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Resumo

Neste trabalho utilizam técnicas de identificacdo de sistemas caixa cinza para estimar
modelos matematicos para sistemas nao lineares. Dessa forma, estuda-se a representacao
de modelos de blocos interconectados de Hammerstein identificados por meio de métodos
de subespagos. Em um segundo momento, por meio de simulacoes, faz-se a analise de
controladores robustos sobre modelos estimados sem restricdo nos autovalores a fim de
verificar o comportamento do modelo. Posteriormente faz-se a anélise em modelos estimados
com restrigoes nos autovalores. Apds o estudo e comparagao dos modelos, a restri¢ao

apresenta uma melhoria no desempenho do conjunto modelo-controlador.

Palavras-chave: Modelos de Hammerstein, Identificacdo por Subespacos, Controle Ro-
busto, LMI.



Abstract

In this work, gray-box system identification techniques are employed to construct math-
ematical models of nonlinear systems. In this way, the representation of interconnected
Hammerstein block models identified through subspace methods is studied. In a second
phase, through simulations, robust controller analysis is carried out on estimated models
without eigenvalue constraints to assess the model’s behavior. Subsequently, the analysis
is performed on estimated models with eigenvalue constraints. After the study and com-

parison of the models, the constraint shows an improvement in the performance of the

model-controller ensemble.

Keywords: Hammerstein Models, Subspace Identification, Robust Control, LMI
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1 Introducao

A maioria dos processos industriais, tais como, controle de nivel em tanques
coOnicos, controle de temperatura por impedancias térmicas e controle de vazao por meio de
valvulas, apresenta caracteristicas nao lineares. Conforme apresentado em Garcia (2005),
esses processos, muitas vezes, sao modelados por meio da fisica do processo, conhecida como
identificacao caixa-branca. Esse tipo de abordagem é conhecido por limitar excessivamente
o conjunto de modelos aceitaveis, uma vez que apenas um pequeno nimero de parametros
¢ utilizado. Dessa forma, deve-se atentar para que o equacionamento proposto nao resulte
em modelos com parametros indesejaveis, como massa negativa, assim como discutido em
Miller e Callafon (2013). Entretanto, nem sempre o usudrio domina as equagoes fisicas
do processo. Um outro caminho é utilizar os dados de entrada e saida para modelar o
processo, conhecido como identificacao caixa-preta. Nessa estratégia, técnicas para modelos
polinomiais bem como modelos em espago de estados podem ser utilizadas (RICCO,
2012). Por outro lado, a massa de dados de entrada e saida disponivel é limitada e pode
nao estimar modelos com desempenho satisfatério, sendo viavel langar mao de métodos
de identificacao caixa-cinza, desde que alguma informacao auxiliar do processo esteja
disponivel. Como mostrado em Teixeira e Aguirre (2011), o uso apropriado de informagao
auxiliar pode contribuir na solug¢ao do problema de modelos obtidos por meio de dados
limitados de entrada e saida.

Para obter uma boa representacao dos sistemas praticos, é necessario modela-
los usando técnicas nao lineares, visto que as técnicas lineares resultam em modelos
aproximados em torno de um ponto de operacao especifico (AGUIRRE, 2015). Na literatura,
a modelagem de sistemas nao lineares tem sido frequentemente representada por meio
de modelos de blocos interconectados de Hammerstein, Wiener ou Hammerstein-Wiener
(SANTOS et al., 2007). Em especial, o modelo de Hammerstein é composto de um elemento
nao linear estatico seguido de outro dindmico linear e representa uma classe importante de
sistemas. Como exemplos de aplicagoes, podem-se citar processos fisicos e quimicos como
motores de corrente continua (KARA; EKER, 2004) e reatores (AGUIRRE; COELHO;
CORREA, 2005). Uma das vantagens do modelo de Hammerstein é que ele pode ser
considerado simples se comparado aos modelos de Volterra e Bilinear (AGUIRRE, 2015).

Até meados de 1990, as pesquisas desenvolvidas encontravam-se focadas no desen-
volvimento de modelos polinomiais para representar tanto a parte linear quanto a parte
nao linear de modelos de Hammerstein. A partir dessa década, o interesse por métodos de
subespacos que estimam modelos lineares representados em espago de estados vem aumen-
tando (RICCO, 2012). O algoritmo MOESP (do inglés, multivariable output error state
space) (VERHAEGEN; DEWILDE, 1992) é um método de identificagdo por subespagos

frequentemente utilizado para determinar a parte linear do modelo de Hammerstein. No
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trabalho de Gémez e Baeyens (2005), essa metodologia foi utilizada para estimar o modelo

no espacgo de estados do modelo de Hammerstein apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama esquematico do modelo de Hammerstein em malha aberta

u(k) k) | Al|B y(k)

' N K N
\_/ Su(k)) C|D

Fonte: Da autora.

Na Figura 1, pode-se observar que u(k) é o sinal de entrada, y(k) é o sinal de saida,
v(k) é o sinal intermediario oriundo da funcao estética nao linear f(u(k)). As matrizes
Ae R BeR™k™ (e Rw"eD e Rw ™ sqo os pardmetros do modelo linear
representado em espaco de estados.

Sistemas operando em malha fechada apresentam algumas vantagens, como a
atenuacao de ruidos e menor sensibilidade a variagao de parametros. Em contrapartida,
apresentam-se poucas desvantagens, ainda solucionaveis, como a queda do ganho na saida.
Apesar do controle em malha fechada ser uma estratégia muito util, o nimero reduzido de
trabalhos que tratam o controle e a identificacdo em malha fechada (Figura 2) se deve
a correlagao existente entre o sinal de entrada e o ruido, muitas vezes presente saida
(AGUIRRE, 2015). Essa correla¢ao faz com que a maioria dos métodos de identificacao de
sistemas seja polarizada em malha fechada (RICCO, 2012).

A Figura 3 representa o sistema da Figura 2 com o bloco da inversa da nao
linearidade que tem o objetivo de neutralizar o efeito da nao linearidade na entrada do
processo.

Este trabalho visa estudar o efeito dos modelos identificados com restrigoes nos
autovalores em aplicagoes de controle. Dessa forma, como a matriz relacionada aos au-
tovalores faz parte da matriz de Lyapunov, espera-se que com os modelos identificados
por métodos de subespacos com restrigoes nos autovalores, solugoes menos conservadoras

sejam obtidas no projeto e andlise de controladores robustos.
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Figura 2 — Diagrama esquematico do modelo de Hammerstein em malha fechada.

e(k)

k (k) k
MOy ey P 2]1; RO

A

Fonte: Da autora.

Figura 3 — Diagrama esquematico do modelo de Hammerstein em malha fechada com o
modelo da inversa da curva estética f(u(k)) adicionado a entrada.

vk) | AlB EG

u(k) .
Q 7 k) fu(k))

c|p

Fonte: Da autora.

1.1 Estado da Arte

No trabalho Rayouf, Ghorbel e Braiek (2019), a metodologia proposta por Gémez
e Baeyens (2005), que identifica simultaneamente a dindmica linear e a curva estatica dos
modelos de blocos interconectados foi estendida para modelos de Hammerstein operando em
malha fechada, como apresentado na Figura 2. Também é proposta uma nova estratégia
de controle dos modelos do tipo Hammerstein em malha fechada. Rayouf, Ghorbel e

Braiek (2019) argumentam que com o conhecimento do modelo estatico nao linear e,
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consequentemente, com a curva estatica inversa, é possivel anular o efeito da nao linearidade
na entrada e o projeto de controle pode ser realizado por meio de técnicas de controle
linear.

Por outro lado, Rayouf, Ghorbel e Braiek (2019) argumentam também que nem
sempre é possivel obter a inversa da curva estatica. Estratégias que aproximam a inversa
como a do algoritmo de De Casteljau aplicado em (HONG; MITCHELL, 2006) e o
algoritmo de De Boor Hong, Mitchell e Chen (2012) geram erros na malha de controle
podendo levar a instabilidade do processo. Sendo assim, Rayouf, Ghorbel e Braiek (2019)
propoem estimar o modelos do tipo Hammerstein com a proposta de Gémez e Baeyens
(2005) e projetar um controlador robusto baseando-se na faixa de variacao do erro obtida
ao estimar a curva estatica nao linear.

Em Miller e Callafon (2013), uma abordagem baseada no conceito de D-estabilidade
(CHILALI; GAHINET, 1996) foi proposta para estimar modelos por meio dos métodos de
identificacdo por subespagos com restri¢ao nos autovalores.

Em Ricco e Teixeira (2019), aspectos praticos relacionados ao mapeamento de
informacoes auxiliares que formam as restrigoes de D-estabilidade foram estudados. Nesse
ultimo trabalho, mostrou-se que a metodologia de Miller e Callafon (2013), usada de forma
adequada, pode melhorar o desempenho dos modelos identificados. Por outro lado, deve-se
observar que todos os autovalores dos modelos estimados nesse contexto estarao sujeitos
as restrigoes na forma de desigualdades matriciais lineares (LMI, do inglés Linear Matriz
Inequalities). Uma metodologia que permite obter modelos identificados no espago de
estados com restrigdes parciais nos autovalores foi proposta em Ricco et al. (2019).

A fim de verificar a relevancia do tema no cendrio mundial, realizou-se uma pesquisa
no portal Web of Science, em que foi analisado o nimero de publicagdes que tratavam sobre
os tépicos Nonlinear control, Hammerstein Model e Block structured. Observa-se, na Figura
4, o nimero de publicacoes relacionadas ao topico Nonlinear control tem apresentado um
forte crescimento nos ultimos dez anos. Por outro lado o niimero de publicagdes por ano do
topico Hammerstein Model, apesar de ter apresentado um crescimento nos tltimos 20 anos,
nao se compara ao ultimo toépico, e o nimero de publicacoes do topico Block structured
models apresenta um crescimento mas bem menor se comparado aos outros topicos. Vale
ressaltar que o nimero de publicacoes referentes a 2023 leva em consideragao somente o
ntmero de publicagoes até 01 de outubro de 2023. No intuito de restringir a busca foram
utilizadas os seguintes filtros disponiveis no Web of science: Automation Control Systems,
Engeneering Eletrical Eletronic, Engeneering Multidiciplinary, Engeneering Industrial e
Engeneering Mechanical.

