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ABSTRACT Takagi-Sugeno. A complexidade do algoritmo ¢ baixa e as
propriedades estatisticas mostram que o erro assint@io d

This paper presents a theoretical proposal of fuzzystimagées paramétricas tende a zero quando o conjunto de
instrumental variable (FIV) methods for nonlinear diseretdados aumenta.

time systems identification and parameter estimation in

noisy environment based on the fuzzy instrumental variabRALAVRAS-CHAVE : ldentificagdo de sistemas, Sistemas

concept. The theoretical analysis is presented using Faizzy Variavel instrumentauzzy

suitable formulation associated to Takagi-Sugeno (T)yfuz

model. The complexity of the algorithm is quite low and .

the statistical properties show that the assintotic erfor & INTRODUCAO

the parameter estimates go to zero as the data series length

increases. A éarea de identificacdo de sistemas, em particular a
estimacdo paramétrica em modelos dinamicos, € de grande

KEYWORDS: System identification, Fuzzy systems, Fuzzyimportancia em muitos campos tais como engenharia

instrumental variable. de controle, andlise de séries temporais, economia e
processamento de sinais. Varios métodos de identificacdo
tém sido propostos, cada um com suas vantagens e

RESUMO restricbes, e estdo em uso na comunidade cientifica ou
até mesmo na indastria (Ljung, 1999).  Atualmente

Este artigo apresenta uma proposta tedrica de métodosedgste um grande interesse em métodos paramétricos, isto

variavel instrumentafuzzy para identificagdo de sistemasg, métodos de identificacdo cuja parte crucial inclui a

ndo-lineares no tempo discreto e estimacdo paramétriggtimacio paramétrica a partir de dados experimentais.

em ambientes ruidosos a partir do conceito de variavals metodologias de identificacdo inteligente empregam

instrumentaffuzzy A analise tedrica € apresentada a partifécnicas motivadas por sistemas biol6gicos e inteligéncia

de uma formulagdo adequada associada ao mddeky humana e tem sido introduzidas explorando esquemas de

representacdes alternativas usando linguagem natuaste

redes semanticas ou modelos qualitativos (Bottura and
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modelo 1

grandemente investigados, visto que eles sdo aproximadore Regras ~_Espaco de submodelos (ENTAO)
universais e fornecem boas caracteristicas de interpplagd Fspace doantecedente (SE)- -7~ T

e generalizacdo(Papadakis and Theocaris, 2002; Takagi and e
Sugeno, 1985). Este artigo apresenta, como contribuicdo - 5 B

original, uma proposta tedrica de métodos de variavel
instrumental fuzzy para identificacdo de sistemas néo-
lineares no tempo discreto e estimagdo paramétrica em
ambientes ruidosos a partir do conceito de variavel
instrumentalfuzzyproposto em 4Bottura and Serra, 2005;
Bottura and Serra, 2005). A andlise tedrica é apresentada

a partir de uma formulacdo adequada associada ao modEigura 1: Mapeamentwzzydo espaco de entrada no espago
fuzzyTakagi-Sugeno. A complexidade do algoritmo é baix4€ Submodelos locais.

e as propriedades estatisticas mostram que o erro agsintoti

das estimacBes paramétricas tende a zero quando o conj
de dados aumenta.

\
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@ modelo 2
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modelo 4

U/Qt?esposta do modelo TS é uma soma ponderada dos
consequentes, isto €, uma combinacao convexa das funcdes

locais (modelosy;:
2 MODELO FUZZYTAKAGI-SUGENO

l

O sistema de inferéncifuzzy Mandani, representa uma y=>_ %(X/fi(%) (5)
planta ou controlador por meio de regras lingiisticas i=1
SE-ENTAO com proposicGetuzzy no antecedente € N0 131 modelo pode ser visto como um sistema linear variante
consequente. O sistema de inferéndizzy Takagi- nos parametros LPVL{near Parameter Varying Neste
Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985) usa no consequegitido, um modelo TS pode ser considerado como um
uma expressaq _funC|onaI da§ variaveis linguisticas qﬁapeamento do espaco do antecedente (entrada) a uma
antecedente. Aesima regra TS € da seguinte forma: regido convexa (politopo) no espaco dos submodelos locais
Ri: SEZ 6FIE --- Ed, 6F! definidos pelos parametros do consequente _(Bottura gnd
5O 5 = £ (%) [i=h2d Serra, 2004; Kuma, Stoll and Stoll, 2006; Skrjanc, Blazic
ENTAO g; = fi(%) [*=H% @ and Agamennoni, 2005; Kukolj and Levi, 2004), conforme
onde I é 0 numero de regras. O vetok e Mostrado na Fig. 1. Esta proprie_dade si_mplifica a andlise
R" contém as variaveis lingiiisticas do antecedentf® quelo.s_TS num contexto de sistema linear robusto tanto
Cada variavel lingiiistica tem seu proprio universo dgara |de,nt|_f|ca<;ao como para projeto de_ controladore,s_com
discursols, , . ..,Us, particionados pelos conjuntos fuzzycarac_tgnstlcas de malha-fechada desejadas ou analise de
representando os termos lingiiisticos correspondentes. €atabilidade.
variavel z; pertence a um conjunto fuzzﬂ com um
valor de verdade dado por uma funcéo de pertinépipi_a 3 FORMULACAO DO PROBLEMA
: R — [0,1]. Esta notagéo refere-se ao fato de dijec
{Fjy. Flay- o Fly } € iy € {1 By i, T
ondepz, € o numero de particbes do universo de discur
associado a variavel lingtistiagg. O grau de ativacéa,
para a regra e dado por: Gk +1) = F(y(k),...,yk —ny + 1), u(k), ...
hi(X) = pip, (87) * pip, (T3) * ... % i, (T3) (2)
ondez; é algum ponto ert¥;, e x € uma norma-t (em nosso

caso, o produto algébrico). O grau de ativagdo normaliza
para a regra é definido como:

Um modelo ndo-linear estabelece uma relagdo nédo-linear
Sentre a colecéo de dados de entrada saiday passados e
? saida predita

cou(k —ny, 4+ 1)) (6)

%?ldek é o instante de amostragem, e n, S&0 inteiros
relacionados a ordem do sistema. Neste traballho, sera
hi (%) : estabelecida a estrutura de. modelo autorregressivo
- m ()  com entrada exdgena nao-linear NARXNonlinear
= AutoRegressive with eXogenous inpuisada na maioria
Esta normalizacdo implica em dos métodos de identificagdo ndo-linear tais como redes
. neurais, funcdes de base radial, CMACe(ebellar Model
Z%(i) -1 (4) Art|culat|(_)n Controlle), e também mopleloﬁuzzy(Brown
= and Harris, 1994; Tsoukalas and Uhrig, 1997). Com uma
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formulacéo baseada no modélzzyTakagi-Sugeno, tem-se  + v (xg)[ar1y(k) + ... +apnyy(k —ny +1) +

R :SEy(k)éF'E --- Ey(lk—n, +1)é
y(k) € ylk =ny +1) thigulk) 4o+ btk —ng + D] (A1)

F! Eu(k)éGiE - Eu(k —ny +1) que é linear nos parédmetros do conseqiieateb e c. )
Y Para um conjunto deéV pares de dados de entrada-saida
{(uk,yx)li = 1,2,...,N} disponivel, a seguinte forma
ny vetorial é obtida
€G., ENTAOGi(k+1) = Y aiy(k—j+1)
o Y = [ X, X, ..., X]® + E (12)

ondev; = diag(vi(xk)) € RVN, X = [yp,...,
T Yk—ny+1, Uk, - - -, Uk—nu+1, 1] S %Nx(nernqul), Y €
+meu(k —j++e (1) wNxl 2 ¢ RNx1 g @ € R(wHnutD)x1 g50 a matriz
j=1 de grau de pertinéncia normalizada, a matriz de dados, o
r%tor de saida, o vetor de ruido desconhecido e o vetor de
parédmetros estimados, respectivamente.
Diferentes técnicas podem ser usadas quando as variaveis

ondeq; ;, b; ; € c; s&o os parametros do conseqliente a sere
determinados. A férmula de inferéncia é dada por

l _ . associadas com os parametros desconhecidexafamente
. D i1 hi(xk)9i(k+ 1) : o ~
glk+1)= ; (8) conhecidas Na prética, e no presente contexto, as relagfes
> iz hi(xk) basicas entre os pardmetros ainda estao na forma apresentad
ou em (12), mas os elementos & ndo sdo exatamente
conhecidos e podem ser observados com erro de maneira que
! o valor observado € expresso por
Gk +1) =Y vi(xx)gi(k+1) ©)
i=1 Yk = X4 0 + M (13)
com onde, nok-ésimo instante de amostragegd, = [v}(xx +
X = W), y(k—ny+1),ulk), . s,;)r,ié\./é,isy};(xk:r &r)] € o vetor de dados com err:P 'nas
Xk = [Yh—1r- s Yhny Uk—1,- s Uk—n,,1]" €
s ulk —ny +1)) (10) o vetor de dados com guantidades exatamente conhecidas,

isto €, dados de entrada-saida livres de ru§g@& um vetor

Este modelo NARX representa sistemas de multipld€ ruido associado com a observagaaglee s € um ruido
entradas e (nica saida MIS®I(ltiple Input Single Outpyt  d€ saida.

diretamente e sistemas de mdultiplas entradas e mudltipl
saidas MIMO Multiple Input Multiple Output em uma
forma decomposta como um conjunto de modelos MISO

k k
acoplados. D x6xd 10k =D x5 (14)

AR equacdes normais sédo formuladas por

3.1 Pro?lema de  estimagcdo  dos e multiplicando pot resulta
parametros do consequente

Ea

1
A férmula de inferéncia do modeliuzzyem (9) pode ser {z > x5+ &)+ &) (x5 + &),
expressa como i=1
gk +1) =y (xg)[a1,1y(k) + ... +arnyy(k —n 1<
y ..,vé-(xj—l-éj }Gk—EZ% (x; + &),
Jj=1
+1) + by qu(k) + ...+ by puu(k —ny + 1) + 1]+ (XJ &) (15)

Visto quey; = x1'0 + n;,
+a(xp)[az1y(k) + ...+ aznyy(k —ny +1) + Lo
J
> x5+, + &) (x5 + &),

