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Abstract— This work aims at presenting an approach for the identification of Hammerstein models, with
dynamics represented in state space, operating in a closed loop. Despite the popularity of the Hammerstein
models in the literature, there is still a shortage of methods that address the identification of these models using
subspace predictors. The methodology presented has the advantage that the parameter estimation of both static
and dynamical blocks is performed in one step, requiring only one identification experiment. The nonlinear model
SISO is rewritten as a linear model MISO. The model parameters are estimated by combining the Predictor-Based
Subspace Identification (PBSID) and least squares methods. Through Monte Carlo simulations, the results are
presented and compared with an alternative predictor-based estimation methodology. The comparison suggests
that the proposed method is a promising way to identify such systems.
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Resumo— Este trabalho tem como finalidade apresentar uma abordagem para identificagdo de modelos de
Hammerstein, com dindmica representada no espaco de estados, operando em malha fechada. Apesar da popu-
laridade dos modelos de Hammerstein na literatura, ainda hé escassez de métodos que abordam a identificagao
desses modelos utilizando preditores nos subespagos. A metodologia apresentada tem como vantagem o fato
do processo de estimagdo dos parametros de ambos blocos, estatico e dindmico, ser realizado em unica etapa,
demandando somente um ensaio de identificagdo. O modelo nao linear SISO é reescrito como um modelo linear
MISO. Os parametros do modelo sao estimados combinando os métodos PBSID e minimos quadrados. Por meio
de simulagoes de Monte Carlo, os resultados sdo apresentados e comparados com uma metodologia alternativa
de estimagao baseada em preditores. A comparagao sugere que o método proposto é uma forma promissora para

identificacdo de tais sistemas.

Palavras-chave— Identificagdo em Subespacos, Modelos de Hammerstein, PBSID, Identificagdo em Malha

Fechada.

1 Introducao

Os modelos de blocos interconectados sao uma
das possiveis estruturas utilizadas para represen-
tar sistemas nao lineares. 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 confi-
guragoes possiveis, o modelo de Hammerstein é
uma das formas mais utilizadas quando se deseja
representar sistemas com nao linearidades nas en-
tradas. A estrutura desse modelo consiste de uma
curva estatica nao linear conectada em série com
um modelo dindmico linear (Aissaoui et al., 2016).

Na segunda metade da década de 1990, uma
nova forma de identificar modelos de Hammerstein
foi proposta por (Verhaegen e Westwick, 1996).
Trata-se de uma formulagdo que reescreve o mo-
delo nao linear SISO (do inglés, single-input
single-output) como um modelo linear MISO (do
inglés, multiple-input single-output) no espago de
estados. Essa nova abordagem permitiu expandir
a aplicabilidade dos métodos de identificacao por
subespagos, tais como o MOESP (do inglés, mul-
tivariable output error state space) (Verhaegen e
Dewilde, 1992) e N4SID (do inglés, numerical al-

gorithms for state space subspace system identifi-
cation) (Van Overschee e De Moor, 1994) a pro-
blemas de identificacao de sistemas nao lineares.
A vantagem dessa formulagao é que tanto os pa-
rametros da parcela nao linear do modelo quanto
da parcela linear sao estimados por meio de um
tnico experimento de identificagao e em batelada.

Diversas outras abordagens de identificacao
em TUnica etapa surgiram posteriormente, como
os trabalhos de (Gdémez e Baeyens, 2005) e
(Jalaleddini e Kearney, 2013). Esses métodos dife-
rem um do outro na forma como os parametros da
curva estatica nao linear e as matrizes de entrada
e transmissao direta do modelo sao estimadas.

No entanto, os métodos tradicionais de iden-
tificagao por subespagos falham ao tentar estimar
modelos operando em malha fechada. Isso ocorre,
segundo (Qin e Ljung, 2003), porque a premissa
de que os sinais de entrada devem ser descorre-
lacionados dos ruidos de medigao e de processo,
empregada para a identificacao em malha aberta,
nao é valida quando os dados sao coletados em
malha fechada.

