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Abstract— In this paper, a novel online fuzzy Takagi-Sugeno (TS) state-space model identification approach
for nonlinear multivariable systems is proposed. The fuzzy Gustafson-Kessel (GK) clustering algorithm is used for
antecedent parameters estimation, and an Eigensystem Realization Fuzzy Algorithm is proposed for state-space
models estimation in the consequent fuzzy proposition based on system fuzzy Markov paramaters. Computational
results illustrate the efficiency of the proposed methodology for identification of nonlinear multivariable systems.
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Resumo— Neste trabalho, uma nova metodologia para a identificagao online de modelos fuzzy Takagi-Sugeno
(TS) no espago de estados para sistemas dindmicos multivaridveis nao-lineares é proposta. O algoritmo de
agrupamento fuzzy Gustafson-Kessel (GK) é utilizado para a estimagdo dos pardmetros do antecedente, e um
Algoritmo Fuzzy para Realizagdo de Auto-Sistemas (AFRAS) é proposto para a estimagdo do modelos em espago
de estados do consequente das regras fuzzy com a utilizacdo dos paradmetros de Markov fuzzy do sistema. Os
resultados computacionais mostram a eficiéncia da metodologia proposta para a identificagdo online de sistemas

nao-lineares multivaridveis.
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1 Introducao

A identificacao online de sistemas é uma ferra-
menta primordial em diversas aplicagoes praticas
nas mais diversas dreas da engenharia, como ma-
lhas de controle adaptativo e sistemas de mo-
nitoramento em tempo real. Com o constante
avango tecnolégico, sistemas modernos se tornam
cada vez mais complexos, e por isso, metodologias
para a representagao de sistemas dinamicos que
possuem tais caracteristicas tém recebido muita
atengao nos ultimos anos, especialmente aqueles
que lidam com nao-linearidades, incertezas e ca-
racteristicas variantes no tempo. Diversos estudos
tem mostrado que sistemas fuzzy Takagi-Sugeno
sao eficientes na modelagem destes tipos de com-
plexidades (Serra and Bottura, 2007).

Em (Wu et al., 2015), é proposta a identifi-
cacao online de um modelo linear no espago de
estados através da identificacdo dos parametros
de Markov do sistema e do algoritmo de reali-
zacao de auto-sistema (ERA). O modelo identi-
ficado é aplicado para o projeto de um sistema
de controle de um sistema dinamico estocastico.
Em (Liu et al., 2010), é proposta a identificacao
online de sistemas nao-lineares multivaridvel no
formato NARX utilizando o algoritmo Selective
Recursive Kernel Learning.
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Neste trabalho uma nova metodologia para
identificagao online de um modelo fuzzy no es-
paco de estados, é proposta. As principais contri-
buicoes deste trabalho sao descritas a seguir:

e A obtencao de um modelo fuzzy multivaridvel
de realizacdo minima, ou seja, com a menor
ordem entre todos os modelos que poderiam
ser obtidos a partir do mesmo conjunto de
dados, que é 1til para garantir a transparén-
cia e a interpretabilidade do modelo fuzzy no
espaco de estados identificado;

e O modelo fuzzy identificado pode ser visto
com uma estrutura linear no espago de es-
tados com matrizes variando de acordo com
o espaco de entrada, definido pelas varidveis
linguisticas do antecedente, para uma regiao
politopica convexa no espaco de saida, defi-
nida pelo modelo no espago de estados, 1til
para a modelagem robusta e projeto de con-
trole de sistemas incertos, nao-lineares e com
parametros variantes no tempo;

e Um novo algoritmo para a identificagdo on-
line de modelos fuzzy no espago de estados
baseado no célculo dos parametros de Mar-
kov a partir de dados experimentais.
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2 Modelo Recursivo fuzzy Takagi-Sugeno
no Espaco de Estados

Neste trabalho, o modelo fuzzy Takagi-Sugeno

(TS) apresenta a i-ésima regra, dada por:

