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Abstract— In this paper, a methodology for the recursive identification of nonlinear systems in space state
by fuzzy Hammerstein models is presented. The nonlinear static characteristic of the system is approximated
by a Takagi-Sugeno fuzzy model and the linear dynamics by a state space model. The recursive estimation of
the model in state space is performed based on the Markov parameters of the system applied to the algorithm
of minimum realization of system ERA. The experimental results confirm the effectiveness of the presented
methodology applied to the online identification of a nonlinear thermal system.
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Resumo— Neste trabalho é apresentada uma metodologia para identificagao recursiva de sistemas nao lineares
no espago de estados por modelos de Hammerstein fuzzy. A caracteristica estdtica ndo linear do sistema é
aproximada por um modelo fuzzy Takagi-Sugeno e a dinamica linear por um modelo no espago de estados. A
estimagao recursiva do modelo no espago de estados é realizada com base nos parametros de Markov do sistema
aplicados ao algoritmo de realiza¢ado minima de sistema (ERA). Os resultados experimentais comprovam a eficdcia

da metodologia proposta, aplicada & identificagdo online de um sistema térmico nao linear.

Palavras-chave— Modelos de Hammerstein, Identificacdo Recursica de Sistemas, Modelagem Fuzzy, Respre-
sentacao de Sistemas no Espago de Estados, Pardmetros de Markov.

1 Introducgao

O grande esforco realizado para melhorar e
desenvolver novas técnicas de modelagem é con-
sequente do aumento continuo da complexidade
dos sistemas modernos. A identificagdo online
de sistemas dinamicos vem tendo um desenvol-
vimento acentuado nos tltimos tempos. Isto se
deve principalmente ao grande avanco em &reas
como automacao de processos industriais, com o
desenvolvimento de controle baseado em modelo
(adaptativo e preditivo), simulagoes de processos,
predicoes e andlises de carateristicas de sistemas
(Abonyi et al., 2000).

Varios métodos para identificar sistemas e
suas nao linearidades sao estudados atualmente.
Os modelos construidos por blocos interconec-
tados consistem em blocos lineares dinamicos
conectados a blocos estaticos nao lineares. Mode-
los de Hammerstein sao um caso onde modela-se
um bloco estatico nao linear em cascata com um
bloco dinamico linear (Hammar et al., 2015).

Neste artigo a identificacao do modelo de
Hammerstein é realizada de forma recursiva a par-
tir de conjunto de dados dinamicos e, portanto,
nao depende da aplicacao de sinais especiais para
estimagao da nao linearidade estatica como em
outras metodologias propostas na literatura. Ou-
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tra caracteristica vantajosa dessa metodologia di-
ante de outras ja citadas é a aplicacao de um sis-
tema fuzzy Takagi-Sugeno para modelar o bloco
nao linear estatico. Neste trabalho, o sistema
fuzzy Takagi-Sugeno funciona como um aproxi-
mador universal de fungoes através da interpola-
¢ao fuzzy, ndo sendo necessario, assim, conhecer
a forma da nao linearidade previamente, como no
caso da aproximagao por polinémios.

2 Formulacao do Modelo de
Hammerstein Fuzzy Recursivo no
Espago de Estados

Modelos de Hammerstein consistem na conexao
série de dois blocos, como apresentado na Fig 1.
O bloco referente a fungao f(.) descreve a nao li-
nearidade estatica e precede o bloco que descreve
a dinamica linear do sistema representada pelas
matrizes de estado Ay, By,Cy e Dy (Hammar
et al., 2015).