Baseados na necessidade de buscar métodos
que conseguissem contornar esse problema, sur-
giram as primeiras contribuigoes no campo de



identificagdo por subespacos em malha fechada.
Dentre eles, citam-se o método SSNEW (do in-
glés, space state new) (Ljung e McKelvey, 1996),
SSARX (do inglés, space state autoregressive exo-
genous) (Jansson, 2003) e mais recentemente o
PBSID (do inglés, predictor-based subspace iden-
tification) (Chiuso, 2007a; Chiuso, 2007b). Den-
tre os trabalhos que estendem a identificagao
por subespagos a modelos de blocos interconec-
tados em malha fechada citam-se (Van Winger-
den e Verhaegen, 2009a; Van Wingerden e Verha-
egen, 2009b). Essas abordagens utilizam o método
PBSID em conjunto a técnica LS-SVM (do inglés,
least squares support vector machines) para esti-
mar os parametros de modelos de Hammerstein e
Hammerstein-Wiener, respectivamente.

Este trabalho visa jogar alguma luz ao campo
de identificagao de modelos de Hammerstein, em
malha fechada, no espago de estados. Utili-
zando a formulacdo proposta por (Verhaegen e
Westwick, 1996; Chiuso, 2007a; Chiuso, 2007b),
reescreve-se 0 modelo nao linear como um modelo
linear na forma de preditor. Os parametros des-
conhecidos do modelo sao estimados por meio do
método PBSID e da formulagao baseada em mini-
mos quadrados (MQ) introduzida por (Jalaleddini
e Kearney, 2011). A diferenga entre a metodolo-
gia proposta por (Jalaleddini e Kearney, 2011) e a
abordagem apresentada neste trabalho esté na for-
mulacao do problema. Neste trabalho, o sistema
opera em malha fechada e a formulagao do pro-
blema baseia-se em preditores no espaco de esta-
dos. No trabalho de (Jalaleddini e Kearney, 2011),
o sistema opera em malha aberta, sendo o pro-
blema formulado para ser resolvido por meio do
método MOESP. A principal motivacao deste tra-
balho é gerar uma metodologia simplificada que
possibilite, em trabalhos futuros, estimar modelos
de Hammerstein para sistemas incertos operando
em malha fechada.

O presente trabalho encontra-se dividido da
seguinte maneira. A Segdo 2 apresenta a formula-
¢ao do problema. Na Secao 3 sao apresentados os
passos do algoritmo PBSID. Na Segao 4, a meto-
dologia utilizada para identificar modelos de Ham-
merstein em malha fechada é apresentada. A Se-
¢ao b mostra a aplicacao do método proposto em
um exemplo simulado. Por fim, a Secao 6 apre-
senta as conclusoes desse trabalho.

2 Formulagao do Problema

Considere um sistema SISO, nao linear, operando
em malha fechada e representado por meio de um
modelo de Hammerstein conforme mostrado na
Figura 1. Assuma que sao conhecidos os sinais
de entrada (referéncia) r, € R e de safda yp € R,
k=1,...,N, sendo N o nimero de amostras e o
ganho F' do controlador.

A parcela estédtica ndo linear do modelo é re-

€k

T + Uk

- f(ug)

CcCD

F

Figura 1: Diagrama esquematico do modelo de
Hammerstein em malha fechada. As varidveis
e parametros destacadas em azul sao assumida-
mente conhecidas, enquanto os parametros em
vermelho necessitam ser estimados.

presentada por uma funcao de base de ordem m
ve = flur) = aigi(up), (1)
i=1

em que g;(-) : R —>R,i=1,...,m, sdo os termos
de expansao da fungdo e a = [a, . .., ] s80 pa-
rametros a estimar. Assume-se, como premissa,
que f(0) = 0. O sinal de entrada do bloco nao
linear, uy € R, é dado por

up =1 — Fyg. (2)

O bloco dinamico linear, por sua vez, é repre-
sentado no espaco de estados

Tpr1 = Az + Byg + Keg, (3)
ye = Cuxp+ Dy + eg, (4)

em que v, € R é o sinal de entrada do bloco linear,
z € R™ é o vetor de estados e e, € R é um vetor de
ruido Gaussiano branco de média nula. Deseja-se
estimar a matriz dinAmica do sistema A € R"*"™,
matriz de entrada B € R™*!, matriz de saida C
€ R™" matriz de transmissao direta D € R*!
e matriz de observadores K € R™*1,

Baseado na formulacao proposta por
(Verhaegen e Westwick, 1996), considere que
os termos de expansdo g;(-), i = 1,...,m da
curva estatica nao linear sao conhecidos. Sendo
assim, é possivel escrever um vetor de entradas
aumentado como uma combinacao destes termos,
de modo que

v, 2 g (5)

Substituindo (1) em (3) e (4) tem-se

[91(%)7 ..