J=1

{

ol

+ ng’U,(k) + ...+ bQ,nu’U/(k — Ny + 1) + CQ] + ...
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k . . .
1 Supondax; e¢; estatisticamente independentes,
..,vé-(xj—l-éj }ok_EE 73 (x; + &),

k
1
p. lim Ck =p. 11 — Z(V;)Q[xjx? + §J§JT] +...+
(g + EDIE (% + €, 7y + €T+ koo K =
i 1¢
1\2 T T
EZ% Xj+ &), (x5 + &) (16) +p. lim - ()7 beyxj + €55 ]
j=1 j=1
€ : 1 : 1 : T 1\2 1\2
. p. lim ~Cp=p. lim - x;x[[(v})* +...+ (7))’
- 1 =
9k— EZ'Y] X +€J --vVé'(xj +€j)][7;(xj+ 1 k
= +p. Jim > T ()7 + .+ ()7 (20)
. =
11 )
+£5), 07 Lxj +€)1" E Z % (x5 + &), com Zﬁzl v; = 1. Logo, a andlise assintdtica da estimagéo
j=1 dos parametros do consequente associada a modelos fuzzy
Lo . (17) TS é baseada na soma ponderada das matrizes de covariancia
(%5 + &) dex e&. Similarmente,
onded, = 6, — 6 é o erro paramétrico. Tomando-se a Lk
probabilidade no limite, quando— oo, p. hm Ebk =p. h 0 Z % (x;+&),... ,'yj»(xj+
. . 1,1 =t
p. lim 0 =p. lim {- G~ by} (18) +§j)]nj
com p. hm Ebk =p. hIn T Z ;5 fj’I]J, e ,vé-fjnj] (21)
k
C.= Z['y} (%5 + &), 7505 + &) (x5 + Substituindo-se (20) e (21) em (19), resulta
j=1
p. hm 0 = {p. hm X[y 4.+ (H)H+
HE5)s (x5 + &))" k; R ’
- 1 & 1
be = [+ &), 7 (x5 + &) +p. lim G+ + ()%} "p. lim :
j=1 —00 J=1 —00
k
Aplicando-se o teorema de Slutsky (Goodwin and Payne, Z[%lgjnj, VM) (22)
1977) e supondo que os elementos@®, e + b;, convergem =1

em probabilidade, temos com 21717 = 1. Para o caso de apenas uma regra

(@ =1,a anallse € simplificada ao modelo linear, com

;i [iZ1.. &= 1. Visto que a entrada,, continua a excitar o

processo e, ao mesmo tempo, os coeficientes nos submodelos

Assim, do consequente ndo séo todos nulos, entao a gamastira

para todo intervalo de observac&o Conseqlientemente,

a matriz de covariancia; xT também serd nao-singular e

a sua inversa existir. ASSIm 0 Unico modo no qual o

erro paramétrico seré nulo é pafan; zero. Mas, em

)L+ &), 77§(Xj +&) T g?ral, & e estéo corre!aciorjados e o erro assintético

ndo sera zero e a estimacdo de minimos quadrados

sera polarizada definida pela taxa relativa da variancia

(7)) (x; + &) (x5 +&)T  sinaliruido. Em outras palavras, a estimacdo de minimos
qguadrados ndo € apropriada para estimar os parametros
do conseqliente pois a estimagdo sera inconsistente e a

(v ) (x; +&)(x; +&)T polarizagcéo permangceréjndependentemente do nimero de

dados usados na estimacéo.

S S R
p'klggo O = p.kli{lolo ka p.kli{lolo kbk (19)

k
. 1
p.klim ka—p lim %Z% (xj +&5), ..,'y;-(xj—l-

-

. 1
p.klgn ka—p lim E

+. +11 1
P oy

AM*
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4 VARIAVEL INSTRUMENTAL FUZZY entrada de ruideg;, e §; ="' é o grau de ativagdo
normalizado, como em (3), associada;a Ent&o, no limite

Em identificacdo de sistemas usando modelos lineares,

para baixos niveis de ruido, o método de minimos 1o, LT

guadrados apresenta desempenho satisfatério na estimacéo mz Z Bizj ... Bizilé; =0 (24)

dos parametros do modelo. Na presenca de ruido =t

colorido, o método dos minimos quadrados fornece uma

estimativa polarizada, ou seja, ao se fazer muitas ob<esacProva: Desenvolvendo-se o lado esquerdo de (24), resulta

a estimativa ndo se aproxima do valor verdadeiro dos o o

parametros. Para niveis maiores de ruido, ou na presencay;,,, - 1, l T _ - 1, ¢T

de ruido colorido, métodos tais como GLG&eheralized ey g[ﬁj 2, Bigley = I z::[ﬁj %1%

Least Squares (“Soéderstrém and Stoica, 1989), ELS

(Extended Least Squade@ jung and Soderstrém, 1987) e ,...,Bl-zjgf]

PE (Prediction Erron (Ljung, 1999; Young, 1984) podem

ser usados, embora sejam inevitavelmente dependente

precisdo do modelo do ruido. Para superar o problema

polarizacéo e inconsisténcia da estimacéo paramétrioa, s

anecessidade de modelar o ruido, 0 métoddrist{umental

Variable) pode ser usadd$oderstrom and Stoica, 1983). k

z P . 1 1 T l T

Neste método, um vetor estatisticamente independente dos E Z ﬁ z;§; .. '7ﬁjzj§j ]=0

ruidos e correlacionado com o vetor de dados do sistema 3=1

se faz necessario. Se isto é possivel, entdo sera facil ger qu 0

a escolha deste vetor é eficiente para remover a polarizagao

assintotica da estimacéo dos parametros do consequienteléna 2 Sejaz; um vetor com a ordem de;, associado

estimacéo fuzzy no sentido dos minimos quadrados é dagia comportamento dindmico do sistema e independente do

por: ruidon;, e |'=1-! o grau de ativagéo normalizado, como
em (3), associado 2;. Ent&o, no limite

(? oﬁl |i=1---1 é um escalar, e, por definicdo, o vetor
s da

ge variaveis escolhido é estatisticamente independeiste da
Eftradas ruidosas, o produto interno emiye §; sera zero.
g\ssm tomando-se o limite, resulta

