado através do procedimento

2. Cabe mencionar que os polos devidos ao modelo discretizado em IDv06 marcados

Mapa de polos e zeros discretos

euler
Tustin
0.15F — FT H

FE0000

XXX
Xxx
X
0.05- x

Eixo Imaginario

-0.05
x
xxxxxxx

B0

—01F

-0.15&

I I I I I I
0.95 0.96 0.97 0.98 0.99 1
Eixo Real

Figura 36 — Comparagado dos resultados das discretizacdes em IDv06 vs Procedimento
2.

como “Tustin” e os polos devidos ao procedimento 2° coincidem, o que demostra que o

nosso procedimento fornece uma adequada discretizacdo do modelo LPV.

427 Conclusoes

A abordagem aqui apresentada tem uma interessante carateristica devido a forma
LPV-LFT em espago de estado: as matrizes de estado (A,B,C,D) e (A;,B;,C;,D;) no
modelo LPV-LFT continuo sdo inicialmente independentes dos pardmetros; ja que a
estrutura da LFT inclui os parametros como um ganho de realimentag¢do. Dita carate-
ristica do modelo, permite discretizar as realizagdes de forma aproximada, tendo por
suposto que os parametros ao redor de um ponto de operacao nao mudam as condi¢des

de estabilidade dos modelos locais.

Outra vantagem do procedimento € que a discretizacdo aproximada pode ser

aplicada a modelos com multiplas entradas e multiplas saidas.

6 aaproximacio feita em (4.6) é conhecida como trapezoidal ou Tustin.
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4.3 Discretizacao via LFT para Obtencao de Modelos LPV

na Rede

Diferentes abordagens tém sido feitas para o problema de discretizacao de sis-
temas lineares com parametros variantes no tempo (LPV). Em [126, 133], sdo apresen-
tados diferentes métodos para a obtencao de um modelo discreto LPV na representacao
LFT com periodo de amostragem constante. Em [33, 139], sdo apresentados procedi-
mentos para encontrar os modelos discretos afins aos parametros do sistema LPV conti-
nuo. Em [105, 140, 141], sdo tratados problemas com atrasos induzidos na rede. Nesses
ultimos trabalhos mencionados, é apresentada a discretiza¢do e o projeto de controle
por realimentacdo de saida em tempo discreto de sistemas LPV na forma politépica.
Em [129], uma versao inicial que contempla a discretizagdo de sistemas LPV na repre-

sentacdo LFT para periodos de amostragem fixo e variante no tempo € apresentada.

O sistema em (4.1), pode ser conectado para controle numa rede que atravessa
um meio que produz atrasos nos instantes de transferéncia de informag¢ao como € apre-

sentado na Figura 37

o]

uA(t )’A(t>

u(t) ¥()

Sistema

|ZOH | Segurador de ordem zero Amostrador

<| Meio de Comunicacao!

ii(k) Controlador $(k)

Figura 37 — Rede de Controle.

O projeto do sistema de controle baseado no modelo em (4.1), no contexto da
rede apresentada na Figura 37, precisa do modelo discretizado do sistema continuo,

considerando as incertezas no periodo de discretizacdo inseridas pelo meio.
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Para este problema, o periodo de amostragem para a discretizacdo pode ser con-
siderado como variante em dependéncia de um parametro, e delimitado entre um tempo
minimo 7,;, € um tempo maximo 7;,,,. O periodo de amostragem pode ser modelado

por uma fung¢do variante no tempo dada por:
Td(ST(Z)) = Td + TdST(l‘)

onde Ty é o periodo médio e 87 (¢) é um pardmetro mensuravel € [—1,1].

Além das consideragdes anteriores podemos supor que o sistema é amostrado
por eventos ou por um tempo maximo de espera dado por T,,y, 0 qual pode ser ar-
bitrariamente escolhido pelo projetista; assim or(¢) e A (f) podem ser considerados

constantes por partes ou constantes entre eventos.

4.3.1 Discretizacdo dos Modelos LPV afins aos Parametros

Considere a solugdo da equacdo diferencial no modelo LPV-LFT em (4.1) dada

por:
x(t) = ' x(0) + ' g (1) 4 gy (1) (4.26)
onde .
gl(t):/ e " Bow(1)dT
0
© t
gz(t)=/ e " Bou(t)dt
0
Considerando:

T=(k+1)T(0r(t))—A; A €[0,T(6r(t))]

e levando em consideragdo que 87 (¢) ~ dr (k) entre dois instantes de amostragem [k7 (97 (k)), (k+
1)T (67 (k))], as matrizes do sistema discretizado, seguindo a linha de [105, 140, 141],

podem ser dadas por:

Ag(T (87 (k))) = AT (Br(k)

T (67 (k)

Ba(T(6r(k) = [ M, @27)
T(5r (k)

Bu(T(6r) = [ e*daB
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As equagdes em (4.27) podem ser aproximadas como:

Aa(T(87(k))) = A(Ty)A(Tadr)
L= AT .
=My 05y (k)
=0
Boa(T (87 (k))) = A(Ta)Bo(T46r) + Bo(Ta)
= Al B, (4.28)

:Am); F 87 (k)/ +Bo(Ty)

By (T (8r(k))) = Ba(Ty)Ba(TySr) + Bo(Ty)
& A 'B,

:A(Td); 7 87 (k) +Ba(Ty)

As equagdes em (4.28) podem configurar o modelo discreto afim ao sistema
LPV-LFT continuo em (4.1), fazendo aproximag¢des de ordem j, ou seja as equagdes

em (4.28), podem ser expressas também como:

I
Ad(T (87 (k) = Ado+ ) Ado;6r (k)
j=1

[
EOd(T(ST (k))) ~ Byo+ Z Bd()jaT (k) (4.29)
=

I
Bou(T (87 (k) ~ Baz+ ) Baz;r (k)
j=1

onde [/ € um inteiro finito conhecido. Entdo, o modelo afim em (4.29), com [ = 1, repre-
senta a discretizagdo do modelo LFT-LPV continuo com uma aproximagdo de primeira

ordem.

4.3.2 Representacao LFT para Obter Modelos Locais Afins aos Para-

metros

O modelo afim em (4.29), com [ = 1, também pode ser expresso como uma LFT

seguindo o procedimento de obtencdo do modelo LPV apresentado em [33]. Portanto
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o modelo LPV-LFT afim ao pardmetro 07, que pode ser obtido de diferentes formas, é

aqui obtido como segue:

A matriz de transferéncia para representar o modelo afim em (4.29), pode ser

dada por:

Gs, = 7|7
! ! My, Da

3 M. M
{[ Hr 22 as 271y (4.30)

a partir do modelo discretizado na forma afim dado como:

X1 = HaoXk + Baowk + Baaux
2k = CaoXx + Laoow + Daor uk (4.31)
Yk = Caxxx + Darowk + Zan1 i
com
wi =4 (k)zx
onde 0 = [Ago | Aa1 | --- | Aat]s Bao = [Bao | Bao1 | - - - | Baot] € de forma semelhante

para as outras matrizes, em (4.31).

A representacdo LFT-LPV do sistema afim em (4.31), comec¢a com a defini¢dao

das matrizes m, que permitirdo o cdlculo das matrizes M,, em (4.30).

Primeiro definimos os / conjuntos de matrizes m, cOmo:

Agq1 Baor Bani Au Baoi Bau
my = |Co1r Doo1 Doi|, ---»my= |[Coy Dooi Do
C1 Dior Ding Cy Doy Dy

Depois, sdo feitas [ decomposi¢des de posto cheio das matrizes m;, com posto

q) para se obter:
!/
L R,
orm; = | Wy, [STIql} Zot| s

W, 2y
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Com as orm; decomposigdes € descrito o conjunto de matrizes Mg, como:

M5T =
My, Mo, MilT
” N7 ~ ’ 7
Ao By B Li..L; ] % [R/..R (4.32)
d0  Bao a2 1 / T 1 !
Ciso Daoo Dgor| + [Wor.. Wy 57‘1(11 Zo1 .- -2y
Ca2 Dgio Dani Wai ... Wy o1 ... 7y

Com as matrizes em (4.32), a representacdo LFT do sistema LFT-afim pode ser calcu-

lada, com as matrizes:
L] =B

[W()l ...Wor| = Do

[W21...W21 =Dy
R R =G (4.33)

[Zm ... Zo1| =D

[ZZI .. Zy| =D

e a matriz de transferéncia em (4.30) pode ser expressa em termos das entradas e saidas

como:
Xict1 X
i | =M |wl |, a=z"! (4.34)
ylk ulk
onde .
Ago Bao Bar ! B
- Cqo D D "D
vi={ 7| Cao Pao Dao : Doi ag 435)
Ca2 Dgio Dai1 1+ Du

O procedimento acima pode nao ter (de acordo com o sistema) uma resolucao
simples, ou até ndo ter representagdo LFT-LPV a partir do modelo afim como € discutido
em [104, 34]
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O sistema LPV-LFT discretizado a partir das matrizes em (4.29), pode ser re-

presentado graficamente como na Figura 38.

Xk 1 Xk+1
| -
LPV J
> >
> >
>
uly I' ‘| Yl
> A (k) -
5 (k

Figura 38 — Diagrama do modelo LPV-LFT a partir do modelo afim ao pardmetro 67 (k).

4.3.3 Discretizacao para obter o Modelo Global LPV-LFT

Esta secdo parte da descri¢do do modelo LPV-LFT dado na Figura 38, onde pode

ser visto que o bloco de pardmetros dependentes do periodo de amostragem 7 (07 (k))

pode ser separado do bloco diferenciador z~!.

Primeiramente obtemos um modelo LFT para o periodo de amostragem, como:

‘gal(NSa ATd)

onde ‘
—I 2T; 0 —/2/2 0
15 1
N | Y2 2Tl 0 3
0 T; 0 0

_ |
o T, 1 0 0

e Ar,= O6rhx2.

Posteriormente, estabelecemos a relacdo entre a frequéncia complexa s e a frequén-

cia complexa z através da relacdo bilinear apresentada em [33, 129] para definir o mo-
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delo LPV discreto que descreve a variagdo no periodo de amostragem do sistema LPV-

LFT a ser discretizado. Isto € apresentado na Figura 39.

{
L

!

—! NS‘

=
2l
)

or(

Figura 39 — Representacdo LPV do periodo de amostragem variante.

Tendo o modelo LFT do periodo de amostragem, podemos conecti-lo ao sistema

em (4.1) como € apresentado na Figura 40.

N;j

Il

Ao Bo B

<1 Co Do Do [

| ¢ Do Dn

Figura 40 — Modelo a Discretizar conectado com o Modelo LPV-LFT do Periodo de
Amostragem.

No esquema da Figura 40, pode-se ver que é possivel usar uma propriedade da
LFT que permite criar um Unico conjunto de parametros para o sistema (ver [34]); assim

a matriz de pardmetros pode ser dada por:

A (k,6T) :diag{51,...,5j,...,5T}
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ou
Ak) 0

0  or(k)

mantendo as hip6teses de segurador de ordem zero (ZOH) e amostragem ideais, tratadas

A (k76T> - [

na secao anterior.

Fazendo o produto estrela entre Ny e as matrizes de estado do sistema LPV-LFT

continuo temos:
Ay By B
Fu{ Fi{ Nsx |Co Doo Dot | Dsy) ¢ 02 (4.36)
Cy Dyy Dy

que pode ser reescrita como:

Aod Boa Bog
Fu F14 |Coa Dooa Doral|sDksr) (2
Coy Diog Dia

ou
Gs,(2) = Zu{ Zi{M1, 06} 2} (4.37)
sendo M, dado por:
- A; B
=0 (4.38)
Cqs Dy
onde ) 1
7 _
R= (1 - —dAo)
2
T, C
no=s B = (8|
2d
com
C V2GR Doog ' D
— |
777777 |
2d N 10d ' D1a
‘ CoRBy+Doy LR 1 CoXRBy+D
03 860+Do0 3 03 RBo + Doy
Doog ' Doia | _ _ 7l _
R el M T;RBy TRAO‘ T,RB>
Dig 'Dvia | |" 2 Tipn "1 g R T

Cz%RBz—l—Dl() %R j Cz%RBz + Dy
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By=| VIuRBy 2R VI4RB, |

Nas figuras 41, 42 s@o apresentados os resumos das nossas propostas de discre-
tizagcdo de sistemas continuos LPV com periodo de amostragem variante.

Resolva a equacdo diferencial Processo para obter o modelo LPV-LFT

para obter x(t) associado ao pardmetro variante T'(S7 (k))

Processo para obter o modelo LPV-LFT

com T(5T (k) ) , s matrizes associado ao pardmetro variante 7 (57 (k))

A(0r(t)), podem ser expressas como:

I Calcule a Decomposigdo de posto cheio

A(Td) (& A(Tdér) ooee

Aproxime as matrizes A(Td 5T) ... Calcule as Matrizes do sistema Discreto
com a série de Taylor com A (k),87 (k) no k instante

Calcule o modelo afim

Aa(T (87 (k))) = Ao+ Xli— Ado;6r (k) Calcule o modelo local
Boa(T (87 (k) = Bao+ X'~ Bao;Or (k) ==

Gs = Fu ) T My My A
BZd(T(sT (k))) = de + le:l Bd2j6T (k) Cor = Fu {((/7 { {le Dzz} 9 }] }

Figura 41 — Resumo da Proposta 1, para Periodo de Amostragem Variante.
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Aste (k) 0 ]
0 or, (k)

Implemente a matriz diagonal de parAmetros A =A(s; 81,)= [

Calcule o produto: M; =

Aog Boa Boy
Calcule: ;¢ |Cos Dooa Doia
Coy Diog Dia

. . Aoa Boa  Ba
Calcule a matriz de transferéncia: .%,{ % ! |Cos Dowa Do, |"%c ) 0 iz !
0 87, (k)
Cys Diow D a

Figura 42 — Resumo da Proposta 2 para Periodo de Amostragem Variante.
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4.3.4 Exemplo: “F-16 VISTA Flight Model” com Periodo de Amostra-

gem Incerto

Neste exemplo apresentamos a aplica¢do do procedimento em 4.3.3 para o mo-
delo F16 VISTA [134] da sec¢do 4.2.2. O modelo aqui usado € apenas para o movimento
longitudinal do aeroplano; as velocidades rotacionais e os angulos de deslocamento la-

teral sdo considerados nulos. O modelo em [134] é dado por:
G(s) = Fu{F{F16,05,.} .5}

A matriz de transferéncia continua pode ser expressa como:

4 4 A(STC 3\ 3\
F16 n 0 0 0 0
Ao By B> 0 MI 0 0 0
ﬁu 3-51 C() D()() D()] , 10 0 Mhl 0 0 , 8 (439)
C, Dyp Di; 0 0 0 M1 O
0 0 0 0 M
\ V, J
sendo
0,2200  1,0000 , —0,0014 , —0,0000 —0,0001 —0,2312 —1,2723 —0,0008 —0,0046 0 0
_ 17,1000  —0,2280 ' —8,1600 | —0,0287  0,0000 —8,9187 0,0330 —0,0586 0,0001 10,6818 0,0616
1,0000 0 | 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1e000 0 . 0 R o ____ N o ____ 0 _.
0,0281  —0,0002 ; —0,0060 | 0 0 0 0 0 0 0 0
Fl6— 0,0000 0,0001 : 0,0000 : 0 0 0 0 0 0 0 0
| 7,6717  0,2375 | —4,5482 0 0 0 0 0 0 0 0
0,6497 —0,0432 : 1,0936 : 0 0 0 0 0 0 0 0
—0,0565 —0,0008 ; 0,0153 0 0 0 0 0 0 0 0
—0,0012  0,0001 : —0,0044 : 0 0 0 0 0 0 0 0
—5,2613 0 P 9,2962 0 0 0 0 0 0 0 0
| —0,0474 0 ‘ 0,0393 ‘ 0 0 0 0 0 0 0 0
(4.40)

As condi¢des de voo podem ser vistas em [134, 136].

