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Abstract— In this paper, an algorithm based on refined instrumental variable for recursive-iterative modeling
of nonlinear systems from experimental data collected in closed-loop, is proposed. For representation of the
non-linear system is used a Takagi-Sugeno (TS) fuzzy inference system, where the parameters of the antecedent
and the consequent are obtained by fuzzy clustering algorithm Gustafson-Kessel (GK) and a recursive-iterative
refined instrumental variable algorithm, respectively. The proposed methodology is applied to thermal plant
operating in closed-loop.

Keywords— Closed loop identification, Instrumental variable, Parametric estimation, Fuzzy systems.

Resumo— Neste artigo, é propostos algoritmo baseado em varidvel instrumental refinada para modelagem
recursiva-iterativa de sistemas nao-lineares a partir de dados experimentais coletados em malha fechada. Para
representacdo do sistema nao-linear utiliza-se o sistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno (TS), onde os para-
metros do antecedente e do consequente sdo obtidos por meio do algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-
Kessel (GK) e de um algoritmo recursivo-iterativo de varidvel instrumental refinada, respectivamente. A meto-

dologia proposta é aplicada em uma planta térmica operando em malha fechada.

Palavras-chave— Identificagdo em malha fechada, Varidvel instrumental, Estimacido paramétrica, Sistemas

nebulosos.

1 Introducao

Apesar da existéncia de vérios estudos sobre iden-
tificagao de sistemas lineares em malha fechada,
existem poucos estudos relacionados a identifica-
¢ao de sistemas nao-lineares com dados coleta-
dos em malha fechada. Dentre estes poucos es-
tudos, pode-se citar (Landau et al., 2001; Hol-
comb et al., 2014; Pal et al., 2015). Neste ar-
tigo, a principal contribuicao consiste em propor
um método para identificagao de sistemas dinami-
cos nao-lineares com dados coletados em malha fe-
chada utilizando o sistema de inferéncia nebuloso
Takagi-Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985) para re-
presentar a estrutura nao-linear do sistema, onde
os parametros do antecedente e consequente da
regra nebulosa sao estimados com algoritmo de
agrupamento nebuloso e variavel instrumental re-
finada nebulosa, respetivamente. Os parametros
do antecedente das regras nebulosas sao estima-
dos com o algoritmo de agrupamento Gustafson-
Kessel (Gustafson and Kessel, 1978), que possui
métrica de distancia adaptativa responsavel por
detectar as diferentes formas geométricas do con-
junto de dados. O consequente de cada regra do
sistema nebuloso Takagi-Sugeno possui um mo-
delo Box-Jenkins, onde existe um elemento esto-
castico representado pelo modelo autorregressivo
com média mével (ARMA do inglés autoregressive
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moving average) do ruido representando todas as
incertezas do modelo e possibilitando uma esti-
mativa estatisticamente 6tima dos modelos Box-
Jenkins de cada regra nebulosa (Young, 2015).
Além disso, este modelo é utilizado para pro-
jeto de pré-filtros responsaveis pela eliminagao
de componentes ruidosos das variaveis instrumen-
tais. Para estimar os parametros destes modelos,
utilizou-se um algoritmo recursivo-iterativo nebu-
loso. Em contraste a maioria dos artigos em iden-
tificacao em malha fecha, o presente artigo aplica
a metodologia proposta em um sistema dinamico
nao-linear real, trazendo-se assim novas dificulda-
des referente a limitacao pratica do sinal de exci-
tagao e a presenca de ruidos.

2 Metodologia Proposta

2.1 Contextualizacao do Problema

Considere o sistema SISO em malha-fechada ilus-
trado na Figura 1. Nesse sistema, o controlador
C(+) tem como agao de controle u(k), que por sua
vez é a entrada de um sistema nao-linear f(-), que
tem como saida v(k). A soma desse sinal com
o sinal {(k), saida da fungao de transferéncia do
ruido Hy(g), permite obter o sinal de saida do
sistema em malha-fechada y(k). Além disso, os
sinais externos r1(k) e r2(k) sdo assumidos nao-
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correlacionados com o ruido ey(k) e representados
de maneira simplificada por (k) = r1 +C(-)r2(k).
Dada essas descrigoes, o sistema de geracao de da-
dos pode ser representado por

S { y(k) :_fO(u(k)) + Liol(Q)e(k) (1)

<0
1—»—» C) »é)%» M) O1Pr®

T'

Figura 1: Sistema nao-linear em malha-fechada.