2.1 Modelo Estdtico nao Linear Fuzzy Batelada

A fungdo f(.) pode ser formulada como vy =
f(ug). Neste trabalho, a funcdo estdtica nao li-
near, f(.), é aproximada por um sistema de in-
feréncia fuzzy Takagi-Sugeno, que é caracterizado
por uma base de regras fuzzy SE-ENTAO, cuja
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O procedimento de Agrupamento Subtrativo
compreende os seguintes passos (Angelov and Fi-
lev, 2004):
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Figura 1: Modelo de Hammerstein no espago de
estados.

estrutura é dada por:

R': SEu é A ENTAO vi = fi(uz) (1)
para i = [1,R], onde R é o numero de regras,
a entrada ui € a varidavel do antecedente no k-
ésimo instante de tempo, A’ é o i-ésimo conjunto
fuzzy do antecedente e v} é a varidvel do conse-
quente, com f? correspondendo ao modelo linear
local. Sendo pi(ux) € [0,1] o grau de ativagdo da
i-ésima regra, para i = [1, R], o grau de ativacao
normalizado é dado por:

1 (ur,)
R

3 )

X (ur) = (2)

A saida do modelo fuzzy TS é dada por:

R
vp = N (ug) f*(ug)
i=1
R
com » A=
i=1
l\zTeste artigo, esta etapa da identificacao é rea-
lizada através do algoritmo de Agrupamento Sub-
trativo (Angelov and Filev, 2004). Para tanto,
usa-se todos os pontos de dados, z = [ul;y]7T,
como protétipos de centros de clusters candida-
tos, 2* = [ug yx]. A capacidade de um ponto ser
definido como um centro de cluster é avaliada pela
medida do seu potencial, dado por:

1 2
N Ze—a\lz;c—ZjH k=][1,N]

j=1

P, (4)

A estimacao dos parametros do consequente
e por conseguinte o sinal intermediario vy se déa
pela equagao (3), sendo a funcao f*(uy) dada por:

T

filux) = (®)

a

. —1 .

Considerando-se, p* = 4, onde p* é o ganho
u

estatico do sistema na i-ésima regiao de operacao,

a salda do sistema fuzzy Takagi-Sugeno, dada por:

R
v = Z N (ug ) plug, (6)
i=1
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1. A amostra com maior potencial é escolhida
como centro do primeiro cluster

(7)

N
PY = max P,
k=1

onde P'* é o potencial do primeiro centro.

. O potencial de todas as demais amostras é
reduzido como segue, depois de R clusters se-
rem encontrados

7*H2

P, = P, — PePllze—2 (8)
onde P™ é o potencial do i-ésimo centro, i =
[1,R]; k= [1,N — R]; 8 = (4/r?); sendo 7y
uma constante positiva dada por r, = 1, 5r,.

. Sao definidas duas condicoes para criagao de
novos clusters em fungao do potencial méa-
ximo, P™: limite inferior, eP'*, e limite su-
perior, éP™. Um ponto é eleito como um
novo centro de cluster se o potencial desse
ponto for maior que o limite superior. Com

e=0,15ee=0,5.

Se o potencial da amostra candidata a centro
de cluster, z, estiver entre os limites inferior
e superior, um novo centro é criado caso a
condicao seguinte seja satisfeita

5min

Ta

Pi*
>1

+P1*—

(9)
onde 9,,;, ¢ a menor distancia entre a amostra,
candidata a centro, zj, na k-ésima interagao,
e todos os centros ja fixados.

2.2 Modelo Dinamico Linear Recursivo no FEs-
paco de Estados

A estimagao recursiva das matrizes de estado do
sistema, linear, Ay, By, Cg e Dy, se dé através
do aloritmo de realizacao de autosistema, ERA
( do inglés - Figensystem Realization Algorithm)
(Juang and Phan, 2001).

2.2.1 Estimacao Recursiva dos Parame-
tros de Markov do Sistema

O bloco linear da Fig 1 pode ser expresso por meio
da seguinte equacao:

Tpy1 = Apgxyr + Brug
(10)
yr = Cuazp + Doy
onde Ag € R™", By € R, Cxg € RY™" e

Dy € R™! s80 os pardmetros do modelo linear,
xp € R™1 é o vetor de estados do sistema, y;, é
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a saida do sistema e v, é a entrada, que corres-
ponde & saida do modelo estdtico nao linear fuzzy,
no instante de tempo k. Para se obter as matrizes
de estado s@o necessarios os parametros de Mar-
kov do sistema (Wu et al., 2015).