Esses topicos foram pesquisados separadamente e os dados sdo mostrados na Figura

4. A pesquisa foi realizada no dia 01 de outubro de 2023.
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Figura 4 — Resultado de busca no Web of Science em 01 de outubro de 2023 sobre os
topicos Nonlinear control, Hammerstein Model e Block Structured obtidos
separadamente.
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Fonte: Da autora.

1.2 Justificativa

Um aspecto importante a ser levado em consideracao é o fato de que o modelo
de diversos sistemas industriais possuem nao linearidades. Por outro lado, a maioria das
técnicas de controle usadas na industria sao projetadas com base em modelos lineares,
trabalhando em pontos de operacao especificos do processo. Sendo assim, para cada faixa
especifica de operacao é necessario um modelo linear. Nesse sentido, o uso de modelos de
Hammerstein aumentam as possibilidades e elimina a necessidade da obtencao de modelos
lineares para cada faixa de operacao do processo. Apesar de ser uma alternativa viavel, é
desejavel que esses métodos levem em conta a variacao de seus parametros, assim como
possiveis erros na representagao da curva estatica nao linear. Importante ressaltar que o
estudo do desempenho conjunto modelo-controlador juntamente com o uso de restricoes
nos autovalores em modelos de Hammertein pode ser visto como uma inovacao. Portanto,
o uso de técnicas de controle robusto para melhorar o desempenho do sistemas de controle
que utilizam modelos de Hammerstein apresentam-se como uma estratégia viavel. Ao

responder de forma satisfatoria a variacao de parametros, um equipamento pode ter
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sua vida 1til ou periodo de revisao prolongados, visto que ele pode fazer suas corregoes

automaticas e, portanto, reduzir o custo de produtos da industria.

1.3 Formulacdo do Problema

A Figura 5 mostra um sistema SISO (do inglés, Single Input, Single Output

representado para um modelo Hammerstein, nao linear, operando em malha fechada.

Figura 5 — Diagrama esquemaético do modelo de Hammerstein em malha fechada.

e(k)

r(k) N u(k) L faw) v(k) | A|B )\ y(k)‘

Fonte: Da autora.

Assume-se que sao conhecidos os sinais de entrada u; € R™ e de saida y, € R™,
k=1,..,N,sendo N o nimero de amostras e K o ganho do controlador.

Considerando um bloco dindmico linear, representado no espago de estados

Try1 = Axg + Buy + wg,

(1.1)
yr = Cxp + Duy, + vy,
em que os vetores x; € R", u, € R™ e y, € R™ representam, respectivamente, os estados,
entradas e saidas. E w;, € R" e v, € R™ sao os termos de ruido de processo e medigao,
respectivamente. A partir das entradas e saidas, os métodos de identificacao de subespagos
propoem-se a estimar A € R"*", B € R (' e R™*" e D € R™*™ |
Uma vez estimadas as curvas estaticas, é possivel obter o sinal intermediario vy
e assim identificar a parte linear do modelo. As representagdes em espaco de estado sao
identificadas por meio do algoritmo MOESP, proposto por Verhaegen e Verdult (2007).
A identificacao é feita aplicando a metodologia apresentada em Gomez e Baeyens
(2005), capaz de identificar a curva nao linear estética e o bloco dindmico linear em uma

Unica etapa, ou seja, aplicando um tnico experimento de identificagdo. Dentro do processo
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de identificagao é possivel restringir as regides onde os autovalores devem estar. Na busca

pelo modelo, utilizam-se 2 estratégias:
1. sem restricao nos autovalores;

2. restricao nos autovalores.

1.4 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é analisar e avaliar o desempenho de sistemas
de controle em malha fechada com a utilizacao de métodos de subespagos obtidos a partir
de modelos do tipo Hammerstein identificados com restricao nos autovalores. Para alcancar

o objetivo principal, serdo trabalhados os seguintes objetivos especificos:

1. Aprofundar os conceitos tedricos;
2. Revisar técnicas de modelagem de processos nao lineares;
3. Aplicar técnicas de controle e anélise robusta;

4. Realizar simulag¢oes para comprovar e estudar as vantagens oferecidas pela restrigao

nos autovalores.

1.5 Estrutura da Monografia

Esta monografia esté estruturada em seis capitulos, com a divisao apresentada a
seguir.

No Capitulo 1, apds apresentada a introducao, é realizada uma anélise dos dados
bibliograficos que mostra a relevancia do tema, seguida da justificativa para o desenvolvi-
mento deste trabalho, bem como os seus principais objetivos.

No Capitulo 2, sao apresentados conceitos utilizados nos métodos de subespacos
para identificacdo de sistemas, a saber: conceituacao da identificagdo caixa cinza, dos
métodos dos minimos quadrados, da matriz de observabilidade estendida, do modelo de
Hammerstein e dos autovalores.

Apods a compreensao da revisao tedrica e matematica do processo, é apresentada no
Capitulo 3 a metodologia utilizada para identificar o modelo de Hammerstein e restringir
os autovalores, e posteriormente, a aplicagao da metodologia em um sistema simulado.

No Capitulo 4, sao apresentados os resultados da simulagao baseado nos dados
apresentados no Capitulo 3. Apresenta-se os resultados obtidos a partir da realizagao da
restricao dos autovalores a fim de comprovar o que foi proposto.

Por fim, as conclusoes sobre os resultados obtidos nos capitulos anteriores e trabalhos

futuros na area sao discutidos no Capitulo 5.



2 Meétodos de Subespacos para ldentificacao

de Sistemas

2.1 ldentificacao de sistemas

A identificacdo de sistemas é utilizada para tratar do problema de construcao de
modelos por meio de dados medidos do sistema.
O objetivo do modelo é descrever a relacao entre as variaveis do sistema. Coelho

(2002) enuncia que entre as motivagoes para a constru¢ao dos modelos, podem-se citar:
1. algumas técnicas de controle avangado requerem um modelo do sistema;
2. modelos podem ser usados para analise, simulagao e previsao.

Os modelos lineares podem ser estimados diretamente a partir dos métodos baseados
em subespaco. Estes métodos utilizam dados de entrada e saida do sistema para estimar
matrizes de estado do modelo por meio de técnicas de algebra linear e algoritmos nao
iterativos. Uma das vantagens da identificacdo por subespacos é que estes métodos sao
relativamente robustos a sequéncia de ruido (VERHAEGEN; VERDULT, 2007).

A identificacao de sistemas é dividida em trés categorias, que sdo denominadas
como modelagem caixa branca, caixa preta e caixa cinza. Na identificacao caixa branca,
todos os termos da estrutura e seus pardmetros possuem significado fisico (GARCIA, 2005).
O processo de obtengdo do modelo do tipo caixa branca fundamenta-se em leis e principios
fisicos, ou seja, deve-se apresentar um conhecimento prévio de todos os parametros. Quanto
aos dados de entrada e saida do sistema, eles sdo usados apenas com o intuito de validar
o modelo. Em modelos obtidos por identificacao caixa preta, normalmente, nao existe
nenhuma relagdo 6bvia entre a estrutura e os parametros com aspectos fisicos do sistema
a ser identificado (AGUIRRE, 2015). Quando nao é possivel obter um modelo aceitavel
com os dados de entrada e saida, buscam-se informacgoes auxiliares que podem ajudar a
obter modelos aceitaveis do processo. Ao buscar essa alternativa, pode-se dizer que ha
uma mescla de uma metodologia caixa preta com a caixa branca, dando ao modelo uma
tonalidade cinza. Quanto mais “escura” for a tonalidade do cinza, menos informagcao auxiliar
¢é usada e vice-versa. Os procedimentos com essa caracteristica sao designados métodos
de identificacdo caixa cinza e sao interessantes, pois nao exigem do usuario um intenso
conhecimento da fisica do processo, mas, permitem a utilizagao de algum conhecimento
que nao esteja disponivel nos dados medidos, resultando em modelos mais representativos
e, principalmente, fisicamente mais significativos (AGUIRRE; RODRIGUES; JACOME,
1998).
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Segundo Aguirre (2015) a identificagao de sistemas se propoe a obter um modelo
matematico que explique, pelo menos em parte e de forma aproximada, a relagdo de causa
e efeito presente nos dados. Existem varios aspectos importantes envolvidos em problemas
reais de identificacdo. As principais etapas de um problema de identificacao citados por
Aguirre (2015) sao:

1. Testes dindmicos e coleta de dados (Segao 2.2);

2. Escolha da representagdo matemética a ser usada (Secao 2.3);
3. Determinagao da estrutura do modelo (Segao 2.4);

4. Estimagao de pardmetros (Segao 2.5);

5. Validacao do modelo (Secao 2.6).

2.2 Testes dinamicos e coleta de dados

2.2.1 Sinais Binarios Pseudoaleatdrios

Dentre os sinais pseudoaleatoérios, os sinais binarios sao bastantes populares pois
sao faceis de gerar (AGUIRRE, 2015). Tais sinais tem apenas dois niveis, que podem ser
valores de tensao, +V e —V. Uma caracteristica interessante é que as mudangas entre
valores é determinada de forma deterministica e como consequéncia, exatamente o mesmo
sinal pode ser gerado repetidas vezes.