Trr1=Axy +Bzaigi(uk) + Kex, (6)

i=1

yr=Czxp + D Z a;igi(uk) + ek. (7)

i=1



De acordo com (Gémez e Baeyens, 2005), uma
forma de obter uma parametrizacao unica e tornar
o sistema identificdvel é assumir que ||ay|l2 = 1,
em que ||-||2 é a norma Euclidiana. Considerando

B

=S [Ba]_,..
D 2

[DO[l, ..

., Ba], (8)
.y Dag), (9)

e (5), é possivel reescrever o sistema SISO néo
linear como um sistema MISO linear

AkarBVkJrKek, (10)
Cuxy, —i—[)Vk + eg. (11)

Te4+1 =
Y =

Substituindo (11) em (10), tem-se o modelo do
sistema na forma de preditor

Tyl = Axk +§Vk +Kyk, (12)
Yo = Cuxj+ DVi + ey, (13)
em que as matrizes A e B sio definidas como

£ A-KC, (14)
B—KD. (15)

S b

(1>

Desse modo, pode-se resolver o problema de
estimagao das matrizes de estado de (10) e (11) e
da ordem n do modelo linear por meio do método
PBSID.

O algoritmo PBSID completo é apresentado
na Secao 3. Por meio desta formulacao estimam-se
as matrizes /1, CeK do IAnodelo de Hammerstein.

As matrizes estimadas B e D, no entanto, nao
representam em termos de dimensao as matrizes
originais da parcela linear do modelo de Hammers-
tein. Uma forma de estimar as matrizes B , C eos
parametros & da curva estatica é apresentada em
(Jalaleddini e Kearney, 2011) para sistemas ope-
rando em malha aberta. Uma versdo modificada
deste método é apresentada na Secao 4, uma vez
que a formulagao do problema aqui abordada con-
sidera que a estimacao dos parametros do modelo
é baseada em preditores para sistemas operando
em malha fechada.

3 Identificacao de Subespagos Baseada
em Preditor - Revisao

A seguir é revisado o algoritmo PBSID para sis-
temas LIT (Van Wingerden, 2008). Esse método
tem como finalidade estimar a ordem n e as matri-
zes de estado /L C e K do modelo de Hammers-
tein, consideradas nas representacoes em espaco
de estados (10)-(11) e (12)-(13).

Algoritmo 3.1 Algoritmo PBSID.
1. Definir as matrizes

a 2 VT o], (16)
B* [é K}, (17)

lI>

de modo que (12) e (13) possam ser reescritos
como

Ao:k + B*Zk, (18)
Czy, + DVj, + ex. (19)

Te+1 =
Y =

2. Considerando que a varidvel p refere-se a ja-
nela de dados passados, propaga-se (18) por p— 1
passos, no intervalo k+2 a k +p

Aka_i_ I:AB* B*:I |: 2k :|7

Tp+2 = Zht1
Tk+p = Ap-rk + ’CPZO:p—la (20)
em que
KP & [AP1B* B*], (21)

é a matriz de controlabilidade estendida do sis-

tema e
2k

ZO:p—l £ . (22)
Zk+p—1
Fazendo p >> 0 tal que ||AP|| = 0 para um sistema
estdvel em malha fechada, (20) reduz-se a

Thyp = ’CPZO:p_l. (23)

3. Considerando que a variavel f refere-se a janela
de dados futuros, propaga-se (19), com auxilio de
(23), no intervalo k+pak+p+ f

Yk+p = CVK:pZO:pfl + DVker + €k+ps

CKPZppsg-1 + DVierps
Fektpts- (24)

Yk+p+f =~

4. Construir as matrizes em blocos de Hankel

Vi £ [V},, ) Vf] ) (25)
Yo 2 v oo sl (26)
Eps 2 [ep, el (27)
Xp:f 2 [z, ;xg], (28)

e reescrever (23) e (24) na forma matricial por
meio de (25), (26), (27) e (28)

Q

Xp:f
Yp:f

KPZp. 4,
CKPZy.p + DVpyp + Epp. (29)

Q

5. Se f = p, estimar as matrizes CK? ¢ D resol-
vendo o seguinte problema linear

[5@ 5] =arg min ‘
[ckr D]

Yy — [CKP D] [ ‘Z/:: }

em que ||-||r é a norma de Frobenius.