1

{2 G+ &), 75 + €)1y (%5 + &), k

’“;J T e nm%Z[ﬁ;zj,...,ﬁ;zj]nj:o (25)
j=1

k—o0

k
1
! L
7506+ &) "0 = k Z 7 (%5 +&5); Prova: Desenvolvendo o lado esquerdo de (25), resulta

1 k k
(x; + & (X 4+E&), . yi(x &) 0+ 1 1
7]( J 5])]{[7]( J 6]) 'yg( J 5,3)] -77]}"/ . k EZﬁlev'-'vﬁzj EZBZJUJ
Usando-se um novo vetor de variaveis linglisticas j=1 =1
[8}z;,...,Bz,], a ultima equag&o fica da forma l
| ,...,ﬁjzjnj]

1 1 . 1 ! Visto que o vetor de variaveis escolhido € estatisticamente
{7 Z[ﬁj Zj, -, Bi25)[vj (X5 + &)y ooy (%5+ independente do ruido de observagéo, o produto entee
=1 7; Sera zero no limite. Logo,

1 ! 1 1x
e = Ez::ﬁ 75 B2l (% + &), Jim Ez::ﬁ zj1j, - .. B;21;] = 0

G + )]0 + ) (23) 0

ondez; & um vetor com a ordem deg;, associado ao
comportamento dinamico do sistemagie|*=" l'é ograu
de ativacdo normalizado, como em (3) associadp @ara
andlise de convergéncia, sdo propostos 0s seguintes lem
teorema:

Lema 3 Sejaz; um vetor com a ordem de;, associado

ao comportamento dinamico do sistemagie|'="! é o
rau de ativacdo normalizado, como em (3) associadp. a
n?éo de acordo com (23), no limite

k
Lema 1 Sejaz; um vetor com a ordem de;, associado lim 1 Z[ﬁl'zi’ LBV + &), A (g
ao comportamento dinamico do sistema e independente da k—o k <= ! ' I
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+&)])T =Cu #0 (26) 1
_ ’ +&)" 0k — 0) = —Zﬁl-zj,...,ﬂé-zj]m
Prova: Desenvolvendo o lado esquerdo de (26), resulta k =
1 k
m g 10 Bl 6+ &)
=t (Bi25, -, Bi23)lv) (%5 + &), 75 (x5 +

—~
=
gk

j=1

k
lim 1
+6))" = EZ (2xX] +2E0) + .+
= T

?vl»—'

k
Yoo Bzn;
5l’YJ(Z X; —i—z]gf)] 2::5 Zj, ,ﬁjzj]n]

A partir doLema 1, esta expressao é simplificadapara ~ Tomando-se a probabilidade no limite com — oo, e
aplicando-se o teorema de Slutsky, temos

k
1
EZﬁ zj,.. ., Bizs][] (x5 + &), b (x; 1k
=1 p. lim O = {p. Jim EZ[B}Zj,-.-,B§Zj][7}(X,j+§,j),---,
j=1

k
1
+&)F = 11 EZ W}ij;‘r—i— —i—ﬁl%zx] i
J=1 lio Ty -1 li 1 1. L 1m.
%‘(X] +fg)] } {p-kggokZ[ﬂjzw---aﬁjZJ]%}
j=1

e esta matriz de covariancia tem a seguinte propriedade:

1k De acordo com demale oLema 3, resulta
lim =Bz o+ By £ 0 (@)
7j=1

k
1
p. hm Gk—{p hm C.x} Yp. 11 E;[ﬁ}zj"“’

e
1 b 1
hm EZ %ij +. ﬂl%ZJ N=Cu#0 -5 B5z4]n }
j=1 onde C,x é ndo-singular e, conseqiientemente, a inversa
O existe. A partir dd_ema 2, temos
Teorema 1 Sejaz,; um vetor com a ordem de;, associado p. lim 0 = {p. lim C,x}~'0
k—o0 k—o0

ao comportamento dinamico do sistemajie|'="! é o
grau de ativagéo normalizado, como em (3), associadpa Assim, o valor do erro paramétrico, no limite em

Entdo, no limite _ probabilidade, é
p. lim =0 (28) p. lim 6=0 (29)
— 00
e a estimacdo é assintoticamente nao-polarizada, como
Prova: A partir do novo vetor de variaveis |'”9“'St'casdesejado O
[,Blzj,...,ﬁ z;], a estimagdo dos parametros do
consequente, no sentido dos minimos quadrados, poEe consequéncia desta andlise, a definicdo do vetor
ser modificada como segue: [ﬁ}zj,...,ﬁé.zj] como vetor de variaveis instrumentais
L fuzzyou simplesmenteariaveis instrumentais fuzzyIF)
1 1, Lo ilie ) lio. € proposta. Claramente, com o uso do vetor VIF na forma
{k 2[623’ Bizall; (x4 &), o506+ sugerida, é possivel eliminar a polarizacdo assintética e

<.

preservar a existéncia de uma solucéo. Porém, a eficiéncia

1" estatistica da solugédo € dependente do grau de correlagéo
+&)]"}0r = P Z 18jzj, ..., Bz {7 (x; + &), entre [Blz;, ..., Bz;] e [y}x;,...,7ix;]. Em particular,
j=1 a menor variancia da estimag&o ocorrera quasjde- x;,
o Lxj + )70+ ;) isto é, quanda; s&o iguais as variaveis do sistema livres de

ruido, os quais estéo indisponiveis na pratica. Uma escolha
eficiente de VIF seria baseada na sequéncia de entrada
atrasada

a qual pode ser expressa como

—_

k
{7 D 18}z, Bzl (x5 + &), (x+

T
j=1 zj = [uk—Ta vy U7 —my Uy - - - auk—n]
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onder é escolhido de modo que os elementos da matriz de2 Esquema Off-line

covarianciaC,x sao maximizados. Neste caso, o sinal de

entrada é considerado excitante persistentemente, iste é,As equacdes normais VIF sdo formuladas como
deve perturbar continuamente o sistema. Uma outra escolha

de VIF seria baseada na seqiiéncia de entrada-saida atrasada Z[ 1, 61Z_][71(X_+£_) Vz(x_+
25,0 B2 (% )55 (X5