Inserindo-se um observador de estados em
(10) e realizando as operacdo necessarias (Wu
et al., 2015), obtém-se:

Tp+1 = Agzy + Brwy
(11)
Yk = Cuxp + Dywy
onde AH = AH+MCH, BH = [BH+MDH, —M],
wg = [ zk ] e M é a matriz de ganho do obser-
k

vador.

Resolvendo a equagao (11) em fungao das ma-
trizes com Ay, By, Cy e Dy, de v e wy, para
7 =0,1,...k, fazendo zg = 0, obtém-se:

k —_ . —
> Cu(Ag) ' Bywi—j + Dyuy,

j=1

Yk = (12)

Se a relacao entrada e saida no instante k pode
ser expressa por um numero finito de parametros,
p, suficientemente grande que implique (A )P ~ 0
a expressao (12) pode ser reescrita como

P o
> Cu(Ag) ' Bywi_j + Dyuy,

j=1

Y (13)

onde Y7 = Cy(Ay) ="' By é o j-ésimo pardmetro
de Markov do observador e Yy = Dyy.

Para que os p parametros de Markov do obser-
vador sejam estimados usando dados de entrada v,
e saida y, onde v e y sao vetores com dados ob-
tidos até o instante k, reescreve-se (13) na forma
matricial:

Zi, = YV (14)
onde Zp = [Yp+1 Ypt2 YUpt2 Upt2 Y|
é o vetor  de salda, Vi =
[Dy CyBy CAxBy CuAb ' By

é o vetor de parametros de Markov do observador

Up+1  Up+2 V-1

Wy Wp+1 Wk—2 / .
eV = . € a matriz

w1y w2 Wk —p—1

de regressores para k > p. Aplicando-se a técnica
de minimos quadrados em (14) como em (Wu
et al., 2015), tem-se:

Yk = ZkaT[VkaT}_l (15)

A estimacdo de Yz por (15) requer a inver-
sao da matriz [V V1] que possui tamanho elevado.
Esta operagao pode provocar instabilidade niime-
rica no algoritmo além de apresensar elevado custo
computacional. A fim de evitar tais problemas, o
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vetor de parametros de Markov do observador é es-
timado recursivamente como em (Wu et al., 2015).

O indice k no vetor Y, indica que sdo conside-
rados nesse calculo apenas dados disponiveis até
esse instante k. Quando novos dados estiverem
disponiveis no instante k + 1, a equagao (15) serd
atualizada para:

Vi1 = Zep Vil Vi Vi ! (16)
onde Yiy1 = [Yi ykt1] € Vigr = [Vi drga)-
Definindo-se uma matriz Gy1, como segue:
Opt1 = Vi1 V™!

e expandindo-a em termo dos elementos de (16),
tem-se:

(17)

Okr1 = [V Grs1][Vi drga]”]™? (18)

Desenvolvendo-se a expressdo (18), obtém-se:

Or+1 = [0, + Dr1Phyq] (19)

A forma como (19) estd disposta permite a
aplicagdo do Lema da Matriz Inversa (Wu et al.,
2015) para simplificagdo do processo de inversao
da matriz [@;1 + qSk_H(j)gH]’l, que, assim como
em (17), trata-se de uma matriz de ordem elevada,
onde Oy passa a ser dado por (20):

_ 107419k
Ok+1 = Oy [I - W} (20)
Substituindo-se (20) em (16), tem-se:
Virr = Vi + [Wor1 — Vedo] pogtis —
k+1 kT Yk+1 kPk+1 1467, Ordrin
(21)

onde O é uma matriz diagonal com valores na
=
ordem entre 102 e 10°.
Considerando-se:

¢;2F+1@k'

Gk+1 = AoL 1Ok Prt1 (22)
Ukr1 = Yidri1 (23)

onde Gg41 é um vetor de ganho, A é um fator
de esquecimento adicionado ao algoritmo [Ljung,
1998] € Jr+1 € a saida estimada no instante k + 1,
as equagoes (20) e (21) s@o reescritas, respectiva-
mente, como:

YVit1 = Y + [Yet1 — Gk+1) Grsa (24)

Okt1 = A"1Ok [I — Ppy1Grpi] (25)
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A resolugao recursiva da sequéncia de equa-
¢oes (22), (24) e (25), fornece os parametros de
Markov do observador a cada instante de tempo
k.