6. Sendo a matriz de observabilidade estendida
I'? definida como

07
CA
= . ; (31)
cAr-1
o produto de I'? por KP pode ser aproximado por
CAP~IB* ... CB*
0 e CAB*
I'PKP =~ ) ] . (32)
0 .. CAP-1RB*

Reescrevendo (23) por meio da formulagdo das
matrizes em blocos de Hankel, tem-se

Xpp = KPZ,.p. (33)
Multiplicando ambos os lados de (33) por I'?
PP Xpp = TPKP Zyp, (34)
e aplicando a decomposicao em valores singulares
em (34)

TPKP Zpp = U Us) [ X 0 } [ ¢

0 % VQ}’ (35)

estima-se a ordem n do sistema por meio da matriz
>1, que é uma matriz diagonal que contém os n

maiores valores singulares de I'’KPZ,,.,,. A matriz
V1 é o espago de linhas correspondente.
7. Estimar a sequéncia de estados

Xpp = SV (36)

8. Estimar a matriz C resolvendo o problema li-
near

C = argmcin||Yp:p - Dvp:p - CXp:p”%"' (37)

9. Estimar a matriz de dados F,., e entao deter-
minar as matrizes A, B e K resolvendo o seguinte

problema linear

[A B k]:arg min HXp-&-l:p_AXp:p—l_
[A B K]

va:pfl - KEA‘p:prH%- (38)
O

Por meio da formulacao apresentada, o mé-
todo PBSID consegue remover o viés que surge ao
estimar modelos em malha fechada por meio de
métodos tradicionalmente empregados na identi-
ficagdo em malha aberta, tais como o MOESP e
o N4SID. A operacao em malha fechada viola a
restricdo imposta a esses algoritmos de que os si-
nais de entrada e ruido devem ser descorrelaciona-
dos. O PBSID, no entanto, contorna esta restri-
¢ao empregando modelos ARX (do inglés, autore-
gressive exogenous) de alta ordem para remover a
correlagao entre a entrada e a sequéncia de ruidos
(Van Wingerden e Verhaegen, 2009a).

4 Identificagao de Modelos de
Hammerstein em Malha Fechada

Uma vez estimadas as matrizes de estado /1, C ,
K e a ordem n do sistema por meio do algoritmo
PBSID, o préximo passo consiste em estimar os
parametros & da curva estatica e as matrizes Be
D do modelo de Hammerstein.

O método apresentado a seguir é uma ver-
sao adaptada do trabalho de (Jalaleddini e Kear-
ney, 2011). A diferenca da abordagem aqui apre-
sentada encontra-se no método de subespagos em-
pregado para estimar os parametros do modelo,
uma vez que este trabalho considera a identifica-
¢ao por meio de preditores para sistemas que ope-
ram em malha fechada. A Figura 2 apresenta um
diagrama comparativo entre os dois trabalhos.

a b
I {Malha Fechadal | Malha Aberta
| |
I Tk Vi Uk, Yk
| |
| PBSID + MQ MOESP + MQ
| |
VIABCDKa|| ABCD «

Figura 2: Diferencas entre a metodologia proposta
neste trabalho (a) e o trabalho de (Jalaleddini e
Kearney, 2011) (b). I) Modo de operacao do sis-
tema, II) sinais utilizados para identificagdo do
sistema, IIT) métodos empregados para estimar os
parametros e IV) parametros estimados.

Considere a representacao em espago de esta-
dos (10)-(11) e as matrizes A, C e K estimadas

pelo método PBSID. Substituindo as matrizes é
e D por

biéy b1,
B2 s : ; (39)
Bndl Bndm
(]
D' & [ da déim |, (40)

respectivamente, e considerando xy = 0, é possivel
reescrever a representagdo em espaco de estados,
conforme as instrucoes de (Van der Veen et al.,
2013), da seguinte maneira

k—1
g =Y CAF'TIB'V, + Ke,| + D'V + ex. (41)
7=0



Considere agora as seguintes propriedades

vec(EGL) =
vec(EG)