_ T J=1
Z; = [yk—l—dla s Yk—ny—dly Uk—1—dls " * 7uk—nu—dl]
k
onded! é o atrqsp a_phcado. Outra fascolha de VIF seria +5j)]T9k — [gjl.zj, . ’ﬁézj]yj =0 (31)
baseada na seqiiéncia de entrada-saida de um “nfodejo =
auxiliar” com a mesma estrutura do modelo utilizado para o .
identificar o sistema dinamico original. Assim, ou, com; = [5;2;, - ., Bz,
i . | k k
Z; = —1,°" " —nyy Uk—1," " s Uk—n, . ) Py p—
j = Yk-1 Yk—ny s Uk—1 k—n [Z <]X?]9k _ Zgjyj -0 (32)
j=1 j=1

ondey é a saida do modelwzzyauxiliar, eu é a entrada
do sistema dinamico. A formula de inferéncia deste modelge modo que a estimacao VIF é obtida por
auxiliar é dada por

gk +1) = B1(z)[or1y(k) + ... + a1 nyy(k — ny O = {Z[ﬁ;zja . 75;'Zj”’731(xj +&5),--- ﬁé(xj"'

Jj=1

+1) 4+ praulk) + ... + prawulk —ny + 1) + 01]+ ~

+&NT Y Bz, Bizgly; (33)
j=1
+ Bo(zg)[a219(k) + ... + o nyy(k —ny +1) + e, na forma vetorial, o problema de interesse pode ser
definido por:
+poau(k) + ...+ poputi(k —ny +1) + 6] + ... 6= ') 'r’'y (34)

onde I'7 ¢ Rt xN & 3 matriz de variavel
+ Bi(zi) [ g(k) + ... +apnyy(k —ny +1) + instrumental fuzzy extendida com linhas dadas Qo €
RN xl(ny+nut1) & 5 matriz de dados extendida com linhas
dadas pory; e Y € RV é o vetor de saida é ¢
+piaulk) + ..+ prawu(k —ny +1) + 6] (30)  Rimytnutl)x1 & g vetor de parametros.

a qual é também linear nos parametros do conseqiente:
p e d. Quanto mais proximos dos parametros reais, m
desconhecidosa(b, c) como em (11), mais correlacionado
7, €X}, € a estimacao via VIF sera préxima da 6tima.

4.3 Esquema online

A estimacao VIF em (33) pode ser da forma

~

Or = Piby, (35)
4.1 Algoritmo de variavel instrumental

fuzzy onde

k
Nesta secdo é apresentada a formulacdo geféline P, = {Z[ﬁ}zj,...,ﬂj»zj]['y}(xj +€j),...,’Y§(Xj+
e onling do algoritmo de variavel instrumentdlzzy j=1

independente dos trés métodos aqui apresentados em funcao

dez;: sequéncia de entrada atrasada, sequéncia de entrada- +§j)]T}71

saida atrasada, sequéncia de entrada-saida de um mogelo

fuzzyauxiliar. Resultados computacionais bem como um k

estudo de caso a identificacdo de uma viga de aluminio (uma by, = Z[ﬁ,,l-zj, e 7ﬁézj]yj
planta complexa, ndo-linear e variante com o tempo) cujo j=1

estudo serve como fundamento para aplicacdes em estrutigagal pode ser expressa como
mecénicas de aeronaves e/ou veiculos aeroespaciais podem
ser vistos em’Bottura and Serra, 2005). Pl =P + Bize, -, Bhawl i (xk + &), - - -
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e (k4 G (36)

by, = by_1 + [Bizk, - - ., BLzk|yk (37)

respectivamente. Pré-multiplicando (36) pBy. e pos-
multiplicando porP_; resulta

Py =Py +PrBlzs, ..., BLar][vi(xk + &), - o

Ve (ks 4+ &) PR (38)

e pos-multiplicando pelo vetor VIF, resulta

Pkfl[ﬁlizkv cee 76£}Zk] - Pk[ﬁézkv cee 76£}Zk)]{1+

Vi (%% + k), - Ve (e + &) Pro1 Bz, - - .,

s Brzn]}
Ent&o, p6s-multiplicando pdi + [y} (xx +&k ), - - -, V4 (Xk+
) Pra[Bhzr, - - Bhzn]} Kk 4+ &), - e (xE +
&)]TPy_1, tem-se
Pi1[Bizh, - Bzl {1 + (x4 &), - (et

& Pr1 Bz, - -, Brzl} vk (xk + &), - -
Ve (n + &) Py = Pr[Bizn, - -, Brzx] [vi o+
€k)s - k(e + &) TPy (39)
Substituindo (38) em (39), resulta

Pr =Py 1 —Pi_1[Bizk, ..., BLzi] {1 + [vi (xk+

(%% + &) Pr_1([Bizn, .- ., Brza]}
(ki + &) TP

k), -

[ (ki + €k), - - - (40)

5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

5.1 Exemplo: planta ndo-linear

A planta a ser identificada consiste em um sistema altamente
ndo-linear de segunda ordem

(R)y(k — 1)(y(k) +2.5)
T+ y(R)? + y(k — 1)?