Neste caso ¢é suposto que o periodo de amostragem 7' (7, ()) varia no intervalo
[Tm,-,,, Tmax] , € que a amostragem depende de um evento que é executado quando € atin-

gido um instante maximo 7,,,, de espera ou uma mudanca significativa nos parametros
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A (t) (mudanga baseada no critério do projetista). Neste exemplo também considera-

mos a amostragem como ideal, ou seja: Ty(t) ~ T, (k). A notacdo é simplificada neste

exemplo para o periodo de amostragem usado T, como Ty (k) = T; € como A (1) ~A,

os pardmetros associados com &7¢ ; x no k — simo instante de tempo na matriz diagonal

Ag.
A partir das equagdes (4.36), (4.37), (4.38), e das matrizes Ny e
(Srcix O 0 0 o o] [a 0o 0o o
0 OTC 2.k 0 0 0 0 0 MI O 0
A B 0 0 OrC 3 k 0 0 0 0 0 Mh O
oredr) =1 0 0 Srcax O 0 0 0 0 MI
0 0 0 0 orcsk O 0 O 0 0
0 0 0 0 0 or, 0 O 0 0
obtemos a matriz
Ao By B
M, =N;% |Co Doo Doy
G Dy D
e o sistema:
G, (2) =7, {% {M A((;Tc%} ,z*l} (4.41)

onde as matrizes de estado discretas do modelo LPV-LFT estdo contidas na matriz

bloco:

onde

o [1osss oossr]
% 109526 1.0136]° ¢

~ [1.4415 0.0394
01~ 10.6736 1.4238

Coa2 LDOOdZ Dooa21 ' Dotaz

Caq ' Dioar

o]

0.6736 1.4238

1.4415 0.0394

0.0545 0.0788
1.3472 0.0192

Dioaz ' Diia

| o
| o]

—0.0089
—0.3195

—0.0063
—0.2259

Y

|

oS O O

M?hl
0

S O O O O
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0.5096 0.0139 —0.0126 0.0193 0.0279
) 00d2 = ) 00d21 =

) D =0 y
0.2382 0.5034 —0.4519 0.4763 0.0068] Hd 28

Dooao11 = [

B [—0.0000 —0.0000 —0.0188 —0.0504 —0.0001 —0.0002 —0.0116 0.0001]
2d —

—0.0011 —0.0000 —-0.3535 —-0.0223 —-0.0023 —-0.0001 —0.4182 0.0024

- T
Cor e 0.0403 0.0000 11.2184 0.9074 —0.0820 —-0.0016 —7.5839 —0.0683
2 10.0008 0.0001 0.6404 —0.0359 —0.0034 0.0002 —0.2073 —0.0019

_— [0.0000 —0.0000 —0.0133 —0.0356 —0.0001 —0.0001 —0.0082 0.0000]
011 _0.0008 —0.0000 —0.2500 —0.0158 —0.0016 —0.0001 —0.2957 0.0017
_— [0.0000 —0.0000 —0.0266 —0.0713 —0.0001 —0.0003 —0.0164 0.0001]
04271 _0.0016 —0.0000 —0.4999 —0.0315 —0.0033 —0.0001 —0.5915 0.0034

r T
Dipq1 = |—0.0061 —0.0000 —4.6501 1.0992 0.0158 —0.0045 9.3293 0.0396]

- T
0.0143 0.0000 3.9663 0.3208 —0.0290 —0.0006 —2.6813 —0.0242

0.0003 0.0000 0.2264 —0.0127 —0.0012 0.0001 —0.0733 —0.0007
) (4.42)

Dioa2 =

4.35 Conclusao

Neste capitulo apresentamos duas novas propostas de discretizagdo para sis-
temas LPV na forma LFT considerando o periodo de amostragem como variante no
tempo. Na primeira proposta € obtida uma representacdo afim ao parametro periodo de
amostragem que varia no tempo e sua respectiva transformacao a um modelo LPV-LFT.
Na segunda proposta é obtido um modelo LPV-LFT com um tnico conjunto de parame-
tros variantes no tempo, que contém tanto os parametros do sistema, quanto o periodo

de amostragem que também varia no tempo.
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5 Meétodo de ldentificacao ICCALPV

5.1 Introducao

Neste capitulo apresentamos o algoritmo iterativo de identificacdo de sistemas
MIMO LPV por anilise de correlagdes candnicas: ICCALPV!. O material contido neste
capitulo estd baseado no artigo [10], no qual propomos a extensao do método de identifi-
cagdo estocastica de sistemas LTI por subespacos CCA?, para a identificacdo de sistemas

estocdsticos LPV com dependéncia afim aos pardmetros variantes no tempo.

Nossa proposta de método de identificacdo ICCALPYV baseia-se na teoria de re-
alizacdo estocdstica minima proposta por Akaike [142], no método de correlacdo cand-

nica condicional CCA [90, 142,91, 40, 6] e no método de aproximacdes sucessivas [62].

O método ICCALPYV esta dividido em:
i) reformulacdo do modelo LPV afim aos pardmetros como um modelo inicial LTI de
ruido ndo branco, ii) obten¢do do preditor 6timo de saida e do vetor de estado Xj associ-
ado ao modelo inicial usando unicamente o vetor de entradas u;, o vetor de saidas y; e o
vetor de parametros 6,-7;(3, iii) segunda reformulacdo do modelo LPV afim aos parame-
tros como um modelo LTI de ruido ndo branco em dependéncia dos vetores ug, yx, ;.
Xi; iv) Obtencao de uma nova estimativa do vetor de estado e aprimoramento da estima-
tiva do vetor de estado iterativamente; finalmente v) extracdo das matrizes de estado e

obtencao do modelo LPV na forma inovativa com dependéncia afim aos parametros.

Para a identificacdo dos modelos LTI com ruido nio branco € necessario aumen-
tar o nimero de entradas do sistema e o nimero de informacdes do passado associadas
as medi¢Oes das entradas, saidas, parametros, e estados estimados; para tanto, inserimos
o produto de Kathri-Rao e a estrutura da matriz de Hankel como alternativa ao calculo
das matrizes de entrada aumentadas apresentado em [62], isto porque o uso do produto

de Khatri-Rao e da matriz bloco de Hankel permitem um processamento em batelada, e

1
2
3

Iterative Canonical Correlation LPV System Identification

Canonical Correlation Analysis

Com o proposito de facilitar a notagdo chamaremos o vetor de parimetros variantes no tempo sim-
plesmente como parametros ou vetor de pardmetros
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maior eficicia computacional (em termos de tempo de processamento). O procedimento
aqui apresentado baseia-se na abordagem feita em [62], e se diferencia daquele traba-
lho por proceder em batelada e pelo uso do método CCA de identificacdo estocdstica
que permite uma melhor representacao do modelo de ruido ndo branco que aproxima o
sistema LPV.

O capitulo estd organizado como segue: primeiro apresentamos brevemente o
modelo LPV com dependéncia afim aos parametros ¢ o modelo LPV na forma inova-
tiva a ser identificado, posteriormente € mostrado como calcular o preditor 6timo das
saidas, o espacgo de estado e o vetor de estado inicial. Neste capitulo também propomos
a alternativa de extensdo das matrizes de entrada com o uso do produto de Khatri-Rao
e da matriz bloco de Hankel. Imediatamente apds, apresentamos a nossa proposta de
estimagao do modelo LPV em fun¢do da informacao obtida na identificacao inicial e no
aprimoramento do vetor de estado estimado de forma iterativa. Finalmente comparacoes
entre o método ICCALPYV [10] e o método PSBID [48] sdo realizadas.

5.2 Modelo LPV

Considere o modelo LPV com dependéncia paramétrica dado por:

o ][ | [0 5] | 4a
X =
k+1 0 p _5k®)€k_ 0 6k®1/lk k (5 1)
Xk Uy
-~ [q c} +[D D] n
Yk [ 0 ~r _5k®xk_ 0 p O @ uy S

com

Xx € X" estados, u, € #™ entradas, y;, € ZP saidas, O, € #° pardmetros variantes de-

€ Z"5+1) vetores associados aos
e & Xk O Q@ uy,

pardmetros, A, € #",(; € Z™ ruidos brancos de média zero, e matrizes de estado ex-

pendentes do tempo, [ Y ] e st Uk

pressas como:
Age BV Ap=[Ar .. A €@ Byem B, =B .. B]eam,

Coe %", C, = [Cl Ds] c %", Dy € #P*", D), = [Dl DS} € ZPms,
Em (5.1), k=1,2,... N representa o instante do tempo.
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O problema a ser aqui resolvido consiste em identificar o modelo inovativo equi-
valente com (5.1), a partir das entradas uy, das saidas y; e dos parAmetros d; medidos

em um unico experimento. O modelo equivalente aqui considerado € dado por:

X, + + e
k+1 0 p 6k X 0 p 6k . 0€k ( )
y - [C C :| _ | + |:D D :| k + e |
k 0 p 0 p k
_6k ®xk_ Sk (%9 Uy

onde ¢; € ZP é o processo de inovagdo e Ky € Z"*P o ganho estatico de Kalman. Cabe
salientar que o ganho de Kalman em (5.2) é dependente exclusivamente do modelo
nominal do sistema LPV ou seja do conjunto de matrizes de estado ({Ag, Bo,Co,Do})

independentes dos paradmetros no modelo da Equacgao (5.1).

5.3 Meétodo ICCALPV

Modelagem, identifica¢do e controle de sistemas LTI sdo amplamente investi-
gadas e aplicadas hd décadas em muiltiplos trabalhos. A andlise de correlagdo candnica
como método de identificacdo também tem sido extensamente usada, por isto e pelo
seu carater estocdstico, nesta proposta é usada para obter uma aproximacao inicial do
sistema LPV.

Primeiramente a realizagdo estocdstica minima proposta por Akaike € esten-
dida para calcular o vetor de estado inicial do sistema LPV. O modelo LPV afim aos
parametros € primeiramente reescrito como um modelo LTI com ruido ndo branco, pos-
teriormente o modelo LTI € identificado usando a correlagcdao candnica condicional para
calcular o preditor 6timo das saidas, dadas as entradas do sistema e realizar a expansao
linear do preditor para obter o espaco de estado. O vetor de estado inicial é uma base
ortonormal do espago de estado. Posteriormente com o vetor de estado inicial e os si-
nais medidos no experimento reformula-se novamente o modelo LPV como um novo
modelo LTI com ruido ndo branco. Este modelo corresponde a uma aproximacao ao
modelo LPV, entdo, obtendo um novo conjunto: preditor 6timo das saidas e espaco de
estado, pode-se calcular um novo vetor de estado. O vetor de estado estimado € aprimo-
rado iterativamente e a melhor aproximacao ao vetor de estado do sistema LPV € usada

para obter as matrizes do sistema LPV na forma inovativa.
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5.3.1 Vetor de Estado Inicial

Nossa proposta inicia com a reformulagdo do modelo na Equacdo (5.1) como
um modelo LTI com ruido ndo branco, isto € feito através da isolagdo do termo com
dependéncia bilinear A , (8 ® xi) e do ruido branco A4 devido a perturbagdo na medida.
Entdo, os ruidos do sistema linear a reformular sio dados como: A0 = A »(Ok @ x) + A
e &0 =Cp(8 @ xp) + &k

Posteriormente, precisamos reformular as entradas exdgenas do sistema LTI

(U0 4) com as quais € feita a primeira aproximagdo ao sistema LPV, isto €:

Up|t k

UeOlt k =
6t|t,k Uy —1|r—1,k

note que U0 x € #"*° representa o vetor das entradas sem informagdo das medigdes
do passado e que
Ueo|t (5.3)

representa a matriz que contém medidas do passado, sendo que t = 1,2... € o nimero
de informacgdes do passado inseridas na matriz de entradas aumentada como se mostra

na se¢do 5.3.2.

A partir da vetor de entradas aumentado u,|; x 0 modelo LPV com dependéncia

afim aos parametros (5.1), pode ser reformulado como:

%3

X1 = Aoxg + [Bo Bp} te)r k +Ap (8 ®xi) + Ak
5.4)
vk = Coxx + [Do Dp:| ol + Cp(O @ x1) + G

¢
g

O modelo em (5.4), representa um sistema LTI com ruidos ndo brancos l,? e C,?, e
configura a primeira aproximag¢do ao modelo LPV; entdo, identificando o vetor de estado
estocdstico associado ao modelo em (5.4) através da andlise de correlacdo candnica

devida a Akaike pode ser obtida a estimativa inicial do vetor de estado xy.