Assumindo que £(k) possui densidade espec-
tral racional, a estrutura do modelo do ruido pode
ser representada por um modelo ARMA ( autore-
gressive moving average):

Do(g™")
Colg™)
onde Cy(qg~1) e Do(g~!) sdo polindmios monicos

com coeficientes constantes e com as respectivas
ordem n. e ng, dados por:

€o(k) = Ho(q)eo(k) = eo(k)  (2)

ColgT ) =14ecg '+ +eug ™ (3)
Do(g ) =1+4dig "+ +dp,g ™ (4

Além disso, o modelo do ruido Hy(q) é as-
sumido ser estavel e inversamente estavel. Neste
artigo, o controlador C'(¢g ') é assumido linear e
conhecido, dado por:

+ Gmq™ "

+Ppmq"r
(®)
) sdo assumi-

g0t @+
L+pig=t -

HeQgt

onde os polinémios P(g~
dos ser coprimos.

2.2  Representacao do Sistema Nao-Linear

O sistema de inferéncia nebuloso composto das re-
gras R, utilizado para identificagdo do sistema
dindmico nao-linear, é da seguinte forma:

RV=120l SE a1é F{ BB, ¢ F,

ENTAO §'(k) = o' (k) + £ (k) (6)
') = S Tk )
() = Zrp= (1) 0

onde [ é o numero total de regras da base de
regras. No antecedente das regras nebulosas, o
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vetor x € RY? contem as varidveis linguisticas
Tj|j=1,2,.. ,¢ que sdo caracterizadas por seus con-
juntos nebulosos F; definido pelas fungoes de per-

tinéncia M}-}(xj) : {xj € Rm;;_:(xj) e o, 1]} o)
grau de ativacio w;(x) da regra R é dado pela
norma-t, ou seja, o produto algébrico das perti-
néncias, dado por:

H HFi (z5) (9)

O grau de ativacao normalizado é dado por:

(X)) = lwi (x)

2= Wr(X)

A saida observével (k) do sistema é obtida

(10)

por:

Z aly( —n+2b n—2))

l
B) =i (k) (14)

onde 7' representa o atraso puro de tempo e T o
periodo de amostragem.

2.8 Estimacao paramétrica do antecedente

Neste artigo, para determinar as funcoes de
pertinéncias pri(x;) presentes no antecedente
J

das regras mnebulosas R’, ¢ utilizado um al-
goritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-
Kessel (Gustafson and Kessel, 1978), que possui
uma norma de distancia adaptativa (distancia de
Mahalanobis) responsavel por detectar diferentes
formas presentes no conjunto de dados, dada por:

D%, = (2, —vi) Ai(zr—v;)  (15)

onde i € {1 <i < ¢} representa um cluster, k €
{1 < k < N} especifica o k-ésimo objeto z; € R",
v; € R” representa o centro do i-ésimo cluster e as
formas dos clusters sao determinadas pela escolha
das matrizes de covariancia A; como varidveis de
otimizacdo. A funcdo objetivo do algoritmo GK é
definida por:

c N
J(Z;U,V,A) =Y "> ()" Diea,  (16)

=1 k=1

onde p;, € U representa o valor da fungao de per-
tinéncia do k-ésimo objeto em relacao ao clusters
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1 e U representa a matriz de parti¢ao contendo to-
das fungoes pertinéncias associadas a cada objeto
zj. A solugao desse problema de otimizagao pode
ser obtida por:

(U,V,A) =argminJ (Z; U, V,A) (17)

Utilizando o método multiplicador de La-
grange, pode-se obter uma equacao para A;:

A; = [pi det(F,)]" F; ! (18)

onde F; é a matriz de covariancia nebulosa do i-
ésimo cluster representado por:

S (ki)™ (2 — vi) (2 — vi)T
F;, = 19
EkN:1(Mz‘k)m 19)

Para um conjunto de dados Z, escolhe-se o
numero de clusters 2 < ¢ < N e uma tolerancia e
para variagao da matriz de particao a cada itera-
¢ao. Inicializando-se a matriz de particao U, ale-
atoriamente, os seguintes passos podem ser execu-
tados para implementacao do algoritmo de agru-
pamento GK:

i) Calcule o centro dos clusters:

N I=1)\m
l:Zkzl(NEk )) Zk

v; - ,m>1
Sl (u D)m

ii) Calcule a matriz de covariancia dos clusters;

N -1 l l
i G ) — i) (e~ v)”
i 1—
S (g

iii) Calcule as distancias:
1
DiQkAi = (2 — Vi)T pdet(F;)»F; 1] (2 — Vi)
iv) Atualizagdo da matriz de parti¢ao:
o Se Dijga, >0paral <i<e¢ 1<k<

W _ 1

i = Dira. 2
Z;:l ( DJZAAi ) m—1

e De outra forma:

/LZ(-Q =0, Se DikAi >0

l

Sul <1
1=1

2.4 Estimacao dos parametros do consequente

Neste artigo, é proposto uma adaptacao para o
contexto nebuloso de um algoritmo de varidvel ins-
trumental refinado com objetivo de estimar os pa-
rametros do modelo Box-Jenkins do consequente
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da base de regras do sistema de inferéncia TS.
Considerando a estrutura Box-Jenkins do conse-
quente da regra R* em (6) , pode-se representar
os parametros dos consequentes por:
PiZ[a§~--alab6--~b;b] (20)

n

m:[lci-~-cicd’i---d;d]T (21)

n

O problema de estimagao dos parametros do
consequente da regra nebulosa é encontrar p; e
1; baseado em um conjunto de dados ZVN =
{7"(/<:),u(k),y(lc)},i\[:1 uniformemente amostrado.
O modelo preditor do consequente de cada re-
gra R’ é formado por um par de funcdes racionais
(G'(z), H'(z)) definido da seguinte forma,

M ={(G'(z"",p"),H'(27",n")) |8; €O C Rd}

(22)
onde 6; representa o conjunto de parametros do
consequente dado por:

0; = [ Z’ } (23)

Para obter esses parametros utilizando-se va-
ridvel instrumental faz-se necessario obter instru-
mentos adequados por meio do pré-filtro:

) = Ci(z™h)

~ Di(z71)Ai(271)
que é utiAl_izado para o projeto da varidvel instru-
mental ¢'(k) = fi(z71, pl,n))p'(k), atendendo-
se as seguintes condigoes:

i 6l 7l (24)

e A varidvel instrumental é correlacionada com
o vetor de dados ¢(k):

Ee(k)p(k) é ndo singular

e A varidvel instrumental é nao correlacionada
com ruido &(k):

E¢(k)é(k) =0

Os parametros em (23) podem ser obtidos por
meio do seguinte algoritmo de variavel instrumen-
tal,

-1

N
> @ilk)y(k)  (25)

k=1

onde 6; é obtido a cada j-ésima iteracao tendo
como parametros iniciais os obtidos na iteragao

anterior -
. Jj=
6! = [ Pi_ } (26)
[ T’g
onde p/~" e /7! sdo estimados iterativamente

por sub-algoritmos distintos, mas ligados por um
mecanismo de pré-filtragem (separate but linked).
A seguir, é apresentado como esses parametros sao
obtidos de forma recursiva-iterativa por meio da
metodologia proposta:
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Algoritmo F-RIV:
pi(k) = pi(k — 1) + u'(kK)gi(k)Gi(k)  (27)

(k) = yyi (k) — &f (k)pi(k —1) (28)
gi(k) =P, ( — 1) (k)T r;'(k) (29)
(k) = o + p' (k)] (k) Py (k — 1)gbi(k)
(30)
Pi(k) = Pi(k—1) — K;(k) (31)
K;(k) = ' (k)gi(k)p! Pi(k — 1) (32)

Os vetores de varidveis instrumentais sao for-
mados pelos seguintes sinais,

N il Gt 0 B
0= o g ® 6
(k) = S—S T\

1+ CE NG ()

onde G(z71, p7 ') representa o sub-modelo i do
sistema estimado na iteracao j — 1 por meio dos
parametros fﬂ*l O ruido é descorrelacionado
desses sinais utilizando-se o pré-filtro fi em (24),
obtendo-se o seguinte vetor de variaveis instru-

mentais

(k) = Filak — 1) — ik — na)
a(k) - ak —ny)]  (35)

O vetor ¢, (k, 677" 6 dado por:
(k) = fily(k — 1) —y(k —ng)
u(k) - u(k —nyp)] (36)

Das equacgoes anteriores, ressalta-se que os
sub-modelos G'(z7%,p] ") e fi(="".p] Al )
sao atualizados iterativamente, obtendo assim
uma estimativa dos instrumentos livre de ruido,
qualificando-se assim como uma varidvel instru-
mental com caracteristicas étimas. Para esti-
magdo do modelo H(z~!,%;) utiliza-se o algo-
ritmo varidvel instrumental refinado para o mo-
delo ARMA descrito a seguir:

Algoritmo F-IVARMA:

fi(k) = 0k — 1) + @' (k)gl (F)C (k) (37)
k) = (k) — T (R)yatk —1)  (38)
gn(k) = P(k— (k) [Th (k)] (39)
T, (k) = 0® + 7 (k) B, (k — (k) (40)
P, (k) =P,k — 1) - K (k) (41)
K (k) = gu (k)T (k) Py(k — 1) (42)

O vetor de varidvel instrumental (k) ¢ defi-
nido da seguinte forma

P(k) = (€, (k) - Ep(k —ne)
—egy = epy(k—na)]" (43)
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’l,[J(k) = [éfQ (k) T éfQ (k - nc)
—Epy 7éf2(k;—nd)]T (44)

onde é(k) representa a estimativa do ruido de en-
trada do modelo H(z~!,%;) dado por:

onde os polinémios C'(z~1) e D(z~1) sdo atualiza-
dos iterativamente. O pré-filtro para o algoritmo
de variavel instrumental para identificagao do mo-
delo do