Rearranjando o vetor Y, como na sequinte
equacao (Wu et al., 2015):

V= |V —vP k=1,2,3,.. (26)
onde os indices (1) e (2) indicam as partigoes de

Y} como:

Y = Cp(Ay + MCp)*—Y(By + MDp)
(27)

V¥ = Cy(Ap + MCy)FM (28)
os parametros de Markov do sistema podem ser
estimados recursivamente usando as seguintes re-
lagoes (Wu et al., 2015):

Yo=Y, (29)
S 5@
Ve =YY - _21 Y Vi (30)
‘7:
para k=1,...,p.
€,
2@

Yy =— '21 Y7 Y (31)

J:

parak=p+1,...,N, onde N é o nimero total de
amostras

2.2.2 Estimacao Recursiva das Matrizes
de Estado do Bloco Linear

A implementagao do algoritmo ERA inicia-se com
a construcao das Matrizes de Hankel. Os parame-
tros a e 3 sao constantes inteiras positivas defini-
das por fr > am (Juang and Phan, 2001).

Yi Y, Y
Y, Y Yot

Ho=1| . : : (32)
Ya Ya+1 Ya+6—1

A matriz Hy apresenta rank n, onde n é o nu-
mero de estados ou ordem do sistema e é limitado
por n < am.

Y, Y3 Ysq1
Y3 Y, Ys1o

H=| . . (33)
Yot1 Yayo Yoip
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O préximo passo para obtencao das matrizes
de estado do sistema linear é a aplicacao da De-
composigao em Valores Singulas (SVD) na matriz
Hy.

Hy = RuST (34)
onde
2, 0
Y= [ 0 0] (35)
e7

. Oiy Oiy1, On)

(36)
é uma matriz diagonal composta pelos n valores
singulares nao nulos ou considerados mais signifi-
cativos de Hy.

Em seguida, sao definidas as matrizes R, e
Sy, formadas pelas n primeiras colunas das ma-
trizes R e S, respectivamente. Ea partir das ma-
trizes R, e S, que se obtém as matrizes de con-
trolabilidade, M., e observabilidade, M,, do sis-
tema (Wu et al., 2015). Supondo-se que se trata
de um sistema controlavel e observavel, estas ma-
trizes apresentam o mesmo rank, n, da matriz de
Hankel, Hy, e garantem a realizacao minima do
sistema, como segue:

Yn = diag [01, o9,

M, =xl/2sT (37)
M, = RIxl/? (38)
Hy = M,M, (39)

Por fim, calcula-se as matrizes de estado do
sistema linear, como segue:

1
2

Ap = (2)7F (BT Hi(Sn) ()72 (40)
By = primeira coluna de M, (41)

Cy = primeira linha de M, (42)

Dy =Y, (43)

3 Resultados Experimentais

Nesta segcao sao apresentados os resultados ex-
perimentais obtidos através da utilizagao da téc-
nica de identificacao apresentada neste artigo apli-
cada a uma planta térmica. O sistema térmico
usado é composto por uma torradeira monofasica
de 220 Volts em corrente alternada, com tempera-
tura funcional no intervalo entre 25 °C' e 265 °C,
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um médulo CompactRIO 9073, um mdédulo de en-
trada analdgica NI 9219, um médulo de saida ana-
l6gica NI 9263, um sensor de temperatura LM 35,
um atuador CI TCA 785 e um supervisorio imple-
mentado no software LabV IEWTM (Laboratory
Virtual Instrument Engineering Workbench).
Para se obter os dados de entrada e saida usa-
dos na identificagao e validagao foram realizados
testes dinamicos no sistema térmico. Os dados co-
letados foram amostrados a cada 1 segundo. Na
Fig 2 sdo apresentados os dados de identificacdo.