A notagdo usada para a estimagao do vetor de estado em (5.4) € conveniente-

mente mudada para: )?2 = X¢. A seguir definimos o conjunto de matrizes e sub espacos

usados para calcular o vetor de estado inicial £ e apresentamos os calculos via CCA.
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Sejam o vetor de entradas-saidas conjunto:

— Ue0|t k—1
o | 11=1,2,...%,
Yik—1

o vetor de saidas do futuro f; = {yxy; |/ =0,1,2,...}, o vetor das saidas do passado
Yy = {yk—1|1=1,2,...}, o vetor de entradas futuras ujo‘t p = oo | 1=1,2,...}

o vetor do passado/presente Ugojs k= {”eo\t,k—l |1=0,1,2,...}; e finalmente sejam os
subespagos gerados pelos vetores U k> Vi Oy € wy, respectivamente U, = span(ueo‘hk |
k=1,2...),Y =5span(y; | k=1,2...), A=5pan(& | k=1,2...), W = 5span(wy | k =

1,2..)).

Para facilitar a notacdo, os subespagos gerados sdo representados por:

U, Y~ A~
U, = U] r=1 . A=
Us
wo [ W
Ut w
Y+

onde span(...) é um subespago de Hilbert gerado pelo conjunto infinito de elementos

(...), os superindices —, @ denotam o passado e o futuro respectivamente.

Pela teoria da realizacdo estocastica de Akaike, pode se afirmar que toda a in-
formacdo necessdria para representar um sistema estocastico estd contida no conjunto
das saidas futuras em relacdo as entradas passadas e presentes. A representacdo mate-
matica do conjunto de saidas futuras € definida por Akaike como o espaco preditor. O
subespaco fechado de Hilbert gerado pelos infinitos elementos do espago preditor 6timo
€ o espaco de estado da realizacdo Markoviana minima do sistema estocdstico. Portanto,
qualquer base ortonormal do espaco de estado pode ser considerada o vetor de estado
)?2 da representacdo Markoviana. O espago preditor pode ser calculado através da inter-
secdo dos subespacos do passado e do futuro; interse¢do determinada com a correlagdo
candnica. O Preditor 6timo das saidas [142, 90, 9, 6] para a realizacdo estocdstica com

entradas exdgenas é dado por:

fe=E{fi (W VU } (5.5)
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onde E{e | } é 0 operador projecio ortogonal, VV é o operador unido, e fx a projecdo

ortogonal das saidas futuras no subespago gerado pela unidio dos subespagos W~ e U,".

Como € sabido, a projecao ortogonal de um vetor na unido de dois subespacos é

dada como uma soma direta de duas projecdes obliquas, dadas por:
o= E{f I W™ VUS} = E g fi IW T+ Eywe- { i | U} (5.6)

onde EHUJ {fi W~} é a proje¢do obliqua de f; em W~ ao longo de U," e EHWe— {fx |
U, } é a proje¢do obliqua de f; em U," ao longo de W . Entdo, o espago preditor pode

ser expresso em fun¢do do preditor 6timo das saidas como:
Xpw =span(fip1 [ 1=1,2,...) (5.7
e qualquer base ortonormal de X7y pode ser tomada como o vetor de estado inicial 922.

O processo de obtengdo do espaco de estado é baseado na projecdo ortogonal, e
pode ser calculado com o uso das matrizes de covariancias e do vetor de saidas expresso
como:

Yk = Okxg + Wrteo1 4 (5.8)

onde Oy € a matriz de observabilidade estendida e W} é a matriz bloco de Toeplitz.

—1
W+ / / VV+
k wt ut k
ut k e0lt,k ut
0|1,k €0l ,k

= wa|uez'ww|uewk + qug|w2ueug|wu60\t,k

Entao; o vetor de estado 322 € calculado como:

E{fi W~ VUS} =E{f; [W}f/ M:0/|,7k} }E{

5.9

sendo que X, € a matriz de covariancia condicional de f e w dado u,. Entdo, cada
parcela da Equacao em (5.9), pode ser expressa em fun¢do das matrizes de covariancias
como:
wa‘u y! Wi = Opxy,
e (5.10)
e w gy [ He0lt k = Frlheo]s
e 0 espago preditor € calculado com as saidas futuras e o subespago gerado por w,_,
como se mostra a seguir:
Xppw = Ejp{Y " |W™} (5.11)
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Entdo, pela obten¢@o de uma base ortonormal de Xy),, obtemos o vetor de estado inicial

0
X -

5.3.2 Matrizes de Entrada Aumentadas

Nesta secdo propomos uma forma alternativa de inserir informacgdes do passado
na matriz u,g|; com o propésito de melhorar a estimativa do vetor de estado inicial. Para
a insercao de uma informacao do passado em (5.1), o vetor de estado no instante k — 1

4, pode ser expresso como:

Uk—1

X =AoXg— +[B B}
k 0Ak—1 0 p 5k71®1/lk71

+Ap(5k—l®xk—l)+/lk—l (5.12)

entdo, (O ®xk)5 em (5.1) pode ser expressa como uma funcio de (5.12), e reescrita
como:

Uk—1

+Ap(S—1 @x3—1) + A1
Op—1 ® g1 »l )

O Qx; = O ® onk,1+[30 Bp}
(5.13)

Os vetores de entrada aumentados podem ser calculados recursivamente® como em [62]

ou em bloco com o uso do produto de Kathri-Rao

A1®By ... A ®By,
Produto Khatri-Rao dadopor: A©OB = |A>,; ®By; "*- Aoy, @ Bay,
Anl ®Bn1 Ann ®Bnn

como nds propomos a segulir.

Primeiro, construimos a matriz bloco finito de Hankel com j blocos, a partir do

vetor de entradas como:

Ug ui Tt UN—-M+1
Uom= : : : : (5.14)

uy uUp+1 - uy

4
5
6

para simplificar a notagdo em (5.10) e (5.11), considere ue = u|, x no subindice
a Equacdo (5.13) baseia-se em [62]
Sendo que o célculo recursivo pode ter um custo computacional maior
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e as matrizes bloco de Hankel Aq|y

0 O - ON-myl
Ag=|: i (5.15)

S Om+1 - Oy

posteriormente, definimos pojg = Agjg € Z2°* NV **1) e redefinimos (5.3) u,g), com t =

0, como uma fungao de Upys € Agjpy, Ou seja:

€ %m(l—k—s)x(N—j*i—O—l)

sendo j o nimero de blocos usados para construir as matrizes de dados Upjys € Agjpss i 0
horizonte de dados e © € o produto Khatri-Rao. O vetor u,|ox pode ser substituido por
Uq0|0,k> ONde k € o tempo presente. Para a generaliza¢@o do procedimento, a seguir apre-
sentamos um exemplo com uma informacao do passado inserida na matriz de entrada
aumentada: Da Equagdo (5.14), podemos extrair uma informagado do passado da entrada
como: Uy = [ul u } , a informac@o do presente da entrada: Uy|g = [uo up - ]
uma informagdo do passado dos parametros Ajj; e do presente Agjp; para estender a

nossa matriz de entrada como:

ou na forma compacta como:

”a0|1 = ua1|1 e %(m(l+s)+(s+sz)m(l+s))x(ij*i+1)
Poji © Ua0(0
com
A . .
Poj1 = I € gg(sﬂz)X(N—J*lH)
A1 ©Agpo
A matriz de entradas estendida com # = 1,2,...,n informacdes do passado entdo pode

ser expressa de maneira geral como: u;-
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5.3.3 Reformulacdo do Modelo

Com o uso da matriz estendida u,|; podemos reformular o modelo em (5.4) com
informacdes do passado como:

xk+] - onk +Ba,lua0\t,k + A’[}J,k (5 16)

1
Vi = Cox + Capttaols k + Car i

onde o subindice a denota a matriz ou vetor estendido com ¢ = 1,2,... informacgdes
do passado, e k = 1,2... o instante no tempo. Na Equac@o (5.16), u|, x corresponde
a entrada estendida no instante de tempo k; As matrizes By, Cquy, la]t i € Cal,k sdo

definidas por:
Ba,t = |:Ba,t—1 Ap,l—l (Is,t—l ®Ba,0)]

com By = |Bao Ap(li®Bao)| - Bao=[Bo By|-eap1=4,|(iwa0) (oAy)|e
de forma semelhante sdo definidas as matrizes C,;. Os ruidos sdo definidos como:

M1k

Al =[1 A _}
atk = [T Sprd Or—1 &k D A k—t

el J . de forma semelhante com A (}7[7 .

5.3.4 Vetor de Estado Calculado com Informacdes do Passado

A seguir listamos 0s passos para obter o vetor de estado a partir do modelo
em (5.16) :

1. Construa as matrizes bloco de Hankel das entradas aumentadas Uy, Yo|p cOmo

em (5.14).
Ua0)t,0 Ugolr,1 0 UgO)t N—MH+1
Ug0)t,1 Ugolr2  *+ UaO)t, N—M+42
UaO|M = : : :
Ugo|t,M—1  UaOt.M """ UaO|t,N—1
| UaOlt, M UaOltM+1 " Ua0|r, N
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e
[ Yo J1 YN7M+1_
y1 Y2 o YN-M+2
Yom = :
YM-1 YmM - YN-I
oYM YMr c IN

2. Calcule os subespagos do passado U, , Y, e do futuro U,", ¥, a partir das entra-

das estendidas e das saidas medidas para calcular o preditor 6timo das saidas.
3. Obtenha o espago de estado X, gerado pelo preditor 6timo das saidas.
4. Calcule uma base ortonormal de X, para obter o vetor de estado inicial )22

5. inicialize i =1

5.3.5 Estimacao do Modelo MIMO LPV

Nesta se¢do apresentamos o processo para obter o modelo inovativo em (5.2) a
partir do conjunto de dados uy, y, O € )?,(:_1). Para isto inicialmente mostramos como
dividir o vetor de estado em (5.1), como vetor de estado estimado X e vetor de erro
de estimacdo Xy, posteriormente expressamos a equagao iterativa usada para o cdlculo
do vetor de estado. Mostra-se também, como usar a dltima estimativa do vetor de es-
tado iterado para aproximar um novo modelo LTI com ruido ndo branco. Finalmente
explicitamos os cdlculos para obter as matrizes de estado do modelo MIMO LPV com

dependéncia afim aos parametros.

5.3.5.1 Vetor Estimado e Vetor de Erro de Estimacao

Considere x; = X + X, Entdo, podemos expressar (5.1) como:

. 3 (R +X%) Uk
Xk1+xk1:[A A} o —i—[B B] + Ak
e O TP s @ (B + ) O PPl s ou
L ( | - (5.17)
X+ Xp Uk
Vi = [C C } ANt [D D ] e
VM s @m0 T sou ¢
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se isolarmos Xz, entdo a Equacao (5.17) pode ser expressa como:

Kek
Uy - )ZA
N N k ~
xk+1:AOxk+|:Bo Bp Ap] O Q uy +[A0 Ap] [5 e —|—Ak—xk_|_1
~ k k
O @ X
Uy P
~ k
Vi = CoXy + [Do D, Cp} O Quy | + [Co Cp} RS (5.18)
N O @ Xy,
O Q Xy N -— _
€k
U
e = yr — Coky — [Do D, Cp} O @ uy
5k ® Xy

Portanto podemos expressar (5.18) como um modelo inovativo com ganho de Kalman
K e processo de inovacdo e;. O processo de inovagdo e neste caso nao corresponde
a um ruido branco, entdo, o ganho de Kalman calculado ndo € necessariamente 6timo.

Finalmente, o vetor de erro de estimagao pode ser expresso em fungao da Equagao (5.18)

Ccomao:
i g
fk+1:A0fk+Ap(5k®fk)—|—lk—K yk—C())ek—[Do D, Cp} O @ uy, (5.19)
5k®)2k

Substituindo x; por x; = X + X na Equacgdo (5.17), o modelo pode ser reformulado

COmo.:

A

Xk
O R Xk

Uy

+|By B + K 5.20
[ 0 p} [8k®uk €k ( )

K1 = [Ao Ap] [

5.3.5.2 Iteracdo da Estimacdo de Estado

Para deixar clara a equacdo iterativa associada ao vetor de estado estimado, con-
sidere o seguinte suposto:

Suposicao 1: Para x,({i) = )?,(f) + )Z,(ci)

b

)

} iteragdes’. Suponha que quando

com {i=1
X ) ~0.

,2,...N;
N; for suficientemente grande, entdo x](cl) ~ x,(C e )E,((Ni

7 sendo N; a i-ésima iteragdo
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Pela Suposic¢ao 1 o erro de estimag@o na iteragdo i = N; € considerado )E]({Ni ) ~ 0,

entdo, a Equacao (5.1) pode ser expressa como um modelo LTI de ruido ndo branco

dado como:
o) 20)
() o) X1 T4 Ui
+Xx =1Ap A : - + By B +A
<k+1 k+1> [ 0 p] 5k®(f/(<l_l)+f/(;_l)> [ 0 p} 8 @ 1 k
(0 0]
X1 T X%t Uk
yi=|C C ( i 2|+ (Do D +
¢ [O p] 5k®<£l(< 1)‘f’fl(c U) [ ’ p} O © ug o
(5.21)
A equacdo (5.21) pode ser reformulada como:
PO [Ao A ] .,e{((") N [Bo 5 } e 4 Agi® 1A
ke Ioce (87 +57Y) P18 0w k
w=|Co G & +|py D] | R+ G
0 &p 5k®(£l(€zfl)+i](€zfl)> 0 Yp 80 @y k
(5.22)
isolando X,(f) e )Z,((i_l) entdo (5.22) pode ser expressa como:
)el(clll: [AO Ap} f'(‘lzu) +[A0 AP] il(;iiu +[BO Bp] uk + A
_5k®)€k | _5k®)zk | O @ uy,
[ ()] [ O]
x X Uy,
=|Cy C ko onl+1c € kK |+|Dy D +
yk [ ’ p} _5k®f1({l_l)_ [ ° p} _5k®f1(<l_l) [ ° p] Ok ® uy, o
(5.23)

e o modelo (5.23), pode ser reformulado como um modelo LTI com ruido nao branco,
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dado por:
MO
a0|zk )«k(i)
0 (0 5
X =Aok + [Bo B, A 5k®uk p o 2= + A
& 0 £ e
(5.24)
(i) )Z(Ni)
Vi = Co)ek + [D() D C 5k®uk + CO p s k~(i71) + Ck
x
5k ® ~ k
2
aO\t k

(N:)

Entdo, para um i = N; suficientemente grande x; ~ X, "’ e 0 modelo em (5.24) pode ser

€Xpresso como:

N; N; N;
) =40+ By B, A,|uly) + 4™
oy

(5.25)

Vi = C()Xk ) D() D C } EZOV k + Ck
_ "
Note que a matriz de entrada u(lg‘t) = O ® uy, em (5.25), € uma matriz estendida
A(Ni—1)
6k ® k

com a informagao correspondente ao presente; porém, € possivel inserir mais informa-

¢do do passado como foi apresentado na Secao 5.3.4.