que é uma referéncia muito utilizada em modelagerzy
ondey(k) é a saida @(k) = sin(2£) é a entrada aplicada.
Neste casce(k) € um ruido branco com média zero e
variancias?. O modelo TS tem duas entradds) ey(k—1)

e uma saida/(k + 1), e os pardmetros do antecedente na
base de regras do modélzzyséo definidos pelo método de
agrupamento ECMHEvolving Clustering Methddproposto

em (Kasabov and Song, 2002). O modelo é composto de

regras da forma:

y(k+1) =2 Fuk) +e(k) (43)

R': IFy(k)is Fj AND y(k — 1) is Fi THEN

Gi(k +1) = a;1y(k) + aioy(k — 1) + biau(k) +¢; (44)

onde F}, sé@o conjuntosfuzzy com fungdes gaussianas.
Conjuntos de dados experimentais Nepontos cada sdo
criados a partir de (43), con? € [0,0.23]. Isto quer dizer

gue o ruido aplicado tem valores enfre +-30% do valor

da saida nominal, que é uma percentagem de ruido aceitavel
na pratica. Estes conjuntos de dados sdo apresentados ao
algoritmo proposto, para a obtencdo de um motietaylV,

e a um algoritmo baseado em LS, para a obtencdo de um
modelofuzzyLS. Os modelos sdo obtidos pelas seguintes
abordagens:

e Abordagem global: Nesta abordagem, todos

Substituindo (40) e (37) em (35), aequacdo recursivaparaos os parametros do conseqiiente sdo estimados

parametros do conseqiente sera:

O = {Pr—1 — Pr_1[Brz, ..., Bz {1 + [vh (xut

+&k), k(e + &) P Bz, - -, Brzn]} !
Gk 4 €)oo T (X + &) TP H{br—1 +
[ﬁ]%zkv cee 76§gzk]yk}

de maneira que, finalmente

O = Orr — K { [y (x5 + &) -, vk (et

+6)) 01 — ur} (41)
onde
Ki = Pi_1[Bizr, ..., Bzl {1 + [vh(xx + &), - -
Xk &) P Bz, -, Blzn]} ! (42)

Revista Controle & Automacao/Vol.18 no.4/Outubro, Novemb

simultaneamente, minimizando o critério:

© = argmin || S@ — b ||2 (45)

comS = I"TWX eb = ITTWY para o algoritmo
proposto, ondd™ é a matriz de variavel instrumental
estendida 8V = diag (A\" 71, A" 72, ... 1) € RV,
com0 < A< 1;eS=X"Seb = X7TY parao
algoritmo baseado no método de minimos quadrados,
ondeX é a matriz de dados estendida. O escaléaitor

de esqueciment@ usado para atribuir menos peso aos
dados passados.

e Abordagem local: Nesta abordagem os parametros
do consequente sdo estimados para cada régra
independentemente uns dos outros, minimizando
0 conjunto de critérios locais ponderad¢s =
1,2,...,0):

0, =

arg min || $;©; —b; |12 (46)
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comS; = ZT¥;X eb; = ZTW¥,Y para o algoritmo
proposto, ondéZ é a matriz de variavel instrumental
e ¥, é a matriz de graus de ativacdo normalizados ¢ %
cadaregréuzzyeS; = XT"¥;X eb; = XTW,Y para o
o algoritmo baseado no método de minimos quadradc
ondeX é a matriz de dados.

S
% 85
>

75

70
0

A influéncia do ruido é analisada de acordo com a diferen:
antre as saidas dos modefagzyobtidos a partir dos dados

Abordagem global

— Modelo fuzzy IV
— - Modelo fuzzy LS
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Variancia do ruido

Abordagem global

VAF (%)

0.22

Abordagem local

—— Modelo fuzzy IV ||
— - Modelo fuzzy LS

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Variancia do ruido

Abordagem local

ruidosos, e a saida da planta sem ruido. Os parametros os 02
antecedente e a estrutura dos modélagysdo as mesmas  ©os o 018

nos experimentos, enquanto os parametros do conseque y °* i w016

s&0 obtidos pelo método proposto e pelo método LS. Assit - °2 7 Zou

os resultados obtidos sdo devidos a estes algoritmos Zi 7 °:i

conclusdes precisas serdo obtidas sobre o desempenhc | """ 008

algoritmo proposto na presenca de ruido. Dois critérios si  °  °%® % on, %2 % 0 oo 01 015 02 025

aplicados para validacdo dos modelozzyobtidos : VAF
(Variance Accounted Fyr Figura 2: Andlise comparativa
var(Y —Y)

VAF (%) = 100 x ll ~ e

1 (47)

ondeY é a saida nominal da planf¥, é a saida do modelo algoritmo baseado em LS, respectivamente. Porém, quando a
fuzzye var € a variancia do sinal, e MSBMgan Square variancia do ruido aumenta, a matriz de variavel instruaient
Error) escolhida satisfaz os Lemas e Teorema propostos, 0 que,
consequentemente, torna o algoritmo proposto mais robusto
ao ruido com VAF e MSE d68.81% e 0.0375, enquanto