(LT @ E)vec(G), (42)
(GT ® I)vec(E), (43)

em que E, G e L sao matrizes genéricas de dimen-
soes arbitrarias, I; é uma matriz identidade de di-
mensoes apropriadas, ® representa o produto de
Kronecker e vec(-) refere-se & operagao de vetori-
zagao. Aplicando (42) e (43) em (41) tem-se

k-1
Ok = Z VI @ CA* 17 | vec(B') 4 Vil vec(D')
7=0
+Mk,
(44)
em que

k—1
e = [Z el @ CA'Ak_l_T] vee(K) +ex.  (45)
=0

Note que (45) faz referéncia aos distirbios que
acometem o sistema. Como (44) é uma equagao

linear nos parametros vec(B’) e vec(D'), é possivel
reescrevé-la na forma matricial

Y — 00+ A, (46)
em que
Y = [907"'ayN71]T7 (47)
v £ [T,9], (48)
r N—2 = T
T 2 |0,...,> VF ®CANZT] . (49)
L 7=0
o é [‘/()Ta"'vvl\qu—l]’ (50)
s [ vee(B)
o = | vec(D) |’ (51)
A = [7707"'777N71]Ta (52)

sendo ¢ € RV*m(+1)  Gegundo (Gémez e Ba-
eyens, 2005), a matriz 6 em (51) apresenta uma
estreita relagdo com a matriz de parametros 0, ,,
tal que

B T
eaBD = dT |: D :| =
b1éy boéy  déy
= : : (53)
bidy, -+ bpdun  déu,

Desse modo, o objetivo consiste em estimar a ma-
triz de pardmetros 6 em (46), que contém os mes-
mos termos da matriz 6, ,,, porém, dispostos de
forma diferente. Esse problema pode ser resol-
vido aplicando o método de minimos quadrados
em (46). No entanto, antes de aplicar o minimos
quadrados ao problema, é necessario rearranjar a

ordem das colunas da matriz de regressores (48)
de modo que ela fique condizente com a ordem dos
parametros em (53). Sendo assim

= £ [wla s 7¢nawmn+17¢n+1a LR
Yon, 1pmn+27 '(/}2n+1a vee awm(nJrl)]T' (54)

Uma vez obtida a matriz Z, a equacao de regressao
(46) é reescrita como

Y =E¢+ A (55)

Logo, o vetor de parametros £ é estimado pelo
operador de minimos quadrados

E=EE)TEY =6, bnman]T. (56)

Os parametros estimados em (56) sdo entao
organizados em uma matriz com estrutura seme-
lhante a (53)

fl R fn-ﬁ-l
app — . : (57)
fn(mfl)fl gm(nJrl)

Segundo (Gdémez e Baeyens, 2005), é possivel se-
parar os parametros das matrizes de estado Be
D dos parametros & da curva estatica por meio
da decomposigio em valores singulares (SVD) de
(57), de modo que

~ T
0T =0, UQ][& 0 HVl

0 S2 ‘/QT :| ) (58)

em que U; € ROHDX1 y e Rmxl g — 4
sendo o7 o maior valor singular de 953 - Por meio
das matrizes oriundas da SVD, é possivel obter as

estimativas dos parametros

( ’ | 4) = wsuw) (59)

A seguir é apresentado o algoritmo que com-
pila todos os passos da metodologia em questao.

Algoritmo 4.1 Identifica¢ao de Modelo de Ham-
merstein em Malha Fechada por Meio de Preditor.
1. Aplicar um sinal r, persistentemente exci-
tante, a entrada do sistema e obter Vj, por meio
de (2) e (5).
2. Estimar as matrizes 121, C’, K e a ordem n do
sistema por meio do PSBID, utilizando Vj;, como
entrada e y; como saida.
3. Counstruir a matriz Y por meio de (47) e 1 por
meio de (48), (49) e (50).
4. Obter = rearranjando a matriz 1, conforme
(54).
5. Estimar os parametros de 0, sp, bor meio do
método de minimos quadrados, de acordo com
(56) e (57).
6. Determinar as matrizes de estado B e D ¢ os
parametros da curva estdtica & por meio de (58)
e (59).