5.3.5.3 Processo para Obter as Matrizes de Estado

Na Equacio (5.25), é considerado que em N; iteragdes o estado estimado € equi-

valente ao vetor de estado do sistema, entdo, o modelo pode ser reformulado como:

Uk
xk+1:onk+[Bo B, Ap] 5 ou | +Kex

0 0 (5.26)

Uk
yk:C()xk-{—[D() D, Cp] O Quy | +ex
5k®xk
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O modelo (5.26), é o resultado do processo de identificacdo iterativa do modelo em (5.24).
Portanto para identificacdo em cada iteracao primeiro calculamos os subespacos do fu-
turo e do passado como: U, =5pan(uqx |k=1,2,...),Y =span(yx |[k=1,2,...) e W, =

!/ /
span(way | k= 1,2,...) com uyg) x = [uk O Quy O ®)?,(€N’)] e wg = |:ua0\t,k yk} i
Assim, o preditor 6timo € calculado como:

X = g (YW, (5.27)
e o vetor de estado x; como uma base ortonormal de Xg/,,..

As matrizes de estado do modelo LTI com ruido nao branco sdo obtidas a partir

da estimacdo do vetor de estado no modelo (5.26), como:

X Ay B,| | X KE
k+1 _ 0 a k k (5 .28)
Yi Co D.| |U, E;

onde X; | é a sequéncia de estado no instante k+ 1, Ej a sequéncia do vetor de inovagio,
B, = [BO B, A p} eD, = [Do D, Cp} as matrizes de estado aumentadas.

Como passo final, as matrizes do modelo LPV (5.2) com dependéncia afim aos
pardmetros, podem ser extraidas da aproximac¢do LTI em (6.7) como:
Bo=B(l1:n,1:m),B,=B(1:m,1 :m+ms),A,=B(1:n,(m+ms)+1:m+ms+ns),
Do=D(1:p,1:m),D,=(1:p,m+1:m+ms),C,=D(1:p,(m+ms)+1:m+ms+

ns).
O ganho de Kalman do modelo MIMO LPV ¢ dado por:
Ko = (AgPCL + 8)(CoPC +R) ™! (5.29)
e P € a solucdo da equagao algébrica de Riccati:

P = AgPAY — (AgPCT +8)(CoPCE +R) 1 (AoPCT +5)T +0 (5.30)

5.3.6 Algoritmo ICCALPV

1. fagai=0-e uup 1, {t=0,1,2,...} para obter o vetor de estado inicial x}({o) a partir

do modelo em (5.16) (inclua informacdes na matriz estendida como apresentado
na Sec¢do 5.3.2).

Os passos para a obtencdo do vetor de estado sdo dados como:
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a) calcule as matrizes de dados e os subespacos do passado e futuro de acordo

com a Secdo 5.3.4 (passos 1 e 2).

b) calcule a decomposicio LQ de

. Ly 0 o] [of
ﬁ‘i’ =Ly Ln 0| |0F|=L0O" (5.31)
Ly Ly Lsz| |0}

as matrizes L] € ™M Ly € 94 [ 33 € /PP sdo matrizes bloco

triangular, Q; sdo matrizes ortogonais, e Ql-TQ i = 19;j, onde ¥;; € o delta
I, i=j

0, i#j

c¢) calcule as matrizes de covariancias a partir de (5.31), como:

Kronecker definido por 9;; = {

Y Zup Zuf |
You Zpp Zpr| = NMT =LL" (5.32)
Xfu Xfp Tfs

d) A partir da Equacgdo (5.31) e (5.32)) calcule cada uma das matrizes de cova-

ridncias, como:

Z'uu — L11L1T1

7 T (5.33)
Ypu=LoiLyy, Yy =L31Ly,
e) assim, as matrizes de correlagao condicional® sdo dadas como:
ffu = Zff — ZuZos Zus (5.34)
ol = Zpp — ZpuZiud Zup (5.35)
Zfpu = Zfp — ZfuLuud Zup (5.36)

8  para reduzir a notagdo das matrizes de correlagdo e de correlagio condicional usamos os subindices

f» p e u como: futuro, passado e entradas futuras, respectivamente.
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f)

g

dadas as correlagdes candnicas condicionais, calcule (5.11) e sua base orto-

(0)

normal como vetor de estado X,

facai=1

2. Calcule o modelo MIMO LPV com dependéncia afim aos parametros usando o

(i-1)

vetor de estado estimado x; 7, e as medidas de uy, yi € Oy, como é apresentado a

seguir:

a)

b)

c)
d)

e)

Calcule as as matrizes de dados e os subespacos do passado X-,Uu-,Y",
A~ e do futuro X, U™, Y, AT como na Segio 5.3.4 (passos 1 e 2) usando
span{f" '}, span{u, oo | k= 1,2,...}, span{y; | k=1,2,...} e

span{dy | k=1,2,...}. perceba que a matriz u, oo € dada por:

Uoo
Ug0/0 = | Aojo © Voo
Aojo © Xojo

onde ® € o produto Khatri-Rao e ug|g x € o vetor de entradas estendidas com

informacéo do presente de uy, y, O € )El(fl).

calcule o espaco preditor e o vetor de estado em (5.24) usando as Equa-
goes (5.31),(5.32), (5.33),(5.34),(5.35),(5.36); calcule £ at¢ £, com N;
grande o suficiente.

faca x; ~ ﬁ,ENi)

tendo xi, calcule as matrizes de estado (A,B,C,D) usando o método de mi-

nimos quadrados como na na Equacgdo (6.7) e extraia as matrizes de estado
do modelo MIMO LPV.

calcule o ganho de Kalman como na Equagio (5.29) e a solu¢io da ARE’

como apresentado na Equacdo (6.3).

Algebraic Riccati Equation
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5.4 Simulacoes e Comparacoes entre os Métodos ICCALPV
e PSBID

Esta secdo € dividida em duas sub se¢des, na primeira apresentamos dois exem-
plos com o propdsito de avaliar o desempenho da nossa proposta ICCALPV. Nesta sub-
secdo identificamos o modelo da dindmica!® apresentada em [76]. O segundo exemplo
¢ a identificacdo de um benchmark MIMO LPV [75]. Para os dois exemplos sdo apre-
sentadas as melhores estimativas obtidas pelo método em termos da informacao passada

(PI) e o namero de iteragdes (IN), apresentados em [10].

Na segunda subsec¢do € apresentada a comparagdo do desempenho do nosso al-
goritmo ICCALPV com o bem conhecido método PBSIDOP,11 [76]. As comparacdes
sdo feitas em termos da “Variance Accounted For” (VAF) e do tempo de execu¢do do

algoritmo.

5.4.1 Exemplos

Para a avaliar qual é a melhor estimativa fornecida pelo algoritmo ICCALPYV,
realizamos multiplos testes com diferentes nimeros de informag¢des do passado na ma-
triz de entradas estendida e diferentes nimeros de iteragdes para obter o modelo MIMO

LPV de acordo com:

var(yk — 9i)

VAF = max (1 —
var(yx)

,O) 100% (5.37)
onde var(.) denota a varidncia, y; e ¥ sdo as saidas medidas e as saidas estimadas,

respectivamente.

5.4.1.1 Modelo da Dindmica Tremulante “Flapping”

O modelo “flapping dynamics”!?

usado neste exemplo € o modelo “out-of-plane
dynamics” de um rotor de lamina flexivel de uma turbina edlica de velocidade fixa usada

por outros autores como em [144, 145]. A dindmica do modelo € excitada usando vento

10 “fapping Dynamics”

1" PSBID 6.0 Toolbox [137]
12 Para uma descricdo detalhada do modelo veja [143] e as suas referéncias
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de velocidade constante modelado como um ruido branco uy. O vetor de parametros de

escalonamento (GSV)'3 é dado por:

0y =0,4cos(2m/10)+0,2

E o modelo discreto LPV com dependéncia afim aos parametros é dado por:

[A A]_xk _+[B B} ik
X, pry
k1 0 Aj 5,0 ] 0o B 8,
—[C c}_ o _+[D D} a
Ye=[Fo |5, 0] O TS, @
com matrizes de estado:
0 0.0734 —0.0021 0
0= A= Ao = [Ao Al]
—6.5229 —0.4997 —0.0138 0.5196

oL = [:(9)223; 8] Con=1 0 0 0] Dy =0 0

e periodo de amostragem T; = 1s.

Multiplos testes foram desenvolvidos para determinar o melhor VAF alcangado
pelo método ICCALPV. Primeiramente, foi fixado o nimero de informag¢des do passado
em um, e combinado com um nimero de iteracdes entre um e vinte sendo obtido um
VAF de 37%. Posteriormente, duas informacdes do passado foram usadas e realizou-
se uma nova corrida com nimeros de iteracdes entre um e vinte, em média; para um
total de cem testes aleatorios obteve-se um VAF of 87.1270%, como é apresentado nas
Figuras 43 e 44.

Portanto, a melhor média € alcancada quando o algoritmo é configurado com
duas informagdes do passado e vinte iteracdes. Na Tabela 2 sdo apresentados o VAF

médio e os valores da melhor configuracio para o ICCALPV.

13" conhecido em inglés como “Gain Scheduling Vector”
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144

80 -

70

60

VAF50 —_1
40 - |
30 + r
|
20 F -
10 +
0r +

Figura 43 — Média{ VAF}=37% com PI:1 e IN:1-20.

85 1

80

VAF75

70

65

+
I

1

Figura 44 — Média{ VAF}=87% com PI:2 e IN:1-20.

Tabela 2 — VAF da Identificacdo do Modelo “Flapping Dynamics”

# PI

#IN

VAF %

2

2

§ = 87.1270




Capitulo 5. Método de Identificacao ICCALPV 145

5.4.1.2 Sistema MIMO LPV

Neste exemplo o ICCALPV ¢ aplicado num sistema com duas entradas, trés

saidas e trés pardmetros variantes no tempo [75]:

—1.3 —0.6325 —-0.1115 0.0596

1 0 0 0
AO - )
0 1 0 0
0 0 1 0
02 0 0O
A9 — 0 04 0 O
0O 0 0O
0O 0 00
—0.51 —-0.1075 —-0.007275 —0.0000625
1 0 0 0
Al — I
0 1 0 0
0 0 1 0
00 0 O
A3 — 00 0 O
0 003 O
00 0 03

B2=B3=Bl CO=1I5yx4, DO0=0342

0 1 0 0
10 0 0

BO = Bl = (5.38)
10 0 0
0 1 0.3 0.3

O vetor de parametros de escalonamento € dado por:

O &
& = | 3sen(2mt/100)8, (5.39)
Jcos(2mt/100)8) «
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onde 0 x = %sen(Zm /100)y, e ¥ é uma sequéncia de ruido branco. As entradas uy, sdo
/
dadas por: uy = [ul (pz] onde uy = Z uy(2)}, u1(z) = (0.75+1.05z71 +0.15z72) ¢y (2),

e ¢1, ¢ sdo sequéncias de ruido branco.

Como no exemplo anterior, multiplos testes foram realizados para determinar a
melhor configuracao do ICCALPYV para obter o melhor VAF médio. Testes sdo apresen-

tados em [10] e na Tabela 3 sdo apresentados os resultados da andlise feita em [10]

Tabela 3 — VAF Médio do Sistema MIMO LPV identificado via ICCALPV.

#of PL | #IN | Saida/VAF %
$1 =95.44
2 20 | $,=91.76
$3 = 87.41

Neste exemplo € exposto um dos casos mais dificeis para o I[CCALPYV, devido a
forma senoidal das sequéncias de parametros, a inser¢ao de ruido nas entradas e nas sai-
das; mesmo com estas condi¢des o algoritmo alcanga um desempenho adequado como

serd mostrado na seguinte secao.

5.4.2 Comparac¢do entre ICCALPV e PBSID,

Quando a partir das medidas de entradas e saidas de um sistema é calculado,
via andlise de correlagdo candnica, o espaco de estado e o vetor de estado associados a
intersecdo dos subespacos do passado e do futuro, o conjunto de algoritmos que permite
a obtencao da informagao € chamado CCA ou CVA padrao [112]. O uso da andlise de
correlagdo candnica [146] para a identificacdo de sistemas € uma ideia originalmente
baseada na realizacdo minima devida a Akaike [87, 88, 89] e posteriormente refinada
por Larimore [147, 148].

Inspirado nos trabalhos de Akaike [87, 88, 89], Katayama [90, 40] desenvolve
o método CCA para séries temporais e sistemas com entradas exdgenas. O ICCALPV
€ uma extensdo do método CCA baseado em [40] e na principal ideia de Akaike, e

permite tratar sistemas MIMO LPV com dependéncia afim aos parametros; portanto o
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método ICCALPV aqui proposto pode ser incluido dentro do conjunto de algoritmos
denominados CCA.

O PSBID ¢ apresentado como uma “familia” de algoritmos desenvolvidos por
Chiuso, Ljung and Jansson [112, 149, 150] (e suas referéncias). Inicialmente o PBSID,,
para sistems lineares e sua relacio com o CCA padrao € apresentada por [112]; poste-
riormente uma extensdo do PBSID,,,; para sistemas LPV foi feita por van Wingerden e
Verhaegen [76] e sua respectiva implementacdo no “PSBID Toolbox” do MATLAB foi
feita por Houtzager [137].

O PBSID,,, trabalha em tempo discreto e supde dependéncia no vetor de pa-
rametros. Este método como varios outros, incluindo o ICCALPYV, sofre da chamada
maldicao da dimensionalidade [144]. O ICCALPV apresentado ao longo desta se¢do e
0 PBSID,,; (disponivel em PSBID Toolbox [137]) sdo comparados em termos do VAF
e do tempo de processamento. Para o ultimo critério € dificil concluir, ja que este de-
pende em grande parte das carateristica da implementagdo do algoritmo e da capacidade
computacional com a qual se conta. Nos testes desenvolvidos nesta comparagao € usado
um computador com processador intel core 17-4700MQ CPU2,4GHz X 8 ¢ 7,7 GiB de
RAM e MATLAB 2017 sob Ubuntu 14.04; Do PSBID Toolbox 6.0 foram usados 0s
comandos “lordvarx” e “Ix2abck™ na identificagdo PBSID,,;, com janelas do passado e

do futuro de 5 e 3 respectivamente.