gue o algoritmo baseado em LS apresentou VAF e MSE de
onde y(k) € a saida nominal da plantg(k) é a saida 82.61% e0.4847, respectivamente. Uma analise similar pode
do modelofuzzy N é o numero de pontos. Uma vezser feita com a abordagem local: aumentando a variancia do
obtidos estes valores, uma analise comparativa é estatzelecuido, ambos algoritmos apresentam bom desempenho onde
entre o algoritmo proposto, baseado em 1V, e o algoritmos valores de VAF e MSE aumentam também. Isto € devido
baseado em LS, de acordo com as abordagens apresentadasopriedade politépica (ver secao 2), onde os modelos
acima. A Fig. 2 mostra os desempenhos dos modelobtidos podem representar aproximagdes locais com maior
obtidos off-line de acordo com (45) e (46). Para estedlexibilidade. O algoritmo proposto apresentou valores de
resultados, o niumero de pontos foi 500, o algoritmo propost¥®F e MSE de93.70% e 0.1701 para o pior caso e de
usou um fator de esquecimentoigual a 0.99; o niumero 96.3% e 0.0962 para o melhor caso. O algoritmo baseado
de regras foi 4, a estrutura foi apresentada em (44) e em LS apresentou valores de VAF e MSBE9det% e 0.2042
parametros do antecedente foram obtidos pelo método EGMra o pior caso e d&5.5% e 0.1157 para o melhor caso.
para ambos os algoritmos. O fator de esquecimento beiFig. 3 mostra parte dos dados de saida ruidosos para,
como o numero de regras foram escolhidos levando-se erh = 0.24, bem como as saidas dos modefozzy para
consideracédo a velocidade de estimacdo paramétrica bambos algoritmos e a saida da planta livre de ruido para
como a simplicidade do modefazzy A partir da Fig. 2 ambas abordagens objetivando a validacdo dos modelos.
pode-se ver, claramente, que o algoritmo proposto apeesef@aramente, pode ser observada a precisdo da estimacédo da
melhor desempenho que o algoritmo baseado em LS remida para o método proposto para ambas abordagens. Para
duas abordagens, sendo mais robusto ao ruido. Istcaéabordagem global, os valores de VAF e MSE foram de
devido a matriz de varidvel instrumental escolhida baseadia.5% e 0.09 para o método proposto e &&.4% e 0.52

na seqiéncia de entrada e saida atrasada,/dom 1, para o algoritmo baseado em LS, respectivamente. Para a
satisfazendo as condicdes dos Lemas e Teorema propostberdagem local, os valores de VAF e MSE foran9@6€%

tdo bem quanto possivel. Na abordagem global, paes.109 para o método proposto e 86.5% e 0.1187 para
baixa variancia do ruido, ambos algoritmos apresentarasralgoritmo baseado em LS, respectivamente. Para a versao
desempenhos similares com VAF e MSB)8e50% €0.0071  recursiva implementada de acordo com a se¢do 4.3, a anélise
para o algoritmo proposto e d®.56% e 0.0027 para o de desempenho do algoritmo proposto é feita para a seguinte

N
MSE = = 3" (y(k) — i(k))’ (48)
k=1
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— Saida ruidosé

Abordagem global

— - Modelo fuzzy IV
—— Saida da planta
Modelo fuzzy LS

— - Modelo fuzzy IV
—— Saida da planta
Modelo fuzzy LS

Numero de pontos

100

Figura 3: Validag&o dos modelos

planta ndo-linear

ylk+1) =

ondeprmt(k) =

y(k)y(k — 1)(y(k) + prmt(k))

W N PO RPN WSO

—— Saida da planta

o

50

100 150 200

Abordagem global

-2

-4

Saida da planta
— - Modelo fuzzy IV

50

100 150 200

2.5 4 0.1sin(

2.6

2.55

25

2.45

2.4

2.35
0

-2

-4

L+ y(R)? + y(k — 1)°

27T]C)'

+ u(k) + e(k)
(49)

dos modeloduzzypara seguir o comportamento variante
no tempo da planta em um ambiente ruidoso. Estas
caracteristicas sdo muito importantes em aplicacfes ao
projeto de controle adaptativo.

5.2 Estudo de caso: Viga livre-livre

Esta se¢éo estaremos dedicando a identificagao de uma viga
de aluminio, uma planta complexa, nao-linear e variante
com o tempo, cujas dimensfes sdo: 1100x32x8 cujo
estudo serve como fundamento para aplicacdes em estruturas
mecanicas de aeronaves e/ou veiculos aeroespaciais. A
estrutura geral do experimento € do tipo livre-livre, owasej
nenhuma das suas extremidades esta fixa e a viga esta
suspensa por fios délon conforme mostra a Fig.5.

Esta viga faz parte do laboratério de Vibroacustica do

Departamento de Mecénica Computacional na Faculdade de
Engenharia Mecanica da UNICAMP. Varios estudos tém

sido aplicados com o objetivo de se obter um modelo

suficientemente preciso para fins de controle ativo de

vibracdo. Foram utilizados 49152 pontos num intervalo de

49,1525, que implica num intervalo de amostragem ded

Um sinal senoidal com freqiiéncia variando tea 125
Hz foi utilizado como entrada, em trés repeticdes, e a

- A Fig. 4 mostra yipracso (leitura a partir de um micro-acelerdmetro) davig

o rastreamento da saida da planta ndo-linear variante §8 aluminio como a saida ruidosa. O conjunto de dados
tempo em um ambiente ruidoso com = 0.01. Nesta de entrada-saida durante todo o experimento s&o mostrados
aplicagéo, 25 pontos foram usados para fazer a estimaggp Fig. 6 (a) e (c), enquanto que 0s primeigsns dos
inicial @ A = 0.99. Como esperado, 0 metodo propostQjados, para fins de ilustracéo, séo apresentados na Fig. 6
fornece uma estimacdo da saida com alta precisao, ufpg e (d). Este tipo de sinal de entrada apresenta boas
estimagao consistente e nao-polarl_zada dos parametipgpriedades estatisticas e é de grande interesse préigo p
fuzzye, conseqgiientemente, alta velocidade de convergéngi&mite que os modos da planta, na varredura da frequiéncia,