150

100

50

Tensao AC RMS (Volts)

. . . . . .
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Amostras

(a) Sinal de entrada

200

Temperatura °C

. . . . . .
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Amostras

(b) Sinal de saida

Figura 2: Dados de identificacdo: dados experi-
mentais de entrada (a), e saida (b).

3.1 Estimacao Paramétrica da mao Linearidade
FEstdtica

A estimacao dos parametros do antecedente do
modelo fuzzy Takagi-Sugeno foi realizada em uma
etapa batelada através do Agrupamento Subtra-
tivo, atribuindo-se um raio, r,, de 0,2. Foram
obtidos seis clusters do tipo z* = [u® §']. A par-
tir dos valores de z*!, determinou-se o ganho p’ da
planta em cada regiao de operagao.

Dentre as varias possibilidades de se repre-
sentar a estrutura da nao linearidade, os parame-
tros do consequente foram mapeados através do
seguinte conjunto de regras:

R': SE uy, é A' ENTAO v} = 1,0252u,
R?: SE uy, é A2 ENTAO v} = 1,0773uy,
R?: SE uy, é A> ENTAO v} = 1,1832u,
RY: SE uy, é A* ENTAO v} = 1,2876u,
R®: SE uy, é AS ENTAO v} = 1,1122uy,
RS : SE uy, é AS ENTAO ¢ = 1,1162uy,
(44)
Também foram realizados testes estaticos no
sistema real para o levantamento da sua curva es-
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tatica real. Na Fig 3, tem-se a curva estatica real
do sistema bem como a curva estédtica obtida atra-
vés do modelo fuzzy Takagi-Sugeno de (44).

T T
—Real
—Estimadal

0 2‘0 4‘0 6‘0 B‘O 1(;0 léO 11‘10 16‘30
Tensao AC RMS (Volts)
Figura 3: Comparacao entre a curva estatica real

e a curva estatica estimada pelo modelo fuzzy
Takagi-Sugeno.

3.2  Estimac¢ao Paramétrica Recursiva do Modelo
Dinamico Linear

Para estimagao recursiva dos parametros do mo-
delo linear, através do ERA, considerou-se: p =
10, « = 100, g = 300 e A = 0.98. Na Fig 4,
tem-se os valores singulares da matriz de Hankel,
Hy. Identifica-se que apenas dois valores singu-
lares sao significativos, ou seja, o conjunto de da-
dos, v e y, utilizado para a identificagao do modelo
dinamico linear juntamente com as condigoes de
obtencao dos parametros de Markov e das matri-
zes do sistema, resultou em uma realizacao cujo
modelo apresenta ordem 2.

o
Y

o
o

o
kS

o
N

Valores Singulares
°
©

o
s

o

=)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nimero de o

Figura 4: Valores singulares da matriz de Hankel
Hy.

Como forma de comprovar a estimagao recur-
siva dos parametros do modelo dinamico linear,
bem como a convergéncia dos mesmos, nas Figs
5,6,7 e 8 tem-se as variagoes paramétricas das ma-
trizes Ay, By, Cy e Dy, respectivamente.

Na Fig 9 tem-se a validacao do modelo de
Hammerstein com conjunto de dados diferente da
identificacao.

4 Conclusoes

A identificacdo do bloco néao linear através do sis-
tema fuzzy Takagi-Sugeno se mostrou satisfatéria
por permitir a estimagao do sinal intermediario,
v. Além do mais, trata-se de uma estrutura nao
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Figura 6: Variacao Paramétrica By.

fixa, ou seja, é capaz de modelar os diversos ti-
pos de nao linearidades que possam estar presen-
tes na entrada de um sistema dinamico nao linear.
Ja a identificagdo do bloco linear, de forma on-
line, através do ERA, apresentou bom desempe-
nho na realizacao minima do sistema. Assim, os
resultados apresentados neste artigo por meio dos
graficos de validagao e erro quadratico, demostra-
ram que tanto a aproximacao da etapa nao linear
quanto da linear foram consideradas satisfatorias
na identificagao da planta térmica.
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