5.4.2.1 Comparacdo dos Métodos para Modelagem do “Flapping”

Na Tabela 4 apresentamos o VAF e o tempo de processamento resultante da
comparacdo entre os dois métodos; nela pode-se observar uma ligeira diferenca entre
o VAF médio alcangado pelos dois métodos, isto em parte por que o modelo tem uma
unica dependéncia nos parametros e porque corresponde com um modelo SISO (SISO).
A principal diferenca presente neste caso € mostrada na Figura 46, onde o ICCALPV
tem um tempo de processamento menor que o PSBID, ;. Nos experimentos aqui apre-
sentados foram realizadas cem simulacdes Monte Carlo; No caso do VAF médio po-
demos constatar uma média similar entre os métodos ICCALPV and PSBID,,,;, porém
0 ICCALPV tem varios “outliers” que reduzem a acuidade em relagdo ao PSBID,;.
No entanto, o ICCALPV tem uma melhor performance em tempo, portanto podemos

afirmar que o ICCALPYV fornece um modelo inicial suficientemente adequado. Nosso
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ponto € evidenciado diretamente no segundo exemplo como veremos posteriormente.

Tabela 4 — Comparacdo das identificagdes do modelo de Flapping Dynamics.

Método #PI | #IN | Saidas/VAF % | Tempo de Execugio
ICCALPV 2 2 | y=281.9262 0.0899 s

PSBID, Z? _ g NA | $=187.9856 | 0.0956s
90 I T
— -
— \
85 - +
VAF 80 - }
N
-l ;
70 - +
65 | ‘ i
PSBID ICCALPV

Figura 45 — Média{ VAF}

0.092
0.09

0.088 |

0.084 |- -
tempo 0.082 | +
+
0.08 | +
_*
0.078 | ‘
007 | —]
1

0.074

0.072

PSBID ICCALPV

Figura 46 — Média{Tempo }



Capitulo 5. Método de Identificacao ICCALPV 149

5.4.2.2 Comparacdo das Identificacoes do sistema MIMO LPV

Na Tabela 6, é apresentado o VAF e o tempo de processamento dos métodos.
O ICCALPYV alcanga uma performance adequadéd em relagdo ao PSBID,,,, Figura 49
e uma significativa diferenca no tempo de processamento, figura 48. Esta diferenca é
diretamente relacionada a quantidade de entradas, saidas e parametros que determinam o
tamanho das matrizes para calcular o espaco preditor 6timo de saida em cada algoritmo;
neste caso as matrizes associadas com o calculo das decomposi¢des LQ e SVD '# no
ICCALPYV crescem menos do que no PSBID.

Tabela 5 — Comparacdo dos Modelos MIMO LPV Identificados com ICCALPV e PS-

BID.
Meétodo #PI | #IN | Saidas/VAF % | Tempo de Execugdo
y1 =95.3904
ICCALPV 2 20 | 2 =91.6051 | 2.6243s
y3 = 87.5591
wp—5 y1 =99.9415
PSBID, W? 3| NA | 52=999574 | 13254925
y3 =99.9733
0l ——
95 - %I B
=
VAF 90 + L T
=
85 ! JL
T
+
80 -
PSBI;Z):y1 yé y‘3 ICCAL‘PV:y1 y‘2 y‘3

Figura 47 — Média { VAF}

14 do inglés:“Singular Value Decomposition”
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180 F T
+
160 |- \
|
120 |
1
tempo 100
80
60
40 +
20
0 |-
PSBID ICCALPV

Figura 48 — Tempo transcorrido na execug¢do do algoritmo

5.5 Conclusao

Neste capitulo foi proposto um novo método de identificagdo MIMO LPV usando
a anélise de correlagdo candnica condicional (ICCALPV) e seu respectivo algoritmo. O
ICCALPV permite uma rdpida e acurada identificacdo de sistemas MIMO LPV com
multipla dependéncia afim aos pardmetros. No ICCALPV uma forma mais eficiente de
calcular as matrizes de entradas estendidas com o uso do produto Khatri-Rao e da ma-
triz bloco de Hankel sdo utilizados. Em cada identificacdo obtemos modelos ndo tnicos,
portanto, a comparacdo com o modelo “real” ndo € uma tarefa trivial, que serd tratada

em trabalhos futuros.
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6 Método de ldentificacao 3C2ILPV

6.1 Introducao

Neste capitulo € proposto um novo algoritmo iterativo de identificacao de siste-
mas MIMO LPV por anélise de correlagdo candnica condicional, baseado no ICCALPYV,
que denominamos 3C2ILPV'. O Método e o algoritmo aqui apresentados baseiam-se
em [151, 152]. O procedimento geral conserva a ideia do ICCALPV no sentido de en-
contrar um vetor de estado inicial e posteriormente usd-lo para aproximar iterativamente
o modelo MIMO LPV através de um modelo LTI de ruido nao branco. Por outra parte,
no algoritmo 3C2ILPV ¢ usado o filtro de Kalman para aprimorar os estados estimados
em cada iteracdo. Posteriormente formulamos uma alternativa ao método original para
calcular as matrizes de estado e o ganho de Kalman do modelo inovativo com depen-

déncia paramétrica afim.

No capitulo anterior, na se¢do de aplicagdao do modelo ICCALPV pode-se apre-
ciar o potencial do método e sua eficiéncia para fornecer modelos LPV iniciais. Porém,
quando é preciso um modelo mais acurado, o 3C2/LPV é uma melhor alternativa, por-

que ele tem uma menor variancia que o ICCALPV.

O método € descrito como segue: Primeiramente apresentamos o problema a
solucionar com a nossa proposta de algoritmo, a seguir mostramos como usar o filtro
de Kalman para aprimorar o vetor de estado em cada iteracao; posteriormente o algo-
ritmo 3C2ILPV, e finalmente comparagdes entre os métodos 3C2ILPV, ICCALPV e
PSBID, ;.

1

Conditional Canonical Correlation Iterative Identification of MIMO Linear Parameter Varying Sys-
tems method
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6.2 Modelo MIMO LPV Inovativo com Dependéncia Afim aos

Parametros

A partir do modelo MIMO LPV com dependéncia afim aos parametros apresen-
tado na Equacdo (5.1) € obtido o modelo inovativo equivalente com dependéncia aos

parametros no ganho de Kalman dado como:

Xprl = [Ao A,,} S [Bo Bp] ”k
O @ X O ® uy,
+ Ko K| [ ©6.1)
_5k ® ek_
w=[Co G| [ | +[py D] || e
| Ok @ x| O @ uy,
onde ¢, € P é o processo de inovagdo e Ko € Z"*P, K, = [Kl . KS} € R"PS as

matrizes do ganho de Kalman. A diferenca entre o modelo em (6.1) e o modelo em (5.2),
encontra-se no tratamento do ganho de Kalman associado a forma inovativa, ja que no

modelo (5.2) o ganho depende exclusivamente do modelo inicial (A, By, Co, Do).

6.3 Meétodo 3C2ILPV

Nesta abordagem o vetor de estado inicial € calculado como na se¢do 5.3.1, inse-
rindo informacdes do passado como na sec¢do 5.3.2. Posteriormente € aprimorado o vetor
de estado estimado como na secdo 6.3.1. Com o novo conjunto de dados uy, yi, 5k,)€2 é
calculado o novo vetor de estado iterativamente, como na sec¢ao 5.3.5 e as matrizes de

estado do modelo inovativo com dependéncia afim aos parametros como na sec¢ao 6.3.2.

6.3.1 Filtro de Kalman

Como é amplamente conhecido a realizacdo estocédstica minima devida a Akaike,
trata o problema estocdstico com ruido branco através da obtencao do espago preditor
6timo das saidas, com o qual é calculado o espago de estado e posteriormente a base

ortonormal de dito espaco para obter o vetor de estado estimado. Como o modelo a
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estimar nesta abordagem € um modelo LTI com ruido colorido como € apresentado na
secdo 5.3.3 e na secdo 5.3.5.2 consideramos que a estimacdo do vetor de estado como
um vetor estocastico € melhor do que a estimagao através de um vetor de estado deter-
ministico, pois o método de estimacdo estocdstico multivariado, continua nesta secao,
sendo o CCA.

O método CCA permite calcular as matrizes de covaridncias, a matriz de erro
de estimagdo e o ganho de Kalman, com os quais posteriormente € inicializado o filtro
de Kalman [116] usado no aprimoramento do vetor de estado em cada iteracdo. O filtro

entdo, pode ser usado como:

e No modelo em (5.16), 7Lal| ; x pode ser considerado como:

lal|l7k = Kek
K= E{A, e covter)) !

A prova pode ser vista em [40]. Portanto, as matrizes de covariancia do erro de

predi¢do podem ser computadas como:

2

e resolvendo a equacio algébrica de Riccati (ARE?), temos:

(Key)(Kex)' (Key)(ex)'

(ex)(Ker)' (e (en)’ (6.2)

P =AgPAY — (A0PCY + 8)(CoPCY +R) 1 (AoPCT + )T +0  (6.3)

e comR,Se Qem(6.2) e Pem (6.3) como valores iniciais, podemos usar o filtro

de Kalman como:

Filtro de um passo a frente:

£y = A0 + B iuao)r x + Kek
e = 5+ Krex (6.4)

ey =Yk — CO.X'k — Da,t“ao\t,k

2 do inglés: “Riccati algebraic equation”
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Ganbho:

K = (AoPC}) + S)(CoPCy+R) ™!

(6.5)
K; = PC)(CoPCy+R) ™!

Matrizes de covariancia do erro:

P, = AgPA
—K(CoPCy+R)K'+Q
Pk = Pe
— PCH[CoPiCy+R] ' CoPy

(6.6)

e aprimorar a estimativa do vetor de estado )2}( ondei=0,1,2,....

6.3.2 Processo de Obtencao das Matrizes do Modelo LPV na Forma

Inovativa

Na equacdo (5.25) € adicionado o termo (6 ®)E(Ni)) como uma entrada exégena
do sistema em (5.26). Com o propésito de identificar o modelo em (5.26) criamos o0s
subespacos do passado e do futuro para obter o preditor 6timo como em (5.27) e o vetor

de estado x!.

Para aprimorar a estimativa do vetor de estado usamos o filtro de Kalman como
na se¢do 6.3.1 e para extrair as matrizes de estado do modelo LPV a partir da aproxima-

¢do LTI com ruido ndo branco calculamos:

e As Matrizes de dados e a matriz de inovagdo como:

X, Uy Ey
Xik = Kk = Vik =
Ay © Xy Ay © Uy Ay O Ey
E =Y [C C] X [ D] Uk
=Y — |Co — | Do
b Ay © X b Ay © Uy
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e A Matriz ABK, usando Quadrados Minimos>:
[ABK] = Xit1 ([X1§|kUzﬁ\ka/\kD Ukl [Xlé\kUlé\ka/|k] 6.7)

e As matrizes associadas ao ganho de Kalman no modelo LPV em (5.2), como:

[AO Ap} — ABK(:;,1:n(s+1))

By B,| = ABK(n(s+1)+1: (n(s+1)+m) + (sm))

[Ko Kp] =ABK(:,((n(s+1)+m)+sm)+1:end);

Do=D(1:p,1:m),D,=(1:pm+1:m+ms),C, =D(1:p,(m+ms)+1:
m~+ms +ns).

6.3.3 Algoritmo 3C2ILPV

1. Faga i =0 e uq 1,1t =0,1,2,...} na estimag@o do vetor de estado inicial x}({o) a

partir do modelo em (5.16) com o uso da informac¢do do passado apresentado na
secdo 5.3.2.

Os passos para obter o vetor de estado inicial sdo:
a) calcule as matrizes de dados e os subespacos do passado e futuro como na
secdo 5.3.4 (passos 1 and 2).
b) calcule a decomposi¢do LQ como em (5.31)
¢) A partir da equacdo (5.31), calcule as matrizes de covariancia como em (5.32)

d) com a equacdo (5.31) e a equagdo (5.32)) isole as matrizes de covariancias
como em (5.33)

e) calcule as matrizes de covariancia condicional como em (5.34)
f) calcule o preditor 6timo e o espaco de estado (5.11) e posteriormente deter-

) . 0
mine uma base ortonormal como vetor de estado inicial x,(C ).

3 “Least squares”
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g) calcule o filtro de Kalman como na secdo 6.3.1 e a solucdo da ARE.

h) facai=1

2. Calcule o sistema MIMO LPV com dependéncia afim aos parametros usando o

6.4

(i=1)

estado estimado x;” 7, e as medidas de uy, y; e O como apresentado a seguir:

a) Calcule as matrizes de dados, os subespacos do passados X~, U™, Y,
A~ e os subespacos do futuro XT, UT, Y+, AT como na secdo 5.3.4 use
span{&~ '}, span{uq oo | k=1,2,...}, 5pan{yc | k=1,2,...} e
span{d | k=1,2,...}. Note que a matriz u, oo € dada por:

Uoo
Ug0/0 = | Aojo © Voo
Aojo © Xojo

onde © € o produto Khatri-Rao e ug|ox € o vetor de entradas estendido com

. - (1)
informac@o sobre uy, yi, O € X, .

b) calcule )E,(:) em (5.20) até )E,(CNi), com N; suficientemente grande.

c¢) calcule o espacgo preditor e o vetor de espaco X; em (5.26) usando as equa-
coes (5.31),(5.32),(5.33),(5.34),(5.35),(5.36);

d) calcule o filtro de Kalman como € apresentado na se¢do 6.3.1 e a solugdo da
ARE.

e) dado iy, calcule as matrizes (A,B,C,D,K) usando quadrados minimos como

apresentado na sec¢do (6.7).

Simulacao e comparacao dos métodos 3C2ILPV, IC-
CALPV e PSBID

Nesta se¢do o desempenho do algoritmo € apresentado comparativamente usando

um benchmark MIMO LPV de [75]. As comparagdes entre 0 ICCALPV e PSBID,, re-

alizadas na secdo 5.4 sdo contrastadas com o algoritmo 3C2/LPV . As melhores iden-

tificacdes obtidas no ICCALPV e no 3C2ILPV em termos do tempo de processamento,

informacao do passado inserida (PI) e numero de iteracdes (IN) sdo comparadas com as



Capitulo 6. Método de Identificacdo 3C2ILPV 157

Tabela 6 — Comparacdes dos Algoritmos.