50

100 150 200

Abordagem local

Saida da planta
— - Modelo fuzzy IV

50

100 150 200

sejam excitados e um modelo mais preciso seja obtido.
Foram utilizados os primeiros 24576 pontos para estimagéo
paramétrica e os proxima@d576, o que equivale a segunda
metade do conjunto de dados, para a validacdo. Neste caso,
as variaveis instrumentafgzzysao as variaveis linguisticas

yr € yrp_1 filtradas, geradas automaticamente a partir do
modelo auxiliarfuzzy e usada para criar as funcdes de

Fio de Nilon

3mm

o
I ] 0 ¥ 32mm

Viga de aluminio

‘ 1100 mm

Figura 4: Rastreamento da saida da planta ndo-linear tarian
no tempo
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Figura 5: Viga de aluminio livre-livre
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(b)

1 | .

10 20 30 40 50 0 0.05 0.1 0.15
segundos segundos

©) (d)
0.4 0.1

0.2

0.05

yk
o

-0.05

. -0.1
0 10 20 30 40 50 0 0.05 0.1 0.15

segundos segundos

Figura 6: Teste dindmico em uma viga livre-livre.

de (a-b) entrada e (c-d) saida resultantes de um ted

0.2

S|na|§:igura 7: Particdo das variaveis linguisticas do moélistay

({igntlflcado

experimental. A entrada € o sinal que comanda a viga e a

saida é a vibracao.

submodelo 1 submodelo 2

10 8
6
U,: 5 °: a
pertinéncia bem como a matriz de variavel instrumeoty < <2
para estimacao 6tima dos parametros do conseqliente. A F“: “if 0
7 mostra as particdes das variaveis linguisticas do mode<" -5 mwi
fuzzyobtido. A Fig. 8 mostra os parametros estimado .
usando o algoritmo de variavel instrumerftadzyrecursivo, O e 2 O e *®
e na Fig. 9 a matriz de covariandg na ultima recurséo. submodelo 3 submodelo 4
Esta matriz apresenta valores elevados na diagonal paincig  ° ®
implicando num melhor ajuste dos parametros estimados i Ji
cada recurséo; e € simétrica, o que representa a consistér 3, //\/ o
e estabilidade do algoritmo proposto para estimacéo d 3, &
parametros do consequente. A base de regras do mod - &2
fuzzyobtido na Gltima recurséo é da seguinte forma: -4 -3
- -

''. SEg, é Fi Egr_1 éG1 ENTAO

Grt1 = 6.35650k — 3.43637k—1 — 0.0025u;, — 0.6552
R?: SEg, 6 F1 E §x_1 6 G2 ENTAO

Ok41 = 6.09515), — 5.26267k—1 + 0.0067uy — 2.0973
R®: SEg, 6 F» E §_1 € G1 ENTAO

Grt1 = 7.3567Gk — 5.49447—1 + 0.0037uy, + 3.1799

R": SEgi é F5 E {41 € G2 ENTAO
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
segundos segundos

Figura 8: Estimacao recursiva dos parametros do modelo
fuzzypara a viga de aluminio.

Grs1 = —3.35104k + 2.090749_1 — 0.0112uy, — 0.2468

O erro de estimagédo, o qual representa o ruido a partir dos
componentes eletrénicos incluindo o atuador, sensognsst

de aquisicdo de dados e amplificador de sinais, apresentou
um valor quadratico médio MSBEMiean Square Errorde
4.2808 x 10~*. A Fig. 10 mostra a validagdo do modelo
fuzzyobtido de acordo com a curva da funcéo de resposta
em freqiiéncia (FRF) (Juang, 1994) da viga de aluminio. A
complexidade consiste nas trés freqiiéncias naturais da vig

embro e Dezembro 2007
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Numero de parametros: 16

FRF-amplitude

FRF-fase

Matrix de covariancia P,

\»\45

AN
}"4

Numero de parametros: 16
Figura 9: Matrix de covariancig,.
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FRF-amplitude
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0

FRF-fase

!
N
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|

i
|

ES

o

50 100 150 0 50 100 150
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Figura 10: Validacao do modelo.

de aluminio representadas pelos picos3éiz, 70 Hz €120
Hz, respectivamente. Claramente, o modelzzyobtido é
suficientemente preciso na faixa de interesse do experimeftoodwin, G.C. and Payne, R.L. (1977pPynamic System

e pode ser usado eficientemente no projeto de controle ativo !dentification: Experiment Design and Data Analysis
de vibracao.

6

CONCLUSAO

um contextofuzzyforam estudadas. Um estudo de caso a
identificacdo de uma viga de aluminio (uma planta complexa,
nado-linear e variante com o tempo) cujo estudo serve
como fundamento para aplicacdes em estruturas mecanicas
de aeronaves e/ou veiculos aeroespaciais, foi apresentado
Resultados de simulacéo confirmaram a eficiéncia do método
proposto que tem as seguintes caracteristicas: a matriz de
variavel instrumental escolhida satisfaz os Lemas e Temsem
propostos, tornando o algoritmo proposto robusto ao ruido;
estimacao ndo-polarizada e consistente dos paranfietzys
convergéncia dos model@iszzyao comportamento variante

no tempo da planta ndo-linear; aplicabilidade ao projeto de
controle adaptativo. Para trabalho futuro, a generalzaca
do método proposto para plantas MIMO bem como sua
aplicacdo ao projeto de controle adaptativo devem ser
considerados.
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