O



5 Resultados Simulados

Nesta secao sao apresentados os resultados pre-
liminares da aplicacao do método proposto em
um sistema simulado. Os resultados obtidos
sao comparados com a metodologia sugerida por
(Van Wingerden e Verhaegen, 2009a). Por ques-
toes de simplicidade, denominaremos o método
proposto neste trabalho de PBSID-MQ, enquanto
que o método proposto por (Van Wingerden e
Verhaegen, 2009a) serd denominado PBSID-SVM.
Esse método, diferente da metodologia PBSID-
MQ), utiliza os conceitos de Maquinas de Veto-
res de Suporte (SVM) para estimar os estados do
sistema por meio dos dados de entrada e saida.
Conhecendo-se os estados, estimam-se a nao line-
aridade estética, a ordem e as matrizes de estado
do sistema. Considere um sistema descrito por
um modelo de Hammerstein, conforme represen-
tado na Figura 1, com os seguintes parametros

flug) = —0,6u; + 0,8us, (60)

-0,6 05 02
A_[—O,Z —0,3]’ B_{o,z]’
C=[01 02], D=0,

0,1 B
K = { 0.15 } ) F=2p5. (61)

No processo de estimacao do modelo utiliza-
se um conjunto de dados de entrada e saida com
N = 450 amostras. A janela de dados 50 < k <
250 é utilizada na etapa de identificacao do mo-
delo, enquanto a janela de dados 250 < k < 450 é
utilizada na etapa de validagao.

A Figura 3a apresenta uma realizacao do sinal
persistentemente excitante de entrada r; utilizado
na etapa de identificagao. Trata-se de um PRBS
(do inglés, pseudorandom binary sequence), com
nimero de bits b = 20, modulado em amplitude
por um sinal aleatério. Por se tratar da identifica-
¢ao de um sistema nao linear operando em malha
fechada, em termos praticos o sinal de referéncia
(entrada) 7y proposto é mais simples de ser proje-
tado e aplicado ao sistema do que um sinal com-
pletamente aleatério. A Figura 3b mostra a reali-
zacao do sinal de saida yi. A taxa de amostragem
escolhida é de 0,4s.

Os valores atribuidos a p e f sao p = f =
10. O sinal e; aplicado ao sistema é um ruido
Gaussiano branco de média nula e desvio padrao
o = 0,01. Realizam-se entao 100 simulacoes de
Monte Carlo com o sistema como forma de verifi-
car a dispersao da estimativa dos parametros. A
cada simulagao, aplica-se uma sequéncia de ruido
Gaussiano branco a saida do sistema de modo que
a relagdo sinal ruido (SNR) seja de 29dB.

A Figura 4 compara a curva estdtica nao li-
near f(ug), em preto (- -), com as curvas estaticas

50 100 150 200 250
k

Figura 3: Realizacoes dos sinais de (a) entrada
ri € (b) de saida yy, utilizados na identificacdo do
sistema.

médias estimadas por meio dos métodos PBSID-
MQ, em azul (- -) e PBSID-SVM, em vermelho

(—)-

-2 -1.5 -1 -0.5 o 0.5 1 15 2

Figura 4: Comparativo entre a curva estdtica nao
linear f(uy) do sistema verdadeiro, em preto (- -),
e as curvas médias estimadas por meio dos méto-
dos PBSID-MQ), em azul (—-), e PBSID-SVM, em
vermelho (—).

Devido & consideragao ||a;|l2 = 1, observa-se
que a curva estimada pelo PBSID-MQ ¢ bastante
préxima a curva estdtica verdadeira f(ug). No
entanto, o método PBSID-SVM néao impde esta
restricdo na estimativa dos parametros da curva
estatica, de modo que a curva estimada é diferente
da curva verdadeira f(uy). Isso ocorre devido &
presenca de um fator de escala nao identificavel
A. Desse modo, a curva estimada é modificada
por este fator. Essa diferenga na curva estatica,
no entanto, é compensada na estimagao da parcela
dinamica linear e nao interfere no desempenho glo-
bal do modelo, como serd mostrado adiante, na
validagao por simulacao livre.