Método #Pl | #IN | Saidas/VAF % | Tempo
$1 = 953904
ICCALPV 2 20 | 2 =91.6051 | 2.7367 s
$5 = 87.5591
$, =99.9792
3C2ILPV 2 5 [ ¥2=99.9775 | 4.2877s
y3 =99.9790
- $1 =99.9799
PSBID, W? B 3 NA | ¥, =99.9797 | 99.7209 s
$3 = 99.9813

identificacdes obtidas no método PSBIDOP,4 Para a avaliacdo do desempenho de cada

algoritmo € usado o VAF (5.37) em 50 simulacdes tipo Monte Carlo

O modelo a ser testado € apresentado na se¢io 5.4.1.2. As caratéristicas do com-
putador apresentadas na se¢do anterior sao mantidas assim como o uso das fungdes
“lordvarx” e “Ix2abck” do toolbox PBSID,; [137] e a configuragdo de 5 janelas do
passado e 3 do futuro. As melhores identificacdes sdao obtidas com o ICCALPV [10].

Na tabela 6 e na figura 49 sdo apresentados os resultados comparativos en-
tre os trés métodos. Nesta tabela pode-se apreciar numericamente o bom desempe-
nho do nosso método 3C2ILPV em rela¢do ao PSBID,,; usando o critério VAF; além
disso o tempo de processamento € significativamente menor do que o apresentado pelo
PSBID,p;; o tempo em relagdo ao ICCALPV € maior em razdo dos processos de filtra-
gem e da insercdo do critério de parada; ainda na tabela pode-se ver que o nimero de
iteracOes necessarias pelo 3C2ILPV € significativamente menor do que o do ICCALPV .
O tempo de processamento estd relacionado com o tamanho das matrizes associadas
aos cdlculos das decomposicdes SVD e LQ; isto € evidenciado pela proximidade das
medidas de tempo de processamento entre 0 I[CCALPV e o 3C2ILPV, onde o aumento
de tempo de processamento no segundo algoritmo nomeado é causado pela recursao no

filtro de Kalman em cada iteracao.

4 PSBID 6.0 Toolbox [137, 76]
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Figura 49 — Média{ VAF}

6.5 Conclusao

Nesta secdo propusemos um novo método para identificacdo de sistemas es-
tocasticos MIMO LPV, o 3C2ILPV e seu respetivo algoritmo. O 3C2ILPV pode ser
considerado como um /ICCALPV modificado, dado que as bases destas propostas sdo
compartilhadas; porém, o 3C2/LPV representa uma identificagdo muito mais acurada
e com uma variancia muito reduzida em relacdo ao algoritmo original. Além disto, o
3C2ILPV insere o célculo do ganho de Kalman dependente dos parametros, o que per-

mite uma melhor representagdo do modelo inovativo.

A eficicia do método € confirmada via compara¢do com um dos algoritmos de
identificagdo LPV mais usados: o PSBID, apresentando uma clara vantagem no tempo

de processamento € uma margem de acuidade muito proxima a do PSBID.
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7 Realizacao e Métodos de |dentificacao

por KCCA

7.1 Introducao

O método de andlise de correlacdo candnica (CCA) é amplamente usado em
diferentes dreas do conhecimento e amplamente empregado em andlise de sinais e iden-
tificagcdo de séries temporais; porém, muitas destas abordagens sdo limitadas a sistemas
lineares. Recentemente encontra-se na literatura o uso do CCA para sistemas nao line-
ares através do uso do conhecido “Kernel trick”. Em andlise de sistemas sdo resolvidos

diferentes problemas com andlise de correlagdo candnica [153, 154, 155, 156, 157].

No entorno de nosso problema de identificacdo LPV, t€m sido apresentados mé-
todos que usam kernel de diferentes formas; por exemplo em [158] € apresentado o uso
de Kernel para computar a SVD, para as matrizes de dados dos métodos de identificagdo
em [75], crescem exponencialmente e requerem tratar o problema de dimensao para que
haja menor tempo de processamento e melhor desempenho. Posteriormente e na mesma
linha de Verdult e Verhaegen, J. van Wingerden usa o kernel regularizado para viabi-
lizar o tratamento das matrizes de dados. Mais recentemente Toth [159] usam o CCA
para estimar o vetor de estado de um sistema LPV a partir das medi¢des das entradas e
saidas. Outros usos do método kernel em identificagdo por subespagos de sistemas sao
associados a identificacdo de sistemas ndo lineares como os sistemas de Wiener e de

Hammerstein [160].

Neste capitulo apresentamos uma nova proposta que envolve o uso da andlise de
correlagdo candnica, a andlise de correlagdo candnica condicional e o truque de kernel

para a identificac@o de sistemas MIMO LPV estocéstico.

A proposta aqui apresentada baseia-se na teoria estocéstica da realizagdo mi-
nima de Akaike para séries temporais [142], no método CCA [90, 6, 9, 116] e na decom-
posicao incompleta de Cholesky [153] aplicada na resolucao de problemas estocasticos

multivariados de correlagdo candnica [153].



Capitulo 7. Realizagdo e Métodos de ldentificagdo por KCCA 160

Semelhante com o ICCALPVI e o 3C2ILPV apresentados nos capitulos 5, 6 , o
propdsito € encontrar um vetor de estado inicial e posteriormente refind-lo para encon-
trar o modelo inovativo MIMO LPV com dependéncia afim aos parametros. Com este
propoésito supomos que as saidas medidas contém toda a informacdo das entradas, e dos
parametros, de forma que estimando o modelo de estado associado ao sinal de saida
medido obtemos uma estimativa inicial do estado. A estimativa, é obtida por meio da
andlise por correlagdo candnica kernelizada, que serd apresentada posteriormente neste

capitulo.

7.2 Analise de Correlacao Canonica Kernelizada

O propdsito nesta abordagem é o de maximizar a correlacdo candnica entre 0s

dados observados que sao projetados no espago caracteristico .# [153, 161, 162, 163].

Considere duas varidveis aleatérias v; = [v{ vllv } , Vp = [vé v12v ] e suas res-
pectivas imagens no espaco caracteristico dadas como: ¢(vi) = [¢(vi) ... o(vY )]
o(v2) = [¢)(V%) <p(v12\’)] ; sendo N o nimero de observagoes de v; e v.

O espaco caracteristico .# contém a expansio (span(.)) dos dados observados,

suponha dois valores fixos pertencentes ao espago caracteristico .% dados pelas func¢des
fle f2:
N . .
f1=3% aij¢:(v)
i=1

N
i i
f2=Y o5¢(vh)
i=1
onde o e o sdo os vetores de coeficientes associados a estas projecoes.

Considere a propriedade de “kernel reprodutor”! (RKHS) [164, 165, 166] apli-

cada aos valores fixos f1 e f2 como:

F10) =(01(v1), /1), f2(v2) = (92(2),/2)

e a correlacdo entre f1 e f2 como:

corr{f1(v1), f2(v2)} = corr{{$1(v1),f1),(92(v2),f2)} (7.1)

Reproducing Kernel Hilbert Space

1



Capitulo 7. Realizagdo e Métodos de ldentificagdo por KCCA 161

sendo (e1,e,) 0 produto interno entre o ¢ 5.

Para resolver (7.1) € necessdrio calcular as matrizes de covariancias (cov{e;,e;})

e auto-covaridncia (cov{e;,e;}) como:

cov((9(n),£1) (9(2), 12)) g (o0h.r1)(o0h)r2) (2

aplicando a propriedade RKHS em (7.2) temos que:

N N N

cov({(9(v1), f1) (¢(v2),f2)) Z,Z,Z,laf‘Pl(Vil)(Pl(V]f)fl)z(v{)fpz(vlﬁ)a{ (7.3)

definindo
N N N N N
Za]kl V],Vl ZOC Z V] (p] Vl 5] Zazkz Vz,VZ ZOC Z(pz (PQ V2
i=1 i=1 k=1 i=1 i=1 k=1
(7.4)
entdo as matrizes de Gram podem ser dadas como:
Lok (viv)) o X ok (Vi)
K, = : .. : (7.5)
Lk (Vi) EL ek (v
e . .
1]\/:1 kz(vé,vé)océ 1 a2k1 (vl,v1 )
K, = . . (7.6)
]Jvzlkz(vé,v?)(xé ZN 1Oclkl(vl,vl)
¢ a covariancia kernelizada € dada como:
1
cov((p(v1),f1),(9(v2),£2)) = NOCITKIKZOCZ (1.7)

sendooy = |l ... odN|lewm= |t o],
1 1 2 2
Considerando as matrizes de variancias iguais as matrizes de auto-covariancias [ 153]
o A i J o i P :
ou seja: cov{v|,v|} = var{vi} e cov{vs,v5} = var{v}}, as variancias kernelizadas em

termos das matrizes K| e K podem ser expressas como:

var ({(¢(v1), f1)) = ]lvalTKlKlal (7.8)
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1
var ((9(v2), f2)) = ﬁazTKszaz (7.9)
A partir das expressdes em (7.7), (7.8) e (7.9) a correlagdo candnica entre f1 e
f2 pode ser formulada em termos das matrizes K;, K, como:

OClTKle(Xz (7.10)

pz(Ki,Kz) =
\/alTKlzocl \/oczTKzzocz

e os valores 6timos de ¢ € o que maximizam P podem ser calculados usando o

método de Lagrange [167]; isto é:
L =alKiKon + %M(l —al Kiay) + %/12(1 —d K3 p) (7.11)
sendo que em (7.11), é considerada a variancia como:
ol Koy =l Kiop =1

as derivadas parciais de (7.11) sdo dadas como:

0% 0%
6_061 :K1K2062—2,1K12(X1, 5_062 = (K1K2)Tal _A'ZKZZOQ (7-12)

igualando com zero as derivadas parciais em (7.12), supomos como satisfeitas as con-

dicdes de otimalidade. Pré-multiplicando a parte esquerda de (7.12) por OCIT temos:
ol Ki\Kyop + Aol Koy =0
e a parte direita por o
od (KiKx) oy + Aol Ko, =0
considerando a variancia OclT Klzocl = 062T K22a2 =1, entdo:

OClTKle(Xz +A =0

O(QT(Kle)TOh +4 =0

supondo que A; = A, = p temos que

OClTKleOCQ = OCQT(Kle)TOCl =p
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e (7.12) pode ser expressa como
KK o — pKioy =0, (KiK2) o — pK30n =0 (7.13)
o termo o a direita pode ser expresso como:
o =p ' (K3) " (KiKa) o

substituindo o, a esquerda de (7.13) pode ser expressa equacdo em termos de o e p

como:
(K Ky (K3) YK KT —p?KP)ay =0, a;#0e (K3)"1>0

Sendo ¢ uma solucdo ndo trivial, entdo:

det(K1K>(K3) "1 (K1Ko)T — p2K3) =0 (7.14)
Substituindo as matrizes K12 e KZ2 em (7.14) pela raiz quadrada que satisfaz:

K= (KD)AKD)?, (k) = ((K5))' (kD)2
e definindo Y := ((K?))~'/?((K}))~T/2, temos:
det(XYYT —p%1) =0 (7.15)

o qual implica que pl-2 com i = 1,2, ... sdo os autovalores de YY7 e que Oc{ 0s corres-

pondentes autovetores.

De forma semelhante sdo calculados os autovalores associados aos autovetores
0,. Os autovalores e autovetores encontrados correspondem com a maximizacdo das

variaveis candnicas.

O problema de encontrar os o, 0 que maximizem a correlacdo entre v| €
vy pode ser solucionado por diferentes abordagens; as mais usadas sdo: a de Hotel-
ling [146],a decomposi¢do incompleta de Cholesky [153] e a de projecdes ortogo-
nais [142, 91]. Neste capitulo usamos as ultimas duas abordagens citadas, a primeira
para calcular a interse¢do entre os subespacos do passado e do futuro da série temporal;
e a segunda para determinar a correlacdo candnica condicional entre os subespacos do

passado e do futuro do sistema.
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7.2.1 Regularizacao

Em geral a equacdo (7.10) pode ndo fornece uma estimativa adequada das cor-
relagdes canodnicas kernelizadas, isto devido a que as matrizes de Gram podem nao ter
posto cheio o que faz que a correlagdo entre as varidveis seja sempre um. A solucdo a
este problema pode ser a inser¢do de um termo de regularizacdo constante e positivo

Kk [153]. Entdo a equagdo (7.10) pode ser regularizada como:

OClTKleOQ
\/%T(Kl + 5Dy \/%T(K2+ N oy

p5 (K1, K>) = maxe, g, (7.16)

sendo que a variancia pode ser expressa em termos de K como:
2 1 702 T T Nk \?
Var(fl(vl))"'KHfl||ﬂzﬁa1K1al+K%K1a1%a1 KH—TI Qg

7.2.2 Analise de Correlacao Candnica Condicional Kernelizada

Nesta sec¢do apresentamos defini¢do da andlise de correlacdo candnica condi-
cional a partir das matrizes de covariancias condicionais. Isto devido a que o sistema
tratado € um sistema estocdstico com entradas exdgenas. Aqui realizamos uma exten-
sdo do método CCA [40, 6] LTI para tratar sistemas ndo lineares através da anélise de
correlacdo candnica condicional kernelizada. Em principio supomos que o sistema nao

contém realimentacio entre as entradas e as saidas.

Definicao: Para trés vetores aleatérios a,b,c € ¢ € definida a matriz de cova-

ridncia condicional [40] como:
cov(ab | ¢) =E{E(a|bHED|cH)T} (7.17)
que em termos das matrizes de covariancias e autocovariancias, pode ser expressa como:
cov(ab | ¢) = cov(a,b) — cov(a,c)(cov(c,c)) Lcov(c,b) (7.18)

supondo que (cov(c,c)) ™! existe. A prova pode ser vista em [40]. A partir de (7.17), as

matrizes de covariancia condicional associadas as varidveis a, b, c podem ser expressas
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como:
cov(bb | c)=E{E(b|cT)ED | )T}
cov(ab | c) = E{E(a | CL)EU? ‘ CL)T}
R A (7.19)
cov(ac |b) = E{E(a | bL)E(C | bL>T}
(cc|b) ( )E( )

A partir das matrizes de covariancias para duas varidveis aleatérias em (7.7),(7.8)
e (7.9), podem ser expressadas as matrizes de covariancias condicionais de trés varid-

veis aleatdrias; para isto primeiro definimos as matrizes de covaridncias kernelizadas de

a,b,c como:
1
cov(b,c) = NOC1TK1K2052
1
cov(b,b) = NoclTKlzal
1
cov(c,c) = NO(QTKZZ(XZ
1
cov(b,a) = Na3TK3K4(X4
1 o, (7.20)
cov(a,a) = N % Kioy
1 7
cov(c,a) = % Ks5Kg0l
cov(c,b) = cov(b,c)T
cov(a,b) = cov(b,a)’
cov(a,c) = cov(c,a)’
sendo que as matrizes Ki,...,Kg representam as matrizes de Gram na forma apresen-

tada em (7.5) e aq,... 0% os coeficientes associados as expansoes lineares das fungdes
f1,...,f6 na forma fI =Y, of¢;(x}) para [ = 1,...,6. Finalmente pela definigdo
em (7.18), as matrizes de covariancias condicionais kernelizadas podem ser expressas

como em (7.19) com o uso de (7.20).