O tipo mais comum de sinal binédrio pseudoaleatério (PRBS, do inglés pseudo
random binary signal) é a sequéncia de comprimento méximo ou simplesmente sinais de
sequéncia m (AGUIRRE, 2015). Na pratica de identificacdo de sistemas, sinais PRBS
de sequéncia m sao bastantes utilizados, principalmente em processos industriais. A fim
de gerar sinais que possam ser usados de maneira satisfatéria, é importante escolher
apropriadamente as variaveis envolvidas, V', n, T}, sendo V' a tensao aplicada, n o niimero
de bits do registro de deslocamento e T} o intervalo entre os bits.

Normalmente a escolha de V' é limitada pela maxima excursao permitida ao sinal
de excitacao do processo, de maneira a nao comprometer seu funcionamento e levar o
sistema a operar em outra faixa linear. E fundamental perceber que o sinal PBRS gerado
¢ normalmente de baixa amplitude e é somado ao sinal de entrada do processo a partir do
inicio de coleta de dados para identificacio (AGUIRRE, 2015).

Segundo Aguirre (2015), sinais PRBS de sequencia m tém periodos iguais a T =
NT,, para N = 2" — 1 e um resultado heuristico que normalmente fornece bons resultados

sugere que T}, seja escolhido conforme

Tmin Trmin
<T, < 2.1
10 ~ """~ 3" (2.1)
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em que T, ¢ a menor constante de tempo de interesse do sistema (AGUIRRE, 2015).

2.3 Representacao Matematica

Um sistema dinamico nao linear pode ser representado por modelos de blocos
interconectados. O interesse por esses modelos foi impulsionado a partir da década de 1990
devido a sua aplicabilidade em controle nao linear (AGUIRRE, 2015). Dentre as diversas
configuragoes possiveis, quando se deseja representar sistemas com nao linearidade nas

entradas, o modelo de Hammerstein é uma das formas mais utilizadas.

2.3.1 Modelo de Hammerstein

A estrutura do modelo de Hammerstein constitui de uma curva estatica nao linear
conectada em série com um modelo dinamico linear.

Essa forma de representacao apresenta propriedades que simplificam o projeto
de controladores nao lineares, possibilitando, uma solugao analitica para o problema de
minimizagao da fungdo custo (caso ndo tenha restri¢oes) (CASILLO, 2009). Dentre as

vantagens desses modelos nao lineares, tem-se:
1. Facil compreensao;
2. Testes de identificagdo com baixo custo;
3. Baixo custo na carga de sistema computacional requerido.
O modelo de Hammerstein tem as seguintes caracteristicas (COELHO, 2002):
1. a nao linearidade estatica atua apenas no sinal de entrada, uy;
2. possui autovalores constantes com o ponto de operacao (u,y) do sistema.

Em Paula, Ricco e Teixeira (2015), é possivel confirmar a vantagem de se utilizar
métodos de subespacos em modelos de blocos interconectados, devido ao tratamento
dado ao ruido de processo e de medi¢do. Foram considerados os indices calculados e o
significativo desvio entre as respostas temporais do modelo linear e os dados do sistema
para afirmar que o desempenho do modelo nao linear é bem superior ao do modelo linear.

A Figura 1, exemplifica o diagrama de blocos do modelo de Hammerstein represen-
tado em espaco de estados, na qual a nao linearidade estatica mapeia a entrada uy para o
sinal intermediario v;. O bloco dindmico linear mapeia a sequéncia intermediaria v, para
a sequéncia de saida do modelo y;, (BAI, 1998).

O sistema de equagdes que representa a Figura 1 é

Vi = fk (22)
Yk = GyUg. (2.3)
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A curva estética (2.2) pode ser modelada como uma fungao polinomial de ordem r

dada por

v = flug) = ZT:)\lu}C (2.4)

em que uy ¢ a sequéncia de entrada do sistema e v ¢ a sequéncia intermediaria gerada
pela curva nao linear e \;,j; = 1,2,...,r, sdo os parametros de f(u(k)).
A dinamica linear do sistema representada em espacgo de estados de ordem n, com

m entradas e p saidas é dada por

G- {ka = Axp + Buy + wy, (2.5)

yr = Cxp + Dug + vy, ,

em que os vetores z; € R", up € R™ e y, € R™ representam, respectivamente, os estados,
entradas e saidas. E w;, € R" e v, € R™ sao os termos de ruido de processo e medigao,
respectivamente, como mostrado na Figura 1.

Uma vez estimadas as curvas estaticas, é possivel obter o sinal intermediario v, e
assim identificar a parte linear do modelo. A identificacdo das representacoes em espaco
de estado serao, neste trabalho, realizadas utilizando o algoritmo MOESP de identificagao

por subespagos.

2.4 Decomposicao em Valores Singulares

A Decomposi¢do em Valores Singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposi-
tion) permite que se escreva uma matriz como sendo o produto de outras trés matrizes
e tem a capacidade de determinar o posto ou o grau de singularidade de uma matriz. A

SVD é definida da seguinte forma

Defini¢do 1 (Decomposicao em Valores Singulares) Considerando uma matriz M
€ RP*J de posto r < min(p,j) e com valores singulares oy > 09 > ... > 0, > 0 e
Orp1 = Opyo = ...0; = 0, entao existe uma matriz ortogonal U € RP*P uma matriz

ortogonal V- € RI*J e uma matriz S € R, de modo que M pode ser representada por

M =USVT, (2.6)

sendo UTU = VIV =1 e S é uma matriz diagonal cujos elementos da diagonal sdo os
valores singulares da matriz M (PAULA, 2016).



Capitulo 2. Meétodos de Subespacos para Identificacio de Sistemas 12

2.5 Estimacao de parametros

2.5.1 Minimos Quadrados (MQ)

O estimador de Minimos Quadrados (MQ) é a técnica mais empregada para
estimacao de parametros e a mais conhecida nas diversas areas de ciéncia e tecnologia. O
seu principal objetivo é encontrar um conjunto de parametros que minimizem a diferenga
entre o valor medido, ¥y, € o valor estimado, .

Segundo Aguirre (2015), assumindo que o valor estimado do vetor de pardmeros 0
¢é conhecido, e que £ é um erro cometido ao tentar explicar o valor observado y a partir do

vetor de regressores x, entao,
y(k) = x"(k = 1)0 + (k). (2.7)

Escrevendo (2.7) na forma matricial, tem-se

y=X0+¢ (2.8)
na qual
y(1) 27 (0
y— y(:2) O :(1) | (2.9)
y(N) af (N —1)

em que & é o vetor de residuos, sendo representado pela diferenca entre o vetor de variaveis
dependentes y e a estimativa desse valor baseado nos dados de estimacao X usando o
vetor de parametros estimado 6.

O vetor y da matriz (2.9) deverd reduzir £ para poder tornar a saida do modelo
mais proxima da saida do sistema verdadeiro. Define-se a fungao custo que é o somatorio

do quadrado dos erros

N
Jug =Y &(0)? = €€ = |€|, (2.10)
=1

sendo que Jyo quantifica a qualidade de ajuste de X ao vetor de dados y. Substituindo
(2.8) em (2.10) tem-se

A A

Jug = (y — X0)"(y — X6) ,

Tio=y"y —y'X0-6 X"y +6 X"X0 (2.11)

Deseja-se minimizar Jysg, logo

9Juq _

Py —(y"X)" - XTy + (XTX + XTX)8, (2.12)
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0=—-X"y - X"y +2Xx7X8, (2.13)

com 1isso,

(2.14)

em que X' é a matriz pseudoinversa de X, que existe se N > n e se X tiver posto completo.

Para que 0 seja minimo, a seguinte condi¢ao também deve ser satisfeita
0 Jurg

~2

00

Com efeito, o estimador de minimos quadrados cldssico ou ordinério (2.14) ¢é a

=2XTX > 0. (2.15)

solucao para se obter o menor valor do somatoério dos quadrados dos erros.

2.5.2 MOESP

O algoritmo MOESP foi proposto por Verhaegen e Dewilde (1992) para estimar
modelos em espaco de estados, podendo ser aplicado em sistemas lineares e invariantes
no tempo. Gémez e Baeyens (2005) e Jalaleddini e Kearney (2011), tiveram trabalhos
publicados em que utilizaram o MOESP na identificagdo de modelos de Hammerstein, na
configuragao MIMO (do inglés multiple input multiple output) e SISO (do inglés single
input single output), respectivamente.

A Figura 6 refere-se a um diagrama esquematico do procedimento de identificacao
das matrizes A, B, C' e D por meio do método MOESP. Primeiramente, dadas as medigoes
dos dados de entradas e saidas de um processo, montam-se as matrizes em blocos de Hankel
de entradas (u) e saidas (y), passadas e futuras. De posse dessas matrizes, realiza-se a
projecao obliqua das saidas futuras Y ao longo das entradas futuras Uy nos dados passados
formados por W, (RICCO, 2012). Logo apds, por meio da Decomposi¢ao por Valores
Singulares dessa projecao, ¢ definida a ordem do sistema e a matriz de observabilidade
estendida O'.

2.5.3 Matriz de Observabilidade Estendida

Os algoritmos de identificagdo de subespacos, na maioria das vezes, baseiam-se
em dois passos. Primeiro, é tomada a projecao de certos subespacos que sao gerados a
partir de dados para encontrar uma estimativa da matriz de observabilidade estendida &
ou uma estimativa dos estados desconhecidos do sistema. O segundo passo consiste em
recuperar as matrizes dos sistema, por meio das estimativas dos estados ou da matriz de
observabilidade estendida &'.
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Figura 6 — Diagrama esquematico do procedimento para identificagdo por subespacos para
o método MOESP.

MOESP
u,y
E Up7 }fpa Uf7 Yf
v
Yf/Upr

IR S
Sl [Ulasl}
I
n {(’)} ------------ >

Fonte: Da autora.

O algoritmo MOESP estima a matriz de observabilidade estendida &', como a
seguir
OT 2 [CT (CAT - (CART]. (2.16)
A partir de (2.16), obtém-se
C=0p,. (2.17)

Por meio da propriedade da invaridncia de deslocamento mostrado em (RICCO,
2019), tem-se
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A A
Og = ﬁa:k—l,:ﬁ (218)

A A
Of 2 Ohu. (2.19)

Seguindo o mesmo raciocinio de Ricco (2019), o subscrito de ¢ denotam indexacao
no estilo Matlab®. Tais matrizes deslocadas permitem que A seja estimada resolvendo o

seguinte problema de minimos quadrados lineares

Jo 2 |00A — 042, (2.20)

cuja solucao analitica é dada por

A= (0F0y) ot o,. (2.21)
Por meio das matrizes estimadas A (2.21) e C' (2.17),

k-1
Y = (Z ul ® (:"flk_T_1> vec(B) + (ui ® I)vec(D) + e, (2.22)

7=0

em que e, ¢ um termo relacionado ao ruido. Logo, define-se a fungao custo

J(0) =[]y — 270|1?, (2.23)

em que Y representa os vetores de y; empilhados uns sobre os outros,

07 = [vec(B) vec(D)]?, (2.24)

Z = (1,...,UN), (2.25)
de modo que

T2 Kkzl ul @ C*A’“—H) (ul ® 11)1 : (2.26)

=0

A funcao custo (2.23) é minimizada pela solugdo analitica dada por

0= (2T2) 2Ty (2.27)

Segundo (RICCO, 2019), o estimador (2.27) é nao polarizado se e; em (2.22) é

uma sequéncia de ruido branco de média zero.

Observagao 1 O simbolo ® presente em (2.22) representa o produto de Kronecker, uma
operacao que a partir de duas matrizes de tamanho arbitrdario resulta em uma matriz-bloco.

Lembrando que (A® B)(C ® D) = (AC) ® (BD).
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2.6 Validacao do Modelo

A partir do momento que se obteve uma familia de modelos, é necessario verificar
se eles englobam ou nédo as caracteristicas de interesse. Os indices RMSE (do inglés Root
Mean Square Error) e VAF (em inglés Variance Accounted For) sao indicadores muito

utilizados em identificacao de sistemas.

2.6.1 Indice RMSE

Para validar o modelo de Hammerstein sera utilizado o indice RMSE, que é uma
forma quantitativa utilizada para estimar a qualidade da modelagem feita sobre o sistema,

dado por

\/fo:l(y(/f) —y(k))?
VEN (y(k) — §)?

em que y é o valor médio do sinal medido y(k), § é o valor estimado e N é o numero de

RMSE = (2.28)

amostras.

2.6.2 Indice VAF

O VAF faz a comparagao entre a proximidade de um sinal com o outro e pode ser

calculado para cada saida da seguinte maneira

(2.29)

VAF(%) _ (1 _ %Zgzl || (y(k‘) - @(k?) H%) % 100.

~ Zher (k) 13

Logo tem-se que, quanto menor for o valor do RMSE, maior sera a eficiéncia do
modelo na recuperacao das caracteristicas dinamicas do sistema. Em contrapartida, no
indice VAF, quanto mais préximo de 100%, mais préximos estao o sinal medido y e o sinal

estimado g.

2.7 Controle Robusto

O ambiente externo no qual os sistemas fisicos operam nao podem ser modelados
precisamente, uma vez que os modelos matematicos nao sao capazes de representar perfei-
tamente um sistema real. Em geral, sempre existirao varia¢des nos parametros, dinamicas
ou pertubacoes externas que fardo com que o modelo nao antecipe o comportamento da
salda da planta. Além disso, modelos com elevada complexidade nao sdo desejaveis devido
a dificuldade de analise. Em vista disso, o objetivo do projeto de sistemas robustos é
garantir o desempenho do sistema a despeito das imprecisoes e das alteragoes do modelo
(DORF; BISHOP, 2009).
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A principal abordagem utilizada no projeto de controle robusto consiste em re-
presentar matematicamente as incertezas no sistema e sintonizar um controlador capaz

de satisfazer critérios de estabilidade e desempenho levando em conta essas incertezas
(RAMOS et al., 2019).

2.7.1 9D-estabilidade

A estabilidade é determinado pelos polos do sistema em malha fechada e também
as especificacoes de desempenho, como MUP (méxima ultrapassagem percentual) e Tg
(tempo de assentamento). O sistema ¢é tratado como incerto uma vez que a inversa da
curva nao linear é apenas aproximada. Logo para esses sistemas, nao é possivel saber a
posicao exata dos polos. Para este caso, uma abordagem robusta de posicionamento de
polos determina uma regiao do plano complexo, em que todos os polos de malha fechada
devem ser alocados. O conceito geral de regioes polares convexas por meio de LMIs é

apresentado na Definigao 2.

Definicao 2 (Zgr-estabilidade (PEAUCELLE et al., 2000)) %5 ¢ definida como

sendo um subconjunto do grupo do plano complexo C

DR =2€C: R11 + ngz + R?QZ* + RQQZZ* <0 (230)

em que Ry; = RY, € R4, R, € R4 ¢ Ry, = RL, € R4,
Deve ser notado que:

» Regides Yy sao simétricas com relagao ao eixo real do plano complexo;

e A matriz A € R™" de um determinado sistema é Zg-estavel se e somente se seus

autovalores estdao contidos dentro da regiao Zg;
o A intersecdo de regides Zg resulta em uma nova regiao g, devido a convexidade.

Segundo Peaucelle et al. (2000), para um sistema linear, os polos do sistema sao
dados pelos autovalores da matriz A do sistema.

No Teorema 1, Rosinova e Hypiusova (2019) estabelece uma condi¢ao LMI que por
meio da descricao da regiao utilizando Ry;, Ris € Ros pode-se alocar os polos da matriz
A — K B na regiao 25 sendo necessario calcular o controlador K. As condi¢des podem ser
programadas por meio do Mosek empregando a interface YALMIP, seguindo os passos

apresentados em Lofberg (2004).

Teorema 1 (ROSINOVA; HYPIUSOVA, 2019) Considere um sistema linear incerto,
com uma incerteza politopica. Se existirem matrizes H € R™*", S € R™*™ e N matrizes

X; € R™™ simétricas e definidas positivas e matrizes dadas Ry, Rio e Rao, tais que
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<0, i=1,...,N, (2.31)

My Mo
ML, My,

em que
My =R, ® X;+ Ry ® (AH — B;S) + R, ® (AH — B;S)7,
My = RL, ® (X; — HT) + Ry @ (AH — B;S),
My = Ry ® (X, — H — HT),

entdo o sistema incerto em malha fechada com realimentagdo de estados é robustamente

Dr-estdvel com o ganho de realimentagdo de estados dado por
K=SH, (2.32)

cuja lei de controle é

uw(k) = Kz (k). (2.33)

Defini¢cao 3 (Peaucelle et al. (2000)) Uma matriz A € R™" é dita Pr — estavel se

e somente se todos os seus autovalores estao na regiao Yg definida por (2.30).

Uma definicao de LMI para Y — estabilidade pode ser facilmente deduzida de Chilali e
Gahinet (1996).

Apébs definir as especificagbes de desempenho, é possivel obter as regides que
representam as especificagoes no plano complexo por meio das matrizes Rii, Ris € Ros €

podem ser levadas para o dominio discreto, conforme transformagao abaixo

z = elotiw)T — goT /wdl, (2.34)
em que
wg = wpy/1 — (2, (2.35)
e
7 = Cwn. (2.36)

Para o caso continuo, o tempo de assentamento (7s) ¢ calculado como

Ty = —. 2.37
= (27)

Escolhendo o tempo de assentamento, pode-se determinar o, que quando consi-
derado constante em (2.34) produz um circulo de raio p = ¢°Z. Qualquer outro ponto
interno neste circulo produz tempos de assentamento menores que o escolhido. A regiao é
mostrada na Figura 7, pintada em azul, obedecendo o critério de T.

A regidao Zg do circulo de raio p, em termos das matrizes R, é descrita como
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Figura 7 — Regiao para alocagao de polos p relacionado com 7.

Re
Fonte: Da autora.
Rllcirc = _p2’ RlQCi’V‘C = 07 R22¢'L'rc = 1 (238)
Para o caso continuo, a MUP é calculada como
__ ¢
MUP =e vVi-¢ x 100%. (2.39)

Para determinar o valor de (, escolhe-se a MUP. Quando este valor é considerado
constante e aplicado em (2.34) resulta em uma cardioide. A presenca de ( apresentada
em (2.34) é dada por meio das defini¢oes de wy e o em (2.35) e (2.36), respectivamente.
No entanto, essa regiao cardioide ¢ ndo convexa. Assim Rosinova e Hypiusova (2019)
propoem uma aproximacao utilizando a intersecao entre uma elipse e um cone, mais
simples e convexa. A decisdo da localizacao da intersecao das duas regides que formam a
aproximagao da cardioide deve ser selecionada graficamente, para que nao fiquem espagos
excessivos de erro entre a cardioide aproximada e a exata, conforme Figura 8, obedecendo
o maximo sobressinal onde a intersecao da elipse e cone geram a area em azul. Esta decisao
é feita apenas no eixo real, uma vez que o ponto correspondente sobre o eixo imaginario é
identificado diretamente da curva da cardioide exata considerada no ponto escolhido no
eixo real.

Dado que

z=¢e"" fw T = e (cos(wqT) + jsen(wqT)), (2.40)



Capitulo 2. Meétodos de Subespacos para Identificacio de Sistemas 20

ao realizar a escolha do valor no eixo real, conhecido como x; = €7 cos(wyT'), pode-se

encontrar y; = e°%sen(wy7T’). Essa movimentacdo é realizavel, pois o foi determinado pelo

T escolhido previamente e o wy é obtido por meio de

1 ( X1 )
COS ——
ea’T

Wq = T )

(2.41)

apos a escolha de x;.

Figura 8 — Regido para alocagao de polos obedecendo critério de MUP descrito em (2.39).

r
1
1
1
1
1
1
1

Fonte: Da autora.

Os semieixos da elipse sao nomeados a no eixo real e b no eixo imaginario. Sao
calculados por

1 —

I k) yid , (2.42)

2 \/az—(xl—xMP

em que x); € o ponto médio entre x( e x,, e é calculado por
1
1y — LFT0) (2.43)
2
A regiao Zr da elipse pode ser calculada pelas seguintes matrizes
| = 0 i 00

Foa =\ .. Ry, = G (2) L O I G

A regiao Zx do cone com vértice em (1,0) e abertura de 27, em que

=" (1 glum) ’ 245)
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pode ser calculada por

Ry — |:—28€Il(")/) O] Rip, — [sen(’y) cos(’y)] Ry, — [O 0}  (2.40)
0 —2sen(7) cos(y) sen(y) 0 0

A intersecao das regides do circulo, elipse e cone pode ser realizada concatenando
todas as respectivas matrizes em uma unica, dada por

Rcirc 0 0
0 Reli 0 ) (2 47)
0 0 R.

em que os zeros representam matrizes nulas de dimensoes apropriadas e as demais matrizes
sao definidas como

Rllci'rc Rlzcirc Rlleli R12eli Rllc Rch
Rcirc == Reli = T c T (2 48)
12¢irc R22circ RIQEM R22eli RIQC R22c

A regiao pintada em azul, mostrada na Figura 9, ilustra a intersegao das regioes.

Figura 9 — Regiao para alocacao de polos obedecendo os critérios de Ts e MUP.

-1 1
\ Re
1
1

\\ 7

1 4

\ 4
\ 4
\ U
~ 4
~ 4
\\ ,’
\\\ ’,/

~. -

Fonte: Da autora.

2.7.2 Sinal de Erro

Para que os limites apontados para o bom funcionamento da inversa sejam res-

peitados, o sistema linearizado pode ter o sinal de erro restringido. Visto que o sinal de

realimentacao é dado por Kz, essa limitagao é dependente do controlador e dos estados.
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Segundo Boyd et al. (1994), quando a condi¢ao inicial é conhecida, pode-se encontrar
um limite superior na norma da entrada de controle u(t) = Kz(t) e para a norma do
sinal de erro 9y = kxy, como segue. Considere H > 0 e S que satisfacam a condigao
de estabilidade quadratica apresentada em (2.31), e zf H 'zy < 1. Isso implica que zy

pertence a ¢, definida como uma elipsoide, para todo £ > 0, e consequentemente,

mazysol[Ok|] = mazyso|[SH ™ ay]
= matye||SH 2| (2.49)
= Nomaz(H2STSH™/?).

De forma mais restritiva, se ||xx|| < 1 a restricao de que ||0x|| < Mg é respeitada para todo
k > 0 se as LMIs

H ST
S NI

>0 (2.50)

forem satisfeitas.

2.7.3 Autovalores

As restricoes de autovalor também sao construidas usando o conceito de regides
LMI (PEAUCELLE et al., 2000).

2.7.3.1 Regioes Convexas

A caracterizacao proposta na Definicao 3 é ttil para simplificar diferentes expressoes.
Pode-se facilmente perceber esse fato quando %y é escolhida para ser um disco. Logo, as

escolhas para R € R?*? sdao

01 -1 0
Rcon - 3 R iscr — 5 251

as quais correspondem aos critérios de estabilidade de sistemas de tempo continuo e de

tempo discreto, respectivamente.

Teorema 2 (PEAUCELLE et al., 2000) A € R™*™ é 9P — estavel se e somente se existe

uma matriz definida positiva simétrica P € R™™ de tal modo que

Ry ® P+ Ris ® (PA) + R, ® (ATP) 4+ Ryy ® (ATPA) < 0 (2.52)

A prova é facilmente obtida seguindo a prova para regidoes LMI em Chilali e Gahinet
(1996).
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2.7.3.2 Regides LMI dteis em Identificacdo por Subespacos

As subsecoes a seguir apresentam alguns tipos de regides LMI tteis em identificagao

por subespagos.

2.7.3.2.1 Autovalores em tempo discreto

Dentre as regices LMI titeis para identificacao, pode-se usar a de autovalores estaveis
em tempo discreto. As estimativas de sistema estaveis sdo constantemente esperadas na
identificacdo do problema. Sabe-se que métodos de subespaco padrao, no entanto, nao
asseguram a estabilidade do modelo identificado. Para fornecer algum grau de estabilidade
para o modelo identificado, pode-se restringir os valores proprios para o disco de raio 1-9;
(MILLER; CALLAFON, 2013).

Os fatos estao seguindo os critérios propostos por Miller e Callafon (2013).

Fato 1. O conjunto

S =[reC:]z] <1-6,0<d,<1] (2.53)

¢ equivalente a regiao LMI fo(z) > 0,

fo(z) = (1= 08515+

0 1 00

z+ z. (2.54)
00 10
Para 6, = 0, tem-se a condicao de estabilidade de Lyapunov.

2.7.3.2.2 Autovalores com partes reais positivas

Regiao Z(z) > 0
Fato 2. O conjunto

P = [z € C:R.(2) > 0p,0, > 0} (2.55)

¢ equivalente a regiao LMI f5(z) > 0,

fy(Z)=5p[(2) _02]+[8(1)]z+{8 (1)]2. (2.56)

2.7.3.2.3 Autovalores sem parte imaginaria

Regiao em que a parte imaginaria Im(z) = 0.

Fato 3. O conjunto

S = [z €eC:Im(z) = O} (2.57)
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¢ equivalente a regiao LMI f,(z) > 0,
0 0 0 0 0 -1
7(z) =0 + z+ zZ. 2.58
fo(2) =0, [ 00 ] [ 1 0 1 0 (2.58)
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3 Metodologia

Este capitulo descreve os passos necessarios para identificar um modelo de Ham-
mestein e identificar um sistema por métodos de subespacos com restrigdo nos autovalores.
Neste trabalho, a parte dindamica do modelo de Hammerstein em malha aberta, sera
identificado pelo algoritmo MOESP.

3.1 Identificacdo da curva estatica e do modelo dindmico (Mltiplos

degraus)

Para estimar a curva estatica o modelo de Hammerstein utilizam-se os mesmos
passos propostos em Paula, Ricco e Teixeira (2015):

Passo 1: Aplicar um sinal em degrau uy, de amplitude qualquer, na entrada p = 1
do sistema, de modo que u,; = u. As demais entradas devem permanecer zeradas.

Passo 2: Registrar o valor em regime permanente das m saidas do sistema (y, x,
r=1,..,m).

Passo 3: Repetir os passos 1 e 2 diversas vezes, aumentando sempre a amplitude
do degrau u; e mantendo as demais entradas zeradas.

Passo 4: Estimar, por meio do método de minimos quadrados, curvas estaticas
polinomiais de ordem [ = 2 que melhor caracterizem os dados da entrada nao nula (u, ) e

cada uma das saidas do sistema (y,.x, r = 1, ...,m), de modo que:

!
Yrk = D Qirplly . 7= 1o.m. (3.1)
=0

Passo 5: Determinar a curva estatica do modelo de Hammerstein para a entrada

p por meio de

I
Grp =Ty + ) Girplly, . (3.2)

i=0
O valor do termo independente @, sera determinado no passo 7.
Passo 6: Aplicar os procedimentos 1 a 5 nas demais entradas do sistema, fazendo
p=p+1, até p=q, em que ¢ ¢ o nimero de entradas do sistema.
Passo 7: Determinar os valores @,, por meio da solugao de um sistema linear, do

seguinte modo:

_ a; l i
ay apt - Qg Yk = gt Di—o Gir1ly

— Ajq1 l . 7
Qg Qg1 -+ Qigq Ya,o — a1 Eizo azllung
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Os valores deste vetor obtidos em (3.3) sdo os termos independentes das curvas
estaticas. As variaveis y; g, ... ,yqr Se referem as saidas do sistema, no regime permanente,
quando se aplica um degrau, de amplitude qualquer, na entrada u; ; (mantendo as demais
entradas zeradas). Estes valores podem ser obtidos por meio dos ensaios estéticos (passos
le?2).

Passo 8: Aplicar sinais persistentemente excitantes nas ¢ entradas do sistema e
determinar uma representagao em espacos de estados tanto para estimar tanto a curva

estatica quanto a parte dindmica do modelo com o algoritmo MOESP. Os dados utilizados

na identificacdo deverao ser as saidas do sistema (Y1 ..., Ymx) € as entradas do bloco
linear (vyy, ..., Ugk), estimadas do seguinte modo:
Upk = GH,p(up,k) P = 1,...,(]. (34)

Passo 9: Validar o modelo por meio do indice RMSE.
Vale ressaltar que os algoritmos de subespacos conseguem determinar a ordem n

do sistema somente com os dados de entrada e saida.

3.2 Identificacdo com restricao
O problema de identificagao de subespago com restri¢do nos autovalores é dado por

minimizar J(Q,P),

sujeito a Mp(Q,P) > 0, (3.5)
P=P">0.
em que J(Q,P) é a funcao custo dado por
J(Q.P) = [|A"P = Ql|F. (3.6)

e Mp(Q,P) =A@ P+ B2 Q+ BT @ QT é aregido de restricio de autovalor descrita como
uma LMI correspondente ao conjunto convexo Dy do plano z.

Desse modo, uma vez estimadas as matrizes () e P, tem-se que A= QP! com
autovalores pertencentes ao conjunto convexo.

No problema de otimizagao com restrigdes (3.5) proposto por Miller e Callafon
(2013), destaca-se que todos os autovalores estao sujeitos as mesmas restrigoes LMI. Desta
forma, deve-se avaliar qual a melhor restricdo para o sistema a ser identificado, de acordo

com as informagoes auxiliares.
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Muitos processos praticos tém comportamento dinamico que pode ser aproximado
por modelos lineares invariantes no tempo de segunda ordem

G(s) = K, (3.7)

s? + 2Cw,s + w2’

em que ( é a taxa de amortecimento, w, é a frequéncia natural e K é o ganho estatico.
Serao utilizadas as medidas dindmicas da resposta transitoria de sistemas subamortecidos
de segunda ordem: a constante de tempo 7 = 1/Cw,,, o sobressinal O,= 100 (1 - ¢ /0.6), o
tempo de assentamento é t,= 4/Cw,, o tempo de subida ¢,=1,8/w,, o tempo de pico é
t,=m/wq e o periodo entre as oscilagoes amortecidas Ty=27/w,.

Todas as etapas e equacoes relacionadas para resolver o problema de mapeamento
de restri¢ao no problema de identificacao de subespago com restricao de autovalor estao
resumidas abaixo conforme mostrado em Ricco e Teixeira (2019).

Etapa 1 Encontrar por meio do algoritmo MOESP aplicado a Uy e y, as matrizes
(A, B, C, ]5) que sdo estimativas das matrizes (A,B,C, D).

Etapa 2 Avalie a resposta ao degrau para estimar os valores O, T € t51%.

Etapa 3 Obtenha os parametros QA , Wy e C{Un respectivamente, a partir dos valores

estimados na Etapa 2, utilizando

Omax
0, < O™ = ¢>06(1- 2 ) 3.8
- ° ¢2 ( 100 (38)
2T
Ty > TP = g < o (3.9)
Tdmax
4.6
Tsa9 < Smﬁy)’; = Wy 2 e, (3.10)
$,1%

em que ¢ > (™0 wy < WP, Cw, > w,(™", tal que 0 < (™" < 1, W™ >0 e CwP™ > 0.
Etapa 4 Construir regides LMI: (i) estime ™= cos™! (¢) e defina

Cona = € PmaX/W8(B™™) g (_ gmax) (3.11)

P = € PO BB o gmany (3.12)

Etapa 5 Avaliar a utilizacao das regioes dinamicas relacionados com f , Wa e C Wy, e
as varidveis de ajuste A¢, A, Acw, para estimar as regioes mais conservadoras.

Etapa 6 Resolver o problema de identificagdo por subespacos com restri¢coes de
autovalor e estimar A.

Etapa 7 Validar o modelo estimado com restricoes e avalie a necessidade de

retornar a 5* Etapa.



Capitulo 3. Metodologia 28

3.3 Identificacio em Etapa Unica

O modelo de Hammerstein em malha aberta pode ter sua parte dindmica identificada
por meio do algoritmo utilizado neste trabalho, onde serd utilizado o metodo MOESP.
Segundo Jalaleddini e Kearney (2011), sera necessario definir uma estrutura para a entrada
do modelo que o converta de SIMO para MIMO. A estrutura selecionada ¢é a definida em
(2.4).

Realizando a substituigao de (2.4) em (2.5) se obtém a estrutura MIMO em espaco

de estados

Tyl = flxk +B \ut
; * (3.13)

A

Y = C’xka

reescrevendo de maneira compacta tem-se

Yk = Oxk,
L A A T
em que B =B\, e
Uk = lux u} - ). (3.15)

Segundo Gomez e Baeyens (2005), (3.14) pode ser interpretada como uma repre-
sentacao no espaco de estados de um sistema LIT equivalente tal que a entrada Uy é uma
versao modificada da versao da entrada original uy, por meio da transformagdao mostrada
em (3.15)

A representagao de (3.13) nao é unica, a fim de resolver o problema, Bai (1998)
propdem que se normalize os pardmetros de forma que || A |;=1 e A; > 0.

O intuito é que um sistema nao linear seja representado matematicamente por
meio da estrutura mostrada em (3.13). O método consiste em apresentar as estimativas
A, B, C e & das matrizes A,B,C e o de um sistema real. O ensaio dinamico é realizado
com a entrada escolhida coletando os dados de saida. Os dados da entrada sao utilizados
na transformacgao (3.15). E em seguida aplica-se 0 no MOESP. Obtendo-se as matrizes
flf)’ Ce f), de forma que A e C' computadas diretamente. As matrizes B e D que podem

ser reescritas como B = BA e D = DT, uma vez definida a seguinte matriz

B

(BT D1] 2 eu = AT (3.16)

é possivel computar as estimativas B,D e A por meio da SVD como mostra o Teorema 3.
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Teorema 3 (GOMEZ; BAEYENS, 2005) Tome Opp € ROFmxmp com postol >p e a

SVD “economy size’ dada por

l
@BD = UlElV}T = ZO'Z'UZ‘UZZ:, (317)

i=1
em que 3 € uma matriz diagonal contendo os | primeiros valores singulares (o;,1 =1...,1)
nao nulos de éBD em ordem decrescente, e Uy = [uy uz...u] € Re+m)xl o 17 —

[v1 wy...v4 € RO+mIXE 50 formadas pelas primeiras | colunas das matrizes unitdarias
U € Rimtm)x(ntm) o {7 ¢ RroX2 pegyitantes da SVD ‘full size’ de Opp,

Opp =USVT, (3.18)

respectivamente. Entdo as matrizes B € R"*P, D € R™*P ¢ \ € R"*P gque minimizam a

norma )
. B |-
Opp— | ~ | A, 3.19
B0~ | 5 (3.19)
2
sao dadas por
B
lA) ,)\ — (UlZl,Vl) (320)
em que ¥y = diag (01,09, ...,0,), Uy € ROHM*P ¢ Vi € R™P*P sGo encontradas pela
particao da SVD ‘economy size’ de (3.17),
. 2 0 | [vr
@BD = [Ul UQ] 0 22 ‘/'QT , (321)
e o erro de aprorimacao é dado por
B 2
Opp— | ~ | AT =02, (3.22)
2

Ao fim desse processo, obtém-se um modelo estimado em espago de estados do
sistema real que difere do original apenas por uma transformacgao T... A partir da matriz
C =1,, em que [, é uma matriz identidade de ordem n, a transformacao em espagos de

estados T,., pode ser definida por

T.. 2 Cic, (3.23)

em que T indica a pseudoinversa. Para encontrar as matrizes A, B e C' que aproximam nao
s6 as matrizes A, B e C' do sistema real, como também os estados, a transformagao (3.23)
é utilizada, permitindo que o sinal de controle de ambos os sistemas tenham a mesma

trajetoria. Aplicando a transformacao, tem-se
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A=T'AT,,,
B=T'B, (3.24)
C = CT...

Segundo Ricco (2012), para validar o modelo de maneira quantitativa, pode-se
utilizar os indices de desempenho VAF e RMSE.

Para obtencao de modelos Hammerstein por meio de métodos de subespagos,
seguem 0s passos que resumem o procedimento:

Passo 1: Aplicar um sinal conhecido u na entrada do sistema, obtendo o vetor de
saida yp.

Passo 2: Aplicar a transformagdo (3.15) & sequéncia de entrada ug, obtendo uma
matriz de entradas Uj.

Passo 3: Por meio do algoritmo MOESP aplicado em Uy, e y;, encontrar as matrizes

A

(A,é,é’ e D) que sido estimativas das matrizes (4,B,C e D).
Passo 4: Computar a estimativa 6 sp € aplicar a SVD com dimensao reduzida n
obtendo assim Ui, S; e V.
Passo 5: Computar B, D e a por meio de Uy, S; e Vi como mostra o Teorema 3.
Passo 6: Encontrar a transformagao T,. e aplica-14 de acordo com (3.24).

Passo 7: Validar os modelos estimados: curva estatica e modelo dinamico.

3.4 Controlador

3.4.1 Controle da estrutura do modelo de Hammerstein

Técnicas de controle linear tornam-se aplicaveis a sistemas descritos por modelos de
Hammerstein, visto que o modelo foi linearizado, facilitando e ampliando as possibilidades
de aplicagoes que podem ser propostas.

A parte estatica do sistema linearizado em (RAYOUF; GHORBEL; BRAIEK,
2019) ¢é descrita por

vk = f(fap (00))- (3.25)

Admitindo a composi¢ao das fungoes como V() = f(f,,'

funcao esta contida em um setor conico [M;, ferior(f,k),Msuperior(ﬁk)]. Matematicamente, o

(0x)) = v, assumindo que essa

setor é descrito por

()
(9r)

em que, (Minferiors Msuperior) € R? sdo os limites inferiores e superiores do setor, respecti-

Minferior S

S Msupem'or- (326)

vamente.
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A metodologia de controle proposta emprega o controlador PI (Proporcional
Integral). Os controladores PID compoem uma estratégia de controle largamente utilizada
em aplicacoes industriais. Inicialmente, o objetivo é controlar o sistema de maneira que
ele siga uma referéncia com a especificacao de manter o erro de rastreio nulo. Dessa forma,
seguindo o raciocino proposto por Ogata (2011), deseja-se projetar um servossistema do
tipo 1 que considera o caso em que a planta nao possui integrador.

Se a planta nao tiver integrador (planta do tipo 0), o principio basico do projeto de
um servossistema do tipo 1 sera inserir um integrador no ramo direto entre o comparador
de erro e a planta (OGATA, 2011).

No sistema proposto em (2.5), linearizado e dentro da faixa que a inversa funciona,
deve-se introduzir uma nova variavel de estado com uma ag¢ao integral do erro no sistema,
para que o objetivo de aumentar o tipo e zerar o erro seja concluido. A variavel é vista na

Figura 10, e deve ser constante em regime permanente e é definida por

Qrt+1 = Gk + €, (3.27)

em que e, = Y. — Yk € Y. ¢ uma referéncia constante.

Figura 10 — Insercao de nova variavel de estado no modelo Hammerstein em Malha Fe-

chada.
Ye 7N\ ek 1 9k o wi) .
/ cal Y .
) — b ! u VO Xk41 =  Axg + Bug .Vk
kA oPErORE {yk: A
--------------- ‘xk

Fonte: Da autora.

Segundo Ogata (2011), baseado em (3.27), encontra-se o sistema aumentado que

incorpora a nova variavel de estado

T A ol |z B 0
= T e+ || e

] [7C 0] Lae] {0 (3.28)

R x

Yk = [C 0} "

qk

Definindo as matrizes
B A0 _ |B 0 _ .
A A= 2 B= B, = c=1[¢ 0. (329
qk -C 0 0 I
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e uma lei de controle dada por
Oy = — K7y, (3.30)

em que K = [K K I}, o sistema em malha fechada pode ser reescrito como

{xk+1 = (A — BK)&j + B0y, (331)

yr = C1y.

Se os autovalores desejados da matriz A — BK (ou seja, os polos desejados de malha
fechada) forem especificados, entdo a matriz de ganho K de realimentagao de estado e a
constante de ganho integral K; podem ser determinadas por alguma técnica de alocacao
de polos. Se a matriz A tiver posto n + 1, o sistema ¢é de estado completamente controldvel
(OGATA, 2011).

No proximo capitulo serao apresentados os resultados obtidos do sistema testado e

estudado nos capitulos anteriores.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo, serao apresentadas a simulagdo e a analise dos resultados obtidos
por meio do software MATLAB ao seguir os passos descritos no Capitulo 3.

O sistema a ser identificado, restringe-se a um sistema simulado sem ligacao com
algum sistema fisico. Ele é composto pela configuracao do modelo de Hammerstein, ou
seja, composto por uma nao linearidade estatica seguida de um bloco dindmico linear. A

nao linearidade estatica é dada por

2
Vg = Uy + QU

(4.1)
= lug + 0,7’11%,
seguido de uma estrutura linear
Tpp1 = Az + Buy, (4.9)
Yk - C$k7
em que
0.9314 —0.0192 0.17 10
A= B = C= . (4.3)
0.0922  0.9066 —0.01 0 1

O sistema ¢ identificado seguindo os passos descritos na Secao 3.3.

4.1 ldentificacao do sistema

A simulagdo envolveu um cenario puramente teérico, visando obter modelos com
menor incerteza, uma vez que a identificagdo resultou em indices de desempenho proximos
ao ideal. Desse modo, nao ha interferéncia na eficacia do controlador.

A Figura 11 mostra os dados coletados do ensaio dindmico realizado na simulagao.
A primeira imagem apresenta o sinal de entrada u; que varia entre —5 e 5 e, a segunda e
terceira, os dados de saida y1 1 e y2; que correspondem aos dois estados do sistema.

Para simular a entrada do sistema foi gerado um range a fim de que o sistema
nao atinja o regime permanente e que possa apresentar tendéncia da curva de resposta,
caracterizando-se como um sinal persistente excitante.

Geraram-se Nynostras = 3000 amostras, sendo que as primeiras 300 sdo descartadas,
logo ficaram Njg.,; = 1500 para identificacao e N,q; = 1200 para validacao. A estrutura

nao linear escolhida é baseada em (2.4) para r = 2, que se transforma em ajuy + qoui.
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Figura 11 — Dados do ensaio dindmico realizado no sistema simulado, entrada (—), estado
1(--), eoestado 2 (- -).
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Fonte: Da autora.

Usando os dados de entrada para a estrutura escolhida e saida, obtém-se

0.0757  0.8851 - 0.0142  0.0100

« —12.1820 6.9774 2 15
: D=1x10
—13.8784 —6.3555

A 0.9529 —0.0365 2 —0.0058 —0.0041
A:[ ]‘ B [ ].

(4.4)

—0.4784 —0.0467
—0.1585 —0.0785|

A A

Utilizando a SVD juntamente com os dados obtidos em (4.4), as matrizes B, D e

& foram extraidas por meio do Teorema 3 e sdo dadas por

. [—0.0071 . —0.4186
B = , D=1x10"% . a=108192 0.5735]. (45)
0.0174 —0.1749

A matriz D tem valores muito pequenos se comparados as outras matrizes e pode-se
considera-la nula.

Considerando a matriz original do sistema C' conhecida igual a identidade de ordem
2, a transformacao, que fez com que a representacao em espaco de estados fosse a mesma

do sistema real, foi

—0.0365 —0.0400
ee — [ ] . (46)

0.0796 —0.0699
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Logo, tém-se as matrizes resultantes da aplicagao dessa transformacao, baseada
em (3.24)
N 0.9314 —0.0192 ~ 0.0207
A — B =
0.0922  0.9066 —0.0122

19 ol

Substituindo (4.7) em (2.4) e (2.5), pode-se expressar o modelo estimado na

(4.7)

estrutura de Hammerstein.
A fim de validar o modelo identificado, foi realizada uma simulagao livre utilizando
como entrada a parte de validagdo dos dados coletados do ensaio dindmico. As Figuras 12

a 14 foram as saidas geradas na simulacao.

Figura 12 — Validac¢do da curva néo linear estatica, curva do sistema verdadeiro (—) e a
curva identificada (- -) .

40| d

35 m

30 7

25 m

10 7

Fonte: Da autora.

A saida do bloco linear mostrada na Figura 12 acompanha os dados de validacgao
como desejado inicialmente. Pode-se observar pela Figura 13 que a primeira saida do
modelo tem a capacidade desejada de acompanhar os dados de validagao. Essa observagao
pode ser confirmada pelos indices de desempenho VAF e RMSE que sao respectivamente
100% e 1,1785x 10~1*. Observa-se que a mesma capacidade também ¢ alcancada na segunda
saida como mostra a Figura 14, comprovada por VAF = 100% e RMSE = 2,4114 x 10~ 4.
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Figura 13 — Curvas de valida¢ao por simulagao livre (—) modelo identificado (- -) do
estado mais rapido do sistema .

40 -

30

257

~20

15|

10

(V)= I | |
0 500 1000 1500 0 500 1000
KT - iteragbes

Fonte: Da autora.

Figura 14 — Curvas de valida¢ao (—) e do modelo identificado (- -) do estado mais lento
do sistema..
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4.2 Controle

Considere um sistema tedrico cujo modelo identificado é formado a partir das
matrizes apresentadas em (4.4) e (4.5). A fim de sintetizar o controlador para o modelo
de Hammerstein de tal sistema, conforme a Figura 10, o controlador PI foi projetado
considerando um setor conico de parametros especificados My, ferior = 0.85 € Myperior =
1.01. De modo que o sistema seja capaz de seguir uma referéncia de valor constante y. = 0.2.
O controle é realizado apenas sobre o segundo estado do sistema, ainda que o sistema
tenha sido identificado como SIMO, dessa forma durante os calculos a matriz de saida
sera considerada como C' = {O 1}, ou seja, a segunda linha da matriz C' original.

Por meio da aplicacao de (3.29), tém-se as matrizes do sistema aumentado

0.9314 —0.0192 0 0.2075
A= 100922 0.9066 0 B = |-0.0122
0 11 0 (4.8)

c=fo 10 B=0o1].
Utilizando a metodologia de controle desenvolvidas neste trabalho, o parametro
Aiim foi selecionado de forma que o tempo de assentamento fosse o menor possivel. Apds
alguns testes, verificou-se uma resposta correta para \;,,, = 50. Empregando as matrizes
do sistema no Teorema 1 e em (2.50), obteve-se um controlador que garantia o seguimento
de referéncia (y. = 0.2) com uma MUP menor que 5% e um tempo de assentamento de

T, = 15s. As matrizes resultantes do procedimento foram

T

401.5976 —117.0759 —183.0577 —766.9795
H=|-117.0759  57.1238 158.8371| S = | 116.2810| |, (4.9)

—183.0577  158.8371  598.9910 —36.3413

de modo que os ganhos do controlador foram

K =[-6.2219 —20.0274 3.3486] . (4.10)

Por meio do controlador (4.10), os polos de malha fechada foram alocados ee podem
ser observados na Figura 15. Pode-se perceber que os polos ficaram situados no interior da
regiao pretendida em projeto, limitada pela aproximagao da cardioide com ¢ = 0.7, com o
circulo de raio p = 0.7659, garantindo a MUP e o T, respectivamente.

Sabendo que G(«) estd definida em (2.5), define-se

Gy =A- M;, eriorBKa
{ ' / - (4.11)

GQ =A—- MsuperiorBK7
Na Figura 16, percebe-se que os polos de G(a) = aGy + (1 — )G9 estao contidos
na regiao de alocacao. Para gerar os pontos na Figura 16, variou-se a entre 0 e 1, com

passo de 0,1.
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Considerando o ganho K e a resposta ao degrau de 0.2, o sistema ficou como

mostrado na Figura 17.

Pode-se observar que o sistema foi estabilizado com sucesso, atendendo o T, obtido
como 15s e a MUP obtida como 0%. A limitacao do ganho do controlador a fim de limitar
o sinal de erro funcionou como esperado, uma vez que o valo do sinal 9, foi limitado a
0,63 como mostra a Figura 18.

A insercao do controlador robusto demonstrou-se eficiente, pois o controlador PI é
independente, necessitando que os ganhos sejam configurados no sistema uma tnica vez e,
apos isso, os efeitos de insercao dos ganhos sao instantaneos e nao necessita que sejam
feitos novos calculos além dos de projeto. Outra vantagem é que uma vez que o ganho
do controlador é limitado, o sistema nao satura o sinal de erro e de controle, garantindo

assim que ele funcione e que seja possivel sua aplicacdo em um sistema pratico.

Figura 15 — Polos de MF alocados no interior da regiao Zg projetada.
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02
-0.4r .
06| )
08| e B 1
1 : ‘
-1 -0.5 0 0.5 1

Fonte: Da autora.

O trabalho desenvolvido no presente capitulo estabelece uma base, um passo
intermediario, para se utilizar nos procedimentos que serao apresentados a seguir. A fim

de embasar a efetividade da estratégia investigada e comprovar a melhoria.
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Figura 16 — Nuvem de autovalores dos polos de MF do sistema operando sem ruido
alocados no interior da regiao g projetada.
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Fonte: Da autora.

Figura 17 — Resposta do sistema para um controlador PI. Sinal desejado () , saida do
modelo (- -) e o saida do sistema (- -) .
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Figura 18 — Sinal de erro do modelo (—) e sua versao linearizada (- -)(vg).
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Fonte: Da autora.

4.3 Controle Robusto com Restricao nos Autovalores

4.3.1 Identificacdo do sistema

Foi inserido um ruido branco na saida a fim de demonstrar uma alteracdo no
sistema e, em seguida, verificar o efeito causado nos ensaios realizados anteriormente.
Pode-se observar o ruido utilizado na Figura 19.

A Figura 20 mostra os dados coletados do ensaio dinamico realizado na simulagao
apoés a adicao do ruido. Pode-se perceber que os dados da saida nao apresentam o mesmo
comportamento conforme mostrado na Figura 11.

As alteragoes demonstradas nas Figuras 21, 22 e 23 podem ser confirmadas pelos
indices de desempenho VAF e RMSE que sao respectivamente 7,7447% e 0,7048. Observa-se
que a mesma capacidade também ¢ alterada na segunda saida como mostra a Figura 24,
comprovada por VAF = 52,3881% e RMSE = 0,8030. O sistema nao apresenta mais as

mesmas caracteristicas, o que é justificado pela insercao do ruido.

4.3.2 Controle

Com a inser¢ao do ruido e por meio do controlador (4.10), os polos de malha
fechada foram alocados e podem ser observados na Figura 25. Pode-se perceber que os

polos, apesar de estarem situados no interior da regiao pretendida em projeto, estao no
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Figura 19 — Ruido inserido no sistema.

Fonte: Da autora.

Figura 20 — Dados do ensaio dindmico realizado no sistema simulado, entrada (—), estado
1(--), eoestado 2 (- -).
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Fonte: Da autora.

limiar da cardioide.

A Figura 26 mostra a resposta ao degrau de 0.2 considerando o ganho K, com uma
relacdo sinal/ruido menor e uma relagao sinal/ruido maior, respectivamente.

Pode-se observar que a limitacao do ganho do controlador a fim de limitar o sinal
de erro nao funcionou como esperado, uma vez que o valor do sinal U5, que antes era

limitado a 0,63 conforme mostrado na Figura 27, ultrapassou o valor e nao tem mais o
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do, curva do sistema verdadeiro
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Figura 21 — Validacao da curva nao linear estatica ap

(—) e a curva identificada (- -) .
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Figura 22 — Curvas de validagao (—) e do modelo identificado (- -) do estado mais rapido
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Figura 24 — Curvas de validagao (—) e do modelo identificado (- -) da saida dos sistemas
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comportamento desejado.

Figura 25 — Polos de MF alocados no interior da regiao Zx projetada apés ruido, em que
os circulos coloridos indicam « € [0, 1].
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Fonte: Da autora.

4.3.3 Restricao nos autovalores

Apesar do uso de técnicas de controle robusto melhorarem o desempenho dos
sistemas de controle que empregam a estrutura de Hammerstein, somente o uso do
controlador nao foi capaz de filtrar o ruido e impedi-lo de afetar o desempenho dos modelos.
Geralmente, a inser¢ao de uma restri¢ao pode melhorar a identificagao do sistema.

As estimativas irrestritas sdo obtidas por meio do método PI-MOESP proposto em
Verhaegen e Verdult (2007), com comprimentos de horizontes passado e futuros iguais a 10.
Foi utilizado esse método que trabalha melhor sistemas com ruido na saida. Para resolver
os problemas de otimizacao com restrigoes foi usado o YALMIP e MOSEK, ambos os
pacotes em execugao no MATLAB (Lofberg (2004); Mosek (2015)). Seguem-se os passos,
mostrado em 3.2, para mapear as regioes de restricao em tempo discreto, para validar o
modelo identificado apds a insercao da regiao. Uma vez mais se realizou uma simulacao
livre utilizando como entrada a parte de validagao dos dados coletados do ensaio dinamico.

A simulagao gerou as saidas apresentadas nas Figuras 30-31.
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Figura 26 — Resposta do sistema para um controlador PI. Sinal desejado () , saida do
modelo (- -) e saida do sistema (- -) em que a relagao sinal/ruido é menor.
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Fonte: Da autora.

Figura 27 — Sinal de erro do modelo (—) e sua versao linearizada (- -)(vg).
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Fonte: Da autora.

Qualitativamente, pode-se observar, pela Figura 28, que a primeira saida do modelo

tem a capacidade desejada de acompanhar os dados de valida¢ao. O que pode ser confirmada
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pelos indices de desempenho VAF e RMSE que sao, respectivamente, 99,8401% e 0,0476.
Observa-se que a mesma capacidade também ¢é alterada na segunda saida correspondente
ao segundo estado do sistema como mostra a Figura 29, comprovada por VAF = 99,6666%
e RMSE = 0,0714. Na situacao atual, o sistema apresenta praticamente as mesmas
caracteristicas de antes da inser¢ao do ruido, o que é justificado pela insercao das regioes.

Observa-se na Figura 31 que a curva identificada volta a acompanhar os dados de
validacao como desejado inicialmente.

Na Figura 32 tém-se os polos de malha fechada alocados por meio do controlador,
nota-se que eles seguem posicionados no interior da regido pretendida do projeto. Ao
simular o sistema considerando o ganho K, a resposta ao degrau de 0.2 ficou como mostrado
na Figura 33.

O sistema foi estabilizado com sucesso, atendendo ao tempo de assentamento obtido
como 15s e a MUP obtida como 0%. A limitagdo do ganho do controlador funcionou
como esperado a fim de limitar sinal erro, uma vez que o valor do sinal ¥, foi limitado a
0.63 como mostra a Figura 34. Uma vez que se ¢ inserido uma regiao pode-se melhorar
a identificacao do sistema e o uso da restricdo garante que o sistema esteja na regiao de
estabilidade.

Em termos praticos, o controlador PI demostrou-se independente, necessitando
que os ganhos fossem configurados no sistema apenas uma vez. Apds isso, os efeitos da
insercao dos ganhos sao instantaneos, nao necessitando assim de recalculos além dos de
projeto.

Outro ponto positivo e vantajoso é que o sistema nao satura o sinal de erro de
controle uma vez que o ganho do controlador é limitado, garantindo assim que ele funcione

e seja possivel sua aplicagdo em um sistema pratico.
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Figura 28 — Curvas de validagao (—) e do modelo identificado (- -) do estado mais rapido
do sistema por simulacao livre apos a restrigao.
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Figura 29 — Curvas de valida¢ao (—) e do modelo identificado (- -) do estado mais lenta
do sistema por simulacao livre apos a restrigao.
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Figura 30 — Curvas de validagao (—) e do modelo identificado (- -) da saida dos sistemas

por simulagao livre apés a restricao.
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Figura 32 — Polos de MF alocados no interior da regiao Zx projetada apods ruido, onde os
circulos coloridos indicam a € {0, 1].
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), o sinal do

Figura 33 — Resposta do sistema para um controlador PI, sinal desejado (
modelo (- -) e o sinal do sistema (- -) em que a relagao sinal/ruido é maior
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Figura 34 — Sinal de erro do modelo (—) e sua versao linearizada (- -)(vg).
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5 Conclusao

Neste trabalho, realizou-se uma revisao bibliografica dos métodos de subespacos,
do modelo de Hammerstein com restrigao dos autovalores. Toda a formulagao matematica
e conhecimentos necessarios para compreensao da metodologia sdo abordados no Capitulo
2 e esta concentrada toda teoria utilizada para a construgao do algoritmo e comparacao
dos modelos.

O Capitulo 3 apresentou a metodologia para a identificacao do modelo de Ham-
merstein e de subespagos.

Na sequéncia, gerou-se a simulagao de um sistema restrito a um caso ideal, sem
ligacdo com algum sistema fisico. O modelo utilizado encontra-se na formulacao do
problema, onde utilizou-se 3 possiveis cenarios. Temos no primeiro cenario os resultados
do sistema apos a realizacdo de um controle robusto baseado no modelo de Hammerstein
por meio de subespacos. O segundo avalia o comportamento do cenario anterior com a
insercao de um ruido branco na saida do sistema. Por fim, no tltimo cenario, tem-se os
resultados da simulacdo apds a restricao dos autovalores. Apos a conclusao dos cendrios,
realizou-se uma comparacao, a fim de se analisar e verificar o desempenho dos modelos.

De maneira simples, o modelo de Hammerstein representou sistemas lineares ao
distinguir a nao linearidade da dindmica linear. A técnica de controle aplicada neste
trabalho apresentou ser independente, dispensando a necessidade de recdlculos, ajudando
assim a diminuir o custo operacional. O modelo com a restricio mostrou melhor resultado
do que o modelo sem a restrigao pois o sistema permaneceu dentro da regiao de estabilidade,
sempre que o sistema era simulado baseado em dados aleatérios os valores eram adequados,
mostrando assim ser vantajoso inserir as regioes dentro do controlador. Respondendo de

forma adequada, um equipamento com tal controle pode ter a vida 1util prolongada.

5.1 Trabalhos Futuros

Para o desenvolvimento de trabalhos futuros que tenham como objetivo estudar o
comportamento do modelos com restricao nos autovalores, sao apresentadas as seguintes

sugestoes:

o Em um sistema real, como serd o comportamento do controle robusto aplicado a
modelos de Hammerstein por meio de métodos de subespaco com restricao nos

autovalores?

« Utilizando as mesmas estratégias do trabalho, como sera o comportamento utilizando

o modelo de Wiener?
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o Aplicando a restri¢do total nos autovalores na identificacdo de sistemas, quais os

resultados obtidos?

o Quais vantagens e desvantagens de utilizar a restricao parcial ou total nos autovalores?
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