A Figura 5 mostra a comparagao entre os au-
tovalores da parcela dinamica linear do sistema



verdadeiro (x), em preto, e os autovalores dos
100 modelos lineares estimados pela simulacao de
Monte Carlo por meio do PBSID-MQ (x), em
azul, e PBSID-SVM (+), em vermelho. Os valo-
res médios dos autovalores estimados e os desvios-
padroes associados a estas estimativas sao apre-
sentados na Tabela 1. Os parametros o, e og
referem-se a parcela real dos autovalores do mo-
delo, enquanto wy e ws referem-se a parcela imagi-
naria dos autovalores. Os autovalores do sistema
verdadeiro sdo s; o = —0,45 £ 0,27). Observa-
se, por meio da Figura 5 e dos resultados apre-
sentados na Tabela 1, que as estimativas dos au-
tovalores obtidas por meio do PBSID-MQ apre-
sentam uma menor dispersao do que as estimati-
vas obtidas por meio do PBSID-SVM. No entanto,
nota-se que as estimativas médias dos autovalores
encontram-se bastante proximas dos autovalores
do sistema verdadeiro, para ambos os métodos.

Tabela 1: Valores médios e desvios padroes dos au-
tovalores estimados pelas 100 simulacées de Monte
Carlo para as metodologias PBSID-MQ e PBSID-

SVM.
Parametro PBSID-MQ PBSID-SVM
01 -0,44 + 0,01 -0,40 £ 0,03
w1 0,28 + 0,01 0,27 4+ 0,02
1P -0,44 £ 0,01 -0,40 £ 0,03
wa -0,28 £ 0,01 -0,27 £ 0,02

L L L
-08 -06 -04 -02

Figura 5: Comparativo entre os autovalores da
parcela dindmica linear do sistema verdadeiro (%),
em preto, e os autovalores do 100 modelos estima-
dos pelo PBSID-MQ (%), em azul, e pelo PBSID-
SVM (+), em vermelho.

A Figura 6 mostra parte da janela de dados
de uma realizagao, utilizada na validagao qualita-
tiva por simulacao livre, dos modelos estimados.
A curva em preto (- -) refere-se a saida do sis-
tema verdadeiro, enquanto as curvas em azul (- -)
e vermelho (—) referem-se as médias das 100 esti-
mativas da saida, obtidas por meio do PBSID-MQ

e do PBSID-SVM, respectivamente. Como forma
de validar quantitativamente os modelos, calcula-
se o indice VAF (do inglés, variance accounted for)
para cada um deles

VAF(%) = (1 _ varly —9) y)) 100,  (62)
var(y)
em que var(-) é o operador varidncia. Este in-
dice compara percentualmente o quao préximo a
saida verdadeira do sistema gy encontra-se da saida
média estimada . Os valores calculados sao de
99,6% para o modelo estimado pelo PBSID-MQ e
99,7% para o modelo estimado pelo PBSID-SVM.
Por meio dos indices quantitativos calculados,
dos pequenos valores de dispersao associados aos
parametros estimados pelo PBSID-MQ e da com-
paragao com o PBSID-SVM, os resultados obtidos
sugerem que a metodologia proposta é capaz de
estimar modelos de Hammerstein acurados para
sistemas operando em malha fechada.

0.04F
0.02
of

yk
-0.02

-0.04

-0.06 -

. . . . . .
350 360 370 380 390 400 410 420 430 440 450
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Figura 6: Validacao por simulagao livre dos mode-
los de Hammerstein estimados. A curva em preto
(- -) refere-se a uma realizagdo do sinal de saida
do sistema verdadeiro yi, enquanto as curvas em
azul (—-) e vermelho (—) referem-se as saidas mé-
dias dos modelos estimados por meio dos métodos
PBSID-MQ e PBSID-SVM.

6 Conclusoes

Neste trabalho, é apresentada uma abordagem
para identificagao de modelos de Hammerstein,
com dindmica no espago de estados, para sistemas
que operam em malha fechada. Por meio da for-
mulagao que converte a representagao nao linear
do sistema em uma representacao linear, utiliza-se
o método PBSID em conjunto com o método de
minimos quadrados para estimar os parametros do
modelo de Hammerstein. A vantagem eminente
deste método é que por meio da formulagao pro-
posta é possivel identificar todos os parametros do
modelo em um unico estagio, por meio de um ex-
perimento com sinal de entrada persistentemente
excitante. Além disso, a metodologia apresentada
nesse trabalho é o primeiro passo na busca de no-
vas técnicas para estimar sistemas nao lineares in-
certos que operam em malha fechada. Os resul-
tados obtidos na simulacao de Monte Carlo e a



comparacao com o método PBSID-SVM sugerem
que ¢é possivel obter modelos acurados para siste-
mas operando em malha fechada na presenca de
disturbios, mostrando assim a eficiéncia da meto-
dologia proposta.
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