7.3 Identificacao LPV via Correlacao Canonica Kernelizada

Nesta secdo apresentaremos duas novas propostas baseadas nos métodos IC-
CALPV e 3C2LPV para identificar sistemas LPV: i). Método de identificacio de siste-
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mas MIMO LPV via correlagiio candnica kernelizada de dois passos-K2SIDLPV? ii).
Meétodo de identificacdo de sistemas MIMO LPV via correlacdo candnica condicional
kernelizada-3C2ILPV>. Nossa proposta consiste em dois passos, no primeiro é efetuada
a obtencao do vetor de estado inicial e no segundo o modelo LPV. No primeiro passo é
usada a teoria da realizag@o estocdstica minima de Akaike (versdo kernelizada-KCCA)
para obter uma primeira aproximag¢do do vetor de estado; isto € alcancado supondo que
a saida y; do sistema LPV contém toda a informacgao dos estados, entradas e pardmetros
variantes no tempo. Isto permite obter uma primeira aproximagdo do vetor de estado
usando somente y. Outra alternativa para determinar o vetor de estado inicial € usar a
correlagdo candnica condicional kernelizada (K3CA), inserindo as entradas exdgenas na
identificacdo. Posteriormente no segundo passo € usada nossa proposta de kerneliza¢do

(K3CA) para obter uma nova estimativa do estado e identificar o sistema LPV.

7.3.1 Método K2SIDLPV

O método K2SIDLPV ¢ dividido em dois passos, i). obten¢do da estimagdo do
vetor de estado inicial xg a partir da saida yy, e ii) obtencdo do modelo LPV a partir do

conjunto de dados {uy, v, 5k,x,(2}.

7.3.2 Passo 1: Estimacado do vetor de estado inicial via KCCA

A partir da teoria de realizacio minima de Akaike [142],toda a informagdo ne-
cessdria para representar um sistema estocastico estd contida nas saidas futuras em re-
lacdo as entradas passadas e presentes do sistema. A representacdo matemadtica disto
€ definida por Akaike como o espago preditor; que por sua vez é gerado pelo preditor
otimo das saidas. O espago preditor pode ser calculado via correlacdo candnica, o que
em outras palavras corresponde ao cédlculo da intersecao entre os subespagos gerados

pelo passado e pelo futuro das saidas do sistema.

O sistema

Xpr] = A x + Bu
k+1 k k (721)
Vi = Exx + Duy,

2 Kernel Canonical Correlation Two Steps System Identification of LPV Systems

3 Conditional Canonical Correlation Kernelized for MIMO LPV System Identification
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€ expresso como uma somatdria de matrizes dependentes do parametro no instante k,

comao:
N N
o = ZAJ'(S](’]' B = Bj5k,j
=0 =0
N N
¢=) Cidj 7=} Djb,;
=0 =0

sendo & o = 0. Supondo que a interface do sistema LPV afim aos pardmetros mantém a
estrutura de um sistema linear, a saida do sistema dependente do conjunto de entradas e
parametros pode ser expressa como:

Vi = Cx + Duy, | Xiet1 = oI x; + PBuy,

Vir1 = Cxiy1 + Dy | Xpy2 = A (A xi + Buy) + By,

Assim, o vetor de saidas pode ser representado como:

| [ %] 2 0 0 o[ w|
Yi+1 Co ¢C# 2 0 0| |up
Vi | = |CF? |+ | CAB -+ D 0| (w2 (7.22)
Yk+3 €. C AP AR
L - L ’ - N -~ = — -
o(&) W(&)

A equacdo em (7.22), representa as saidas do sistema a partir do modelo de estado afim

aos parametros, representacoes semelhantes podem ser vistas em [159, 29, 168].

O espago preditor € o espago gerado pelos preditores 6timos das saidas futuras
baseado nas saidas passadas y;_;. As saidas futuras y;.; sdo projetadas ortogonalmente
no espago gerado pelas saidas do passado Y. O erro de estimag@o yy, pode ser ex-
presso por meio do projetor 6timo J p4 como:

Yflp = Yiert = Ilp
0 que permite especificar a condicao de otimalidade para o preditor 6timo [1, 6] como:

J=E{|| 37, I’} (7.23)

f, p, representam o futuro e o passado respectivamente

4
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o espaco preditor através da expansao linear do preditor 6timo é:

X =5span{$sprss | 1=1,2,...}

onde span{.} é um espaco fechado de Hilbert gerado pelos elementos finitos de {.}. Na
teoria desenvolvida por Akaike é possivel determinar os espagos preditores do futuro
no passado Xy, e do passado no futuro X, através da proje¢do ortogonal; cada um
destes espacos tém associadas bases ortogonais; no caso do preditor do futuro no pas-
sado a base é: x/ = {x{ ,xg ,xg , xf } e no caso do preditor do passado no futuro a base
ortogonal é: x” = {x],x5,x{,..xI"}. Cabe salientar que cada uma destas bases leva a
uma realizagdo diferente, isto pode ser aprofundado em [6, 169, 142]. No caso de nosso
interesse, pretendemos obter uma estimativa do vetor de estado e nao a realizagdo Mar-
koviana do sistema; portanto obter uma base ortonormal a partir do preditor do futuro

no passado das saidas € suficiente.

Como mencionado anteriormente, se o erro da predi¢do for zero o estimador
otimo das saidas |, serd equivalente as saidas futuras y;;; e entdo as matrizes de
correlagdo poderdo ser calculadas através da covariancia das saidas do passado com o

preditor 6timo do futuro dado o passado, ou seja:

Aitm :E{),)\f|p7K+1u1T(+m} [,m=0,1,...

entdo as matrizes de covaridncias entre o passado e o futuro das saidas [4, 6, 1], pode

Ser expressa como:
A(l) = CATYAE{xixl }CT + E{A0;})

e a matriz de Hankel, de forma similar com o caso deterministico, pode ser expressa

COmo.:

H=E{fipl}=| : : : (7.24)
AM) AM+1)
Na matriz de Hankel em (7.24) estdo contidas as matrizes de covariancias do

futuro e do passado das saidas e nas matrizes bloco de Toeplitz estdo contidas as auto-

covariancias do futuro e do passado, isto é:

Y. =E{fif{} Y_-=E{ppi} (7.25)
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As matrizes em (7.25) podem ser decompostas como:

S TR CHAT 5 S T TC T ViV (7.26)

Neste passo em [40, 6, 4] e nas referéncias associadas a esses trabalhos calculam-
se as matrizes de covariincias e de autocovariancias via decomposic¢io LQ, a qual tem-
se demostrado eficaz em numerosos trabalhos de identificacao. Neste trabalho usamos
o célculo de ditas matrizes de covariancia kernelizadas como apresentado na se¢do 7.2,
isto porque partimos do suposto que o sistema LPV fornece uma saida ndo linear como

discutido anteriormente. Assim, as matrizes de Toeplitz e de Hankel sdo descritas como:
lP+ = ((XlKleCI)l/Z(OClKIZOCl)T/Z = LLT Y_= ((X2K22(X2)1/2(OC2K22062)T/2 = MMT
(7.27)

H=o0K Ky (728)
e a decomposi¢do em valores singulares é dada como:
L 'o K KyooM ™ =Uzv?T

Resolvendo o problema de autovalor generalizado (GEP) associado a andlise de cor-
relagdo candnica kernelizada e regularizada sdo obtidos os autovetores o € 0 € 0S

respectivos autovalores com os quais podemos formular o vetor de estado inicial como:

R=viM o (7.29)

7.3.2.1 GEP Kernelizado e Regularizacio

Para duas variaveis, o GEP (Problema de Autovalor Generalizado) é:

0 KK |a K, + NED)?2 0 a
ol el g | K | | (7.30)
KK 0 [0%) 0 (Ky+ TKI) [0%)
—_———— ~ ~ _
Ky o Dy

e para mais de duas varidveis vide [153]. O minimo autovalor deste problema pode ser
denotado como
A (Ky,. ... Kp)

> do inglés: “Generalized Eigenvalue Problem”
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e pode ser referido como a primeira correlacdo candnica kernelizada. A resolu¢do do
problema de autovalor generalizado pode ser expressa através da busca da matriz C tal
que Dy = CTC onde B = Ca e posteriormente transformando-oem C 'K, C~ ! =Af8
o problema do KCCA se converte em buscar o menor autovalor da matriz:

I re(K))re(K2) ... re(Kp)re(Kp)
c - rops? re(K2)re(Kp) I oo (K2 ric(Kp)
re(Kn)re(Kp) rie(Kn)re(K2) ... 1
(7.31)

onde r¢(K;) = Ki(K; + 517! = (K; + %£1)~'K;; se temos o autovetor & de K entdo
podemos calcular o autovetor generalizado como: o; = (K; + %I )_'d,-. Decompondo

re(K1) como:

Nk 1 [Re 0O T
rx(Ki):(KiJrTI) lKi:[Ui Vi OK 0 [Ui Vi] = UiR U/
~ T T T RK‘ I r
entdo K = UR,U* +VV* = [IU V] 0 U V} , sendo
I R\UTULR
Ui 0 0 Vi 0 0 , B
RyUTUIR, I
U=|: ¢ | V=|: 1 1 | Re=| ° ,
0 0 ... V, 0 0 ... Uy

R,UIU\R; R,ULU>R,

entdo o menor autovalor de K, € igual ao menor autovalor de R,. O vetor de estado

inicial em (7.29), pode ser expresso como

xp = re(K2)' o (7.32)

7.3.3 Passo 2: Estimac3do do Sistema LPV

Neste passo € estimado o vetor de estado a partir da minima interface entre os su-
bespacos do passado e do futuro gerados pelas matrizes estendidas como na sec¢do 5.3.2
e nas saidas do sistema. Para este propdsito € usada a andlise de correlacdo candnica
como na se¢do 7.3.2 para encontrar o vetor de estado a partir do novo conjunto de dados

Vi, uk,x,?, seguindo 0s passos:

RUTUR,
RoUSUpRp
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1. Matrizes de Dados Os dados usados como entradas geram uma matriz estendida

Ug0|; COMO @ na se¢do 5.3.2 e sua respectiva expansdo linear Uy

Ua0)t,0 Ua0|1,1 Tt Uglr N—M+1
| Haolr,1 UgOlt2  * UaOt N—M+2
UaO|M - . . . .
UaOlt. M UaOlt M+1 """ Ua0|t,N

As saidas y; medidas geram sua respectiva expansao linear Yy, como:

Yo Y1 o YN—-M+1

Y1 y2 o YN-M+2
Yo = . .

YmMm YM+1 YN

2. Determine os subespagos do passado U, Y, e do futuro U,", ¥, para calcular as

matrizes de Gram K e K>.

3. Obtenha a solucdo do problema em (7.16) e calcule o vetor de estado x,(c*) como

no passol.

O modelo LPV identificado tem a estrutura:

[ Xk ] U
Xk+1 = [AO Ap:| 5 o x + [Bo Bp} 5 @ u + Koey
e @ X e & Uy
[c c]_x"-+[D D} el
Y= 1Co 0 93
P _6k®xk_ P O  uy

apos os dois passos enumerados acima. O algoritmo associado ao método K2SIDLPV

€ apresentado a seguir.

7.3.4 Algoritmo K2SIDLPV

Os estagios compreendidos no passo 1 sdo:

(0)

1. Obtenha a estimagdo do vetor de estado inicial x;”’ como no passo 1 da se-

¢do 7.3.2. Calcule a interface minima entre o subespaco do passado das saidas
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7.4

YOTM e o subespaco do futuro das saidas YOTM, usando a andlise de correlacdo cand-
nica Kernelizada (KCCA®).

(%)

obtenha a estimag@o do vetor de estado x; © como no passo 2 da segdo 7.3.3.

T
Calcule a interface minima entre o subespago do passado Wp = [ a_o‘ ", YO_\M}

Y—l—

T
0 M} , usando KCCA.

e o subespaco do futuro W f = [U;(')‘ ",

. Calcule o sistema MIMO LPV com dependéncia afim aos pardmetros usando a

estimativa x,((*) , € as medidas de uy, y; e O, como segue:

()

a) Dado X, = x,;k , compute as matrizes (A,B,C,D) como em (6.7). Entdo, cal-
cule as matrizes do modelo MIMO LPV como: By = B(1 : n,1 : m), B, =
B(l:m,1:m+ms), A, =B(1:n,(m+ms)+1:m+ms+ns), Dy=D(1:
p,1:m),D,=(1:pm+1:m+ms),C,=D(1:p,(m+ms)+1:m+ms+
ns).

b) Finalmente determine o ganho de Kalman (5.29) e a solucio da ARE’ como
em (6.3).

Método 3CKLPV

O método 3CKLPV usa a andlise de correlacdo candnica condicional kerneli-

zada (K3CA) para calcular a minima interface entre os subespacos do passado e do

futuro dos conjuntos de dados de entrada e saida. Neste caso diferentemente do método

K2SIDLPYV, € considerado o sistema com entradas exdgenas e calculadas as projecoes

com as covariancias condicionais kernelizadas. O método € dividido em dois passos, o

primeiro permite encontrar o vetor de estado inicial x2 a partir do conjunto de dados

Yis Uk, Ok No segundo passo usamos a estimativa do vetor de estado e os dados medidos

para estimar o novo vetor de estado e o modelo do sistema LPV.

6
7

do inglés: “Kernelized Canonical Correlation Analysis”
Algebraic Riccati Equation
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7.4.1 Passo 1: Vetor de Estado Inicial

A estimacdo do vetor de estado inicial nesta se¢@o estende a sistemas ndo linea-

res os conceitos apresentados na se¢do 3.3.2.