R':SEz,¢Fle - ez 6 F) (1)

i Ao i
ENTAO xy . = Alzy + Bluyg
Y. = C'zy, + D'uy,
onde ¢ = 1,2,--- ,L é o numero da regra, z; =
[z 22 -+ 2}] sdo as varidveis do antecedente no

k-ésimo instante de tempo, sz é 0 i-ésimo conjunto
fuzzy do j-ésimo parametro do antecedente, com
J=12....p, sendo que zj possui um grau .de
pertinéncia u; € [0, 1] no conjunto fuzzy H; A" €
prxn Bl € RPXTC e RIXM e D € RI*T 530 os
parametros do modelo linear local de cada regra,
:E}C € R™ é o vetor de estados do i-ésimo modelo
linear local, y,’c € R é o vetor de saida do i-ésimo
modelo linear local e u, € R” é o vetor de entrada.

O grau de ativagao da i-ésima regra, é calcu-
lado como segue:

h'(zr) = i % py * - x iy, (2)

O grau de ativagao normalizado da i-ésima re-
gra, é dado por:

Yi(eg) = ) 3)
2 ()

A saida do modelo fuzzy TS, é dada por:

L . .
Tppr = 20 V' (20)Thsq
A , (4)
Uk = > 7' (2k)y},
=1

Substituindo (1) em (4), encontra-se:

L . . . L . .
Trpr = 32 7 () Atz + 30 7 (2r) Blug

i=1 =1

L . . . L . .
Ok = > 7' (2)Clay + > 7' (21) Dy,
=1 i=1

(5)

2.1 FEstimag¢ao dos Parametros do Antecedente

A estimacao dos parametros do antecedente do
modelo fuzzy TS é realizada através do algoritmo
classico de agrupamento Fuzzy Gustafson-Kessel
(GK) (Gustafson and Kessel, 1978). Este algo-
ritmo utiliza uma medida de distancia adaptativa,
visando detectar agrupamentos com diferentes for-
matos, onde cada agrupamento possui sua propria
matriz de indugao de norma.
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2.2 FEstimacao Recursiva dos Parametros do
Consequente

2.2.1 Estimacao Recursiva dos Parame-
tros de Markov Fuzzy do Sistema

Para a obtencao dos parametros dos modelos line-
ares locais sao necesséarios os parametros de Mar-
kov fuzzy para cada regra. Um dos modos de se
obter tais parametros atraves de dados de entrada-
saida de um sistema ¢é adicionando artificialmente
um observador de estados no sistema a ser esti-
mado (Juang, 1994). Adicionando e subtraindo o
termo Giy,ic no lado direito da equagao dos estados
de (1), obtém-se:

Phar = Azl + Bl )
onde,
A'=A'+GIC (7)
B'=B'+G'D’ (8)
i U
o {yJ ®

e G' € R9*" ¢ o ganho do observador do i-ésimo
modelo linear local.

Resolvendo a equacao (6) em termos de u;
eys, com j =0,1,....k e zj = 0, obtém-se o
seguinte resultado:

k y — . .
op =Y (A) T B (10)

Jj=1

Assim, substituindo (10) em (1), obtém-se:

k y .
yi =Y C (A) B + Dl (11)
j=1

Devido a presenga do observador de estados,
pode-se considerar (Ai)p ~ 0. Deste modo, a
equacao (11) pode ser reescrita como:

p
i =Y _ Mivp_; + D'y (12)
j=1

onde M’ = C' (Ai)kl B’ é o j-ésimo parametro
de Markov do observador do i-ésimo modelo local.
Esta expressao pode ser expressa matricialmente
como:

Ui = 0, 0% (13)
onde 0% = [Di Mfﬂ Mip], o subindice
k indica que €}, é estimada utilizando dados ob-
tidos até o k-ésimo instante de tempo, e ¢; =

T T T 17
[up vl o v,
Substituindo (13) em (4), encontra-se a saida
do modelo fuzzy:
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L
e =D 7 (21)05.9% (14)
i=1

A equac@o (14) pode ser expressa matricial-
mente como:

v (2k) Pr

e =10 - 6] (15)

Y (z1) Pk

Como v*(zk)k = ¥ (zk)y;, YVi=1,2,...,L,
logo ¢,1€ = QSi =...= (;5,? = ¢,,. Diante disso, a
equacdo (15) pode ser expressa de maneira recur-
siva para k > p do seguinte modo:

Y, = 0,8, (16)

onde Y, = [yp+1 Yp+2 yk] é o vetor
de saida, ©, = [0) 6} Gﬂ é o vetor
com os parametros de Markov fuzzy do observa-
dor de todos os modelos lineares_locais, &, =
[¢p+1 Dpi2 (PJJ ; sendo ¢, = 'y @ ¢y,
a matriz de regressores fuzzy no instante k, o
operador ® representa o produto de Kronecker,
el = [y (zx) 7?*(zk) ’yL(zk)]T a matriz
de ponderagao fuzzy, com os graus de pertinéncia
normalizados a partir de (3).

A soluc¢ao por minimos quadrados de (16) é
dada como segue:

O, =Y., [qﬁkiﬂ B (17)
Adicionando os termos ug41 € yr+1 em (17),
obtém-se:

~ ~T ~ -7 711
Ori1 =Y 1Py {‘I’k-&-lq’k-&-l} (18)

onde Yi 1 = [?k yk_H] e Py = ['i’k J’k+1]

O calculo de @41 através da equagdo (18)
requer a inversao de uma matriz de tamanho ele-
vado, o que pode acarretar em problemas de esta-
bilidade numérica e um alto custo computacional.
De modo a evitar esta operagao, inicialmente é
definida a seguinte matriz:

~ ~T -1
Pirp = [‘I)k+1‘1>k+1] (19)

- =T = -7 1-1
Pry1= [‘I)k‘l’k + ¢)k+1¢)k+1} (20)

-1
Ppy = {Pk + (T @ ¢py1) (T @ ¢k+1)T}
(21)
Utilizando o lema da matriz inversa, a equa-
¢do (21) pode ser reescrita como:
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< =T
Prt 1P P
Pii1 =Py |1 ijl b1k (22)
1+ @i 1Prdigq
Substituindo (22) em (18), obtém-se:
~T
. b, P
Op+1 = O+ [Z/k+1 - ®k¢k+1:| —rtl £
1+ @1 Prddyiq
(23)

Assim, adicionando um fator de esquecimento
A ao algoritmo (Ljung, 1998), os pardmetros de
Markov do observador sao obtidos através da so-
lugao recursiva do seguinte conjunto de equagoes:

~-T
¢k+1Pk
-T -
At Gp 1 Prpy g

Gry1 = (24)

Opt1 = O + [yk+1 - @k<f~)k+1} Gry1 (25)

Piii = APy, {I - (;BMG,M} (26)

Os parametros de Markov fuzzy do sistema
de cada modelo linear local sao obtidos através da
solucdo das seguintes equagoes (Juang, 1994):

-

1 = M?—ZMZM;i, parar =1,2,---,p
j=1

(27)

p
M, =-— ZM;?M}C_I», para r > p (28)
j=1
onde 1\_/_[ZT = {1\_/,[;;7 —M;ﬂ parar=1,2,---.

2.2.2 Algoritmo Fuzzy para Realizagao de
Auto-Sistemas

Neste trabalho é apresentado um Algoritmo Fuzzy
para Realizacdo de Auto-Sistemas (AFRAS), onde
se utiliza os parametros de Markov fuzzy, para en-
contrar as matrizes A’, B' ¢ C* para cada modelo
linear local. O algoritmo proposto inicia com a
formagao da matriz de Hankel generalizada for-
mada pelos parametros de Markov fuzzy do sis-
tema

M; - M, Mjip-1
1 1 (3
—— Mj.: Mj, - s
i1 = . . .
Mj+a—1 Mj+a e j+a+B—2

(29)

onde «, e f sdo inteiro de modo que ag < Br, r
e ¢ sao o numero de entradas e saidas do sistema,
respectivamente.
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Os parametros de Markov fuzzy do sistema

sao definidos a seguir:
M} = D’

. i (30)

M = C'(A")'"B’

Substituindo (30) em (29) at j = 1, obtém-se

CZBZ v C’L(A’L)ﬁlel
. C'A'B’ C'(A")PB'
Hj = : :
Cl(Al)a—lBl Ci(Ai)aJ,-ﬂ—lBi
(31)
Ci
m-| o |@ys o @y
Ci(Ai)a71
(32)
H; =P,Qj (33)

onde P!, é a matriz de controlabilidade e Q% éa
matrix de observabilidade do modelo linear local
identificado; entao o rank maximo de Hé, ou o
numero de valores singulares nao nulos, é igual ao
rank de P e Q% Como o sistema realizado é
observavel e controlavel, é possivel afirmar que a
ordem do modelo linear identificado ¢ o ntimero
de valores singulares ndo nulos de Hy,.

O AFRAS inicia com a decomposi¢ao em va-
lor singular da matriz de Hankel em k =1,

H) = R'Z/(S")T (34)

onde R e S sao matrizes ortogonais e ¥ é uma
matriz retangular,

i Xy 0
¥ = [ 0 0} (35)
com
op 0 0
; 0 o 0
i ; (36)
0 0 ol

onde of > o} > .-+ > 0! > 0 sdao os n valores
singulares mais significativos de Hf), uma vez que
é considerado o}, > opn41. Entao, definindo R,
e S; como matrizes formadas pelas n primeiras
colunas de R’ e S, respectivamente, a matriz Hé
pode ser aproximada por

H =R, %,(S,)" (37)

Os parametros dos modelos locais no espago
de estados sao obtidos do seguindo modo:

ISSN 2525-8311

Al=(Z) T R)THO (S, ()77 (39)
)T

(39)
C' = as q primeiras linhas de (R;)(E;l)% (40)

B’ = as r primeiras colunas de (E;)%(S;

2.8 Algoritmo online para Identificacio de Mo-
delo fuzzy Takagi-Sugeno no Espaco de Es-
tados

O algoritmo proposto é divido em duas etapas,
uma em batelada que utiliza k& amostras para a
obtencao de um modelo inicial, e a etapa online
para atualizar o modelo a cada nova amostra ad-
quirida. A etapa em batelada consiste nos seguin-
tes passos:

Passo 1: Coletar k pares entrada-saida do sis-
tema a ser identificado;

Passo 2: Encontrar os parametros do antece-
dente utilizando o algoritmo GK;

Passo 3: Estimar os parametros de Markov
fuzzy do observador para cada modelo local
em batelada (17);

Passo 4: Obter os parametros de Markov fuzzy
do sistema para cada modelo local (27)-(28);

Passo 5: Realizar o modelo fuzzy TS no espaco
de estados utilizando o ARFAS (38)-(40);

A execugdo online do algoritmo é realizada
através dos seguintes passos:

Passo 1: Coletar os valores de entrada-saida no
instante de tempo k =k + 1;

Passo 2: Resolver as equagdes (24)-(26) para
atualizar os parametros de Markov fuzzy do
observador para cada modelo local;

Passo 3: Obter os pardmetros de Markov fuzzy
do sistema para cada modelo local (27)-(28);

Passo 4: Realizar o modelo fuzzy TS no espaco
de estados utilizando o ARFAS (38)-(40);

Passo 5: Retornar ao Passo 1.

3 Resultados Computacionais

Com o intuito de avaliar o desempenho da me-
todologia proposta, é realizada a identificacao de
um sistema nao-linear multivaridavel. Para quan-
tificar a qualidade do modelo obtido é utilizada a
raiz quadrada do erro quadréitico médio (RMSE),
dada como segue:

N

LS -0’ ()

RMSE = ,| —=
N
k=1
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onde y, é a saida real do sistema, ¥y, é a saida
estimada e NV é a quantidade de amostras.

O sistema teste utilizado pode ser descrito pe-
las seguintes equagoes (Liu et al., 2010):

Ul k
ya(k +1) nkya(k) | T [u( )} (42)

(k)
{yl(k + 1)] _ [ 1f§2(k22
1+y2 (k)2

Para a estimacao inicial dos parametros do
modelo, um conjunto com N = 150 amostras é
criado fazendo as duas entradas sequéncias de ni-
meros aleatdrios distribuidos entre [—2,2]. Para
realizar a estimacao dos parametros do antece-
dente das regras, o algoritmo GK é implementado
utilizando o numero de grupos L = 2, grau de
ponderacao m = 1,2 e tolerancia ¢ = 0,001. Os
conjuntos fuzzy obtidos sao mostrados na Fig. 1.

Grau de Pertinéncia

(k)

(a) Fungdes de pertinéncia relacionadas a saida y1

o

.8

o

6

o

.4

Grau de Pertinéncia

(b) Fungoes de pertinéncia relacionadas a saida ys

Figura 1: Funcoes de Pertinéncia obtidas com o
algoritmo GK.

Uma regra nebulosa generalizada para este
modelo é dada por:

R': IF y1(k — 1) is F} and yo(k — 1) is Fi
THEN {%H = Atz + Blu
Y, = C'x}, + Duy,
(43)
onde i = 1,2.

Os parametros utilizados no algoritmo de
identificagao recursiva proposto sao: p = 3, o =
50, B = 100, A = 0,95. Analisando os valores
singulares da matriz de Hankel mostrados na Fig.
2, percebe-se que a mesma possui apenas quatro
valores singulares relevantes, entao a ordem esco-
lhida para o modelo identificado é n = 4.
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Figura 2: Valores singulares da matrix de Hankel
para cada modelo local no espago de estados.

O sinal de entrada utilizado para a identifica-
¢ao recursiva do modelo fuzzy no espaco de esta-
dos é dado por:

[ul(k’)} _ [sm (22’;:)} (44)
uz (k) cos (52)

A variagdo nos parametros é ilustrada nas
Fig. 3 e 4 através da variacao dos elementos da
diagonal principal de A?. Uma comparacdo entre
a saida do modelo identificado e da resposta real
do sistema em estudo juntando com o erro de es-
timagao ao quadrado em cada instante de tempo,
sao mostradas nas Fig. 5 e 6. O grau de ativagao
de cada regra durante o processo de identificagao
recursivo, é mostrado na Fig. 7.

05 “ g
/\,Aif\—— —J
or P [
L EE o e

Figura 3: Variacao parametrica do modelo local 1
- elementos da diagonal principal de A'.

05

AL

05 : : ; : : : : :

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

Figura 4: Variagao parametrica do modelo local 2

- elementos da diagonal principal de A2,

De modo a evidenciar a qualidade dos resul-
tados obtidos com a metodologia proposta, Na
Tabela 1 é apresentada uma comparagao com
os resultados obtidos em (Liu et al., 2010) utili-
zando a técnica Selective Recursive Kernel Lear-
ning (SRKL).
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/\ |---Estimado|
—Real

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

(a) Comparacdo entre a saida estimada e a saida da

planta.

BT

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

(b) Erro quadratico durante o processo de identificacdo
para a saida yi.

Figura 5: Resultados obtidos para a saida 1 y; do
sistema teste com a metodologia proposta.

2 T T T T T T T T
|---Estimado|
B . [ =Real

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

(a) Comparacdo entre a saida estimada e a saida da

planta.

. N NN
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

(b) Erro quadratico durante o processo de identificacdo
para a saida yi.

Figura 6: Resultados obtidos para a saida 1 y; do
sistema teste com a metodologia proposta.

Tabela 1: Comparacao da metodologia proposta
com o SRKL.

RMSE
Metodologia | Saida 1 | Saida 2
PROPOSTA | 0,42 0,41
SRKL 0,46 0,48
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Figura 7: Grau de ativagao normalizado de cada
regra fuzzy durante o processo de identificacao.

4 Conclusoes

A metodologia proposta neste trabalho se mos-
trou eficiente para garantir uma boa representagao
de um sistema teste multivariavel nao-linear. Por
fim, com o intuito de mostrar a eficiéncia da me-
todologia proposta em relagao a outras técnicas
existentes, foi feita uma comparagao com outra
técnica online para estimagao sistemas multiva-
ridveis nao-lineares, onde os resultados mostraram
um melhor resultado obtido com a metodologia
apresentada neste trabalho.
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