7.4.1.1 Matrizes de Covariancias Condicionais Kernelizadas

O propésito € calcular a interface minima entre os subespagos do passado e do

futuro do sistema com entradas exdgenas; para isto definimos os subespacos do passado
. . u -

a partir do conjunto wy dado por: w = *| como W, = {span(wi_;) | 1 =1,2,...}, e

Yk
os subespagos do futuro das entradas Ut = {span(u;;) |1 =0,1,2,...} e do futuro das

saidas Yt = {span(y;,;) | 1 =0,1,2,...} a partir da matriz de covariancias dada como:

| Uvs\2st Uvs\2st ! Yui Zup Zuf cov(u,u) cov(u,p) cov(u,f)

~ [Wois—1| [ Wops—1 | = [Zpu Zpp Zpr| = cov(p,u) cov(p,p) cov(p,f)

Yos—1] Y251 X Xpp Xyy cov(f,u) cov(f,p) cov(f,f)
(7.33)

As notagdes Usp; 1, Yyps—1 € VVVO‘ s—1 em (7.33), correspondem as matrizes de Hankel
apresentadas nas equacdes (3.39), (3.40) e (3.41) é a matriz de Toeplitz. Para simplificar
a notacdo em (7.33), as matrizes de covariancias X, = cov(x,*) contém os sub indices

u,f,p que representam os subespacos: UT =u, Y = fe W, = p.

As matrizes de covariancias e autocovariancias em (7.33), sdo calculadas atra-
vés do método kernelizado apresentado na se¢do 7.2, usando as equagdes em (7.16).
A corre¢do candnica condicional baseia-se no cdlculo da covariancia condicional como
em (7.19), e (7.20). Entdo as matrizes de covariincia condicionais para o sistema con-

templado nesta se¢do sao dadas como em (7.18), isto é:

cov(up | f) = cov(u,p) —cov(u, f)(cov(f, )~ cov(f,p)

e de forma similar para as covariincias condicionais:
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sendo
I r
cov(p, f) = 7% KiK200
1
cov(p,p) = ol Kiay

1
cov(f,f) = NazTKzzaz

1
cov(p,u) = —od K3Ky04

N
cov(u,u) = ]lva}Kfom
cov(f,u) = ]lva5TK5K6oc6
cov(f,p) = cov(b,c)"
cov(u,p) = cov(b,a)”
cov(u, f) = cov(c,a)T

7.4.1.2 Matrizes de €, ¢ Estendidas e Vetor de Estado

As matrizes de controlabilidade e observabilidade estendidas sdo calculadas

usando as decomposi¢des em valores singulares dadas por:

cov(£f W) =UppZrsiaVigu € cov(pp 1) = UppluZppuVppa
Sr=\Zemu e Sp= /Ty
Ly =VisuSy Ui e Lp=Vpp|us,'Ugy,
O produto das matrizes de observabilidade e de controlabilidade é dado por:
O = Lj?lcov(fp | u)L;T
sendo a observabilidade e a controlabilidade estendidas expressas como:
L;'cov(fp|u)L,” =UZVT, 738
0=LUs'? ¢ =x'vTL] '
e a sequéncia de estado inicial pode ser calculado como:
X0 = Geov(pplu)~'W,

A base de X,? corresponde ao vetor de estado inicial xg.
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7.4.2 Passo 2: Modelo MIMO LPV

Neste passo, com o uso da andlise de correlagdo candnica condicional kerneli-

zada € identificado o modelo dado por:

N; A(N; N; N;
a4 [r0 8y Al A -
A(N; (N:) + C(Ni) .
olrk T Sk

a

yi = CoXy, )-l- [Do D, Cp} u

Para isto, sdo definidos os subespacos do passado, e do futuro como: w; dado por:

i)

wp = | k| como W, = {span(w;_;) |l =1,2,...}, e os subespacos do futuro das en-
Yk

tradas U™ = {sp'an(ug(\ﬁt) i) [1=0,1,2,...} e do futuro das saidas Y = {span(yi1;) |

1=0,1,2,...}; posteriormente sdo calculadas as matrizes de covariincias condicionais

kernelizadas e o vetor de estado x,(ﬁ’i

As matrizes de estado do modelo em (7.35) com ruido ndo branco sdo obtidas a

(i)

partir da estimag@o do vetor de estado x;_j, como:
X Ao B.| |X KE
k1| _ (40 Da k k (7.36)
Yi Co D.| |U, Ex

onde X, | é a sequéncia de estado no instante k+ 1, Ej a sequéncia do vetor de inovagio,
B, = [BO B, Ap} eD, = [DO D, Cp} as matrizes de estado aumentadas.

Como passo final as matrizes do modelo LPV (5.2) com dependéncia afim aos
parametros, podem ser extraidas da aproximacao LTI em (7.36) como:
Bo=B,(1:n,1:m),B,=B,(1:m,1:m+ms),A, =Bu(1:n,(m+ms)+1:m+ms+
ns), Do =Dy(1:p,1:m),D,=Dy(1:p,m+1:m+ms),Cp,=Dy(1:p,(m+ms)+1:

m-+ms+ns).

O ganho de Kalman do modelo MIMO LPV ¢ dado por:
Ko = (AoPCE + 8)(CoPCY +R)™!
onde P ¢é a solucdo da equacgdo algébrica de Riccati:

P = AgPAT — (A0PCT +8)(CoPCY + R) 1 (AoPCT +5)T +0



Capitulo 7. Realizagdo e Métodos de ldentificagdo por KCCA 176

7.4.3 Algoritmo 3CKLPV

1. Calcule o vetor de estado inicial a partir do conjunto de dados {y,u;} usando

correlagdo candnica condicional kernelizada como no passo 1 se¢do 7.4.1.

2. Calcule o vetor de estado do modelo em (7.35), a partir do conjunto de da-
dos {yx, ux, Sk,xg} usando correlagdo candnica condicional kernelizada como no

passo 2 se¢do 7.4.2.

3. Determine as matrizes de estado do modelo em (7.35) e as matrizes de estado do
modelo MIMO LPV como na secdo 7.4.2.

7.5 Aplicacao

Nesta secdo aplicamos os métodos K2SIDLPV e 3CKLPV para a identificacao

0 1
-0.1 0.7’
Al — 0 0

0,4276 —0,51
1
0,5|’
1,073
Bl =
1,075

c=[0,443 0,06 0 o}

do modelo em [62], dado por:

A0 =

B0 =

p=[05 0
O vetor de parametros de escalonamento € dado por:
1
O = Esen(Zﬂ:t/lOO) (7.37)

A entrada u; € um sinal periédico com perturbacao aleatéria ruido branco. O critério
de avaliacdo € o VAF em (5.37). Realizamos 100 testes Monte Carlo para determinar a

variancia do método e sua eficicia.
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7.5.1 K2SIDLPV

Nas figuras 50 e 51 sdo apresentadas as médias da VAF e do tempo de proces-

samento respectivamente. A configuracdo do algoritmo é dada na tabela 7.

Tabela 7 — Configuracdo do Algoritmo K2SIDLPV1

Tipo de Kernel K #PL | #IN | VAF % | Tempo %
Gaussiano | 1x 107> | 2 1 | =87 [0.15s

94 [

92 +

90

88

86

< 84 :
82 }
ol |
78 | }
-l |
ol -
K2SIDLPV: y1
Figura 50 — Média{ VAF}
0.18 | +
0.175 - *
N
017 |
0.165 -
-
016 | !
<] |
§o1ss ¢ }
0.15 |
0.145 - :
0.14 L }
0.135 - —=
N

K2SIDLPV: y1

Figura 51 — Tempo transcorrido na execuc¢do do algoritmo

Pode se dizer que o desempenho do método € adequado e o tempo de processa-

mento € bem baixo, em média 0,15 segundos.
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Na figura 52, € apresentada uma comparacdo grafica da saida do sistema LPV

com a de nmm dos modelag estimadoc (7 3R) nac 100N cimulacdes

3 T T T T ]
ye
25 r y |1
2

1.5

1

0.5

0

-0.5

-1

15 1 1 1 1 |
0 50 100 150 200 250

Figura 52 — Saida Comparada no Tempo.

(7.38)

0.7493  0.0288
—0.0857 0.6535

—0.0867 —0.1403 —0.0220 —0.0403
Al = BO = ., Bl=
~0.0168 —0.2293 —0.0055 —0.0231

C:[—5.5149 —1.6062 —6.0343 —8.4713}

DO — [0.9397 0.1691}

_ |0:0035 0
1 0.0059 0



Capitulo 7. Realizagdo e Métodos de ldentificagdo por KCCA 179

7.5.2 3CKLPV

Nas figuras 53 e 54 sdo apresentadas as médias da VAF e do tempo de proces-

samento respectivamente. A configuracdo do algoritmo é dada na tabela 8.

Tabela 8 — Configuracao do Algoritmo 3CKLPV

Tipo de Kernel K #PI | #IN | VAF % | Tempo %
Gaussiano | 1x107> | 0 1 | $=89 | 0925

0t +

‘
3CKLPV: y1

Figura 53 — Média{ VAF}

0.94
L |
0.9

‘
3CKLPV: y1

Figura 54 — Tempo transcorrido na execucao do algoritmo

Pode se dizer que o desempenho do método é adequado e o tempo de processa-

mento em média € 0,92 segundos, devido ao cdlculo das matrizes de covariancia condi-
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cionais em fungdo das matrizes de Gram.

7.6 Conclusao

Neste capitulo propomos duas nova abordagem para o problema de realizacao
estocdstica ndo linear baseada na teoria de andlise de correlacdo candnica kernelizada
aqui apresentada e fundamentada no trabalho de Akaike. Nossa primeira proposta usa
tal teoria de realizacdo estocéstica e a andlise de correlacdo candnica kernelizada para
propor uma teoria de realizacdo nao linear de sistemas em espaco de estado. Esta pro-
posta permite que o método kernelizado de identificacdo de sistemas MIMO LPV de
dois passos K2SIDLPYV seja por nés proposto. Ele usa a idéia basica de realizagcdo de
série temporal estocdstica kernelizada para estimar um vetor de estado inicial do modelo
MIMO LPV. Posteriormente o vetor de estado inicial € refinado iterativamente para que

o modelo de estado MIMO LPV com dependéncia afim aos pardmetros seja obtido.

Nossa segunda proposta usa o conceito de correlacdo candnica condicional ker-
nelizada para desenvolver método e algoritmo para identificacdo de sistemas com en-
tradas exdgenas, o que gera uma realizacdo discreta de sistemas ndo lineares. Com esta
segunda proposta criamos 0 método de identificacdo estocastica MIMO LPV 3CKLPYV,
o qual permite o uso das entradas exdgenas para a estimagdo de um vetor de estado ini-
cial, e a estima¢do do modelo MIMO LPV com dependéncia afim aos pardmetros em

apenas dois passos.

A introducdo do kernel nestes métodos permite tratar a ndo linearidade do sis-
tema LPV e permite uma reducdo no tamanho das matrizes associadas ao cédlculo da
SVD. O uso da regularizacdo do KCCA nos dois métodos reduz a variancia nas identi-

ficagdes aumentando a confiabilidade do modelo, como se depreende dos exemplos.
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Conclusao

Neste trabalho propomos métodos e algoritmos de identificacdo de sistemas
LPV através de extensdes da teoria de realizacdo estocdstica de Akaike. Também va-
lidamos e comparamos nossas propostas com método de identificagdo LPV existente,
obtendo resultados satisfatorios, tanto em tempos de processamento como em acuidade

do modelo identificado.

Nos capitulos 5 e 6 desenvolvemos nossas propostas de métodos e algoritmos
de identificagdo de sistemas dindmicos multivaridveis estocdsticos LPV inspirados no

método de identificagdo deterministica por aproximacdes sucessivas.

No caso do método e algoritmo iterativo de identificacdo de sistemas MIMO
LPV por andlise de correlacdes candnicas ICCALPYV, o ganho de Kalman para o modelo
inovativo identificado depende exclusivamente do sistema nominal do modelo LPV com

dependéncia afim aos parametros.

No método e algoritmo iterativo de identificacdo de sistemas MIMO LPV por
andlise de correlagdo canonica condicional 3C2ILPYV, identificamos um modelo inova-
tivo com ganhos de Kalman com dependéncia afim aos parametros, o que melhora a

acuidade da identificagdo.

No capitulo 7, fundamentados em teoria de realizacdo kernelizada que elabo-
ramos a partir da andlise de correlagdo candnica kernelizada e regularizada, dois novos
métodos e algoritmos de identificagdo de sistemas dindmicos multivaridveis estocasticos

LPV sao propostos:

Método de identificacdo de sistemas MIMO LPV via correlagdo candnica ker-
nelizada de dois passos-K2SIDLPV e Método de identificacio de sistemas MIMO LPV

via correlacdo candnica condicional kernelizada-3C2ILPV

O K2SIDLPV usa a anélise de correlacdo candnica kernelizada e regularizada

para determinar o preditor 6timo das saidas e o vetor de estado.

O 3CKLPYV usa nossa proposta de kerneliza¢do da andlise de correlagdo cand-

nica condicional, para determinar o vetor de estado do sistema com entradas exdgenas
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e o modelo LPV estocastico na forma inovativa.

Uma estrutura generalizada que permite a representagdo de diversos sistemas:
LTI, LVT, LPV e nao lineares, € explicitada no capitulo 2 de forma que também consi-

deramos contribuicao desta tese.

No capitulo 4 exploramos a estrutura generalizada do sistema dinamico do capi-
tulo 2 e as propriedades da LFT, para propor procedimentos de discretizagcdo de sistemas
LPV continuos, onde salientamos a discretizacdo com periédos de amostragem varian-

tes ou incertos, acionados por eventos, no controle em rede.

7.7 Trabalhos Futuros

Consideramos importante para a continuacao das pesquisas aqui realizadas e dos

resultados obtidos:

1. Estender para sistemas de malha fechada os métodos e algoritmos ICCALPY,
3CKLPYV, K2SIDLPV e 3CKLPYV aqui propostos para sistemas de malha aberta e
de certa forma ja preparados implicitamente no capitulo 2, para tal fim.

2. Estender a anélise de correlacdo candnica kernelizada elaborada neste trabalho a

identificacdo de outros tipos de sistemas nao lineares.

3. Validar em sistemas reais experimentais os métodos ICCALPV, 3CKLPV, K2SIDLPV
e 3CKLPYV, a fim de comprovar suas eficacias.

4. Aplicar aos modelos discretizados LPV, métodos de controle para avaliar seu

comportamento na rede. Idem em modelos LPV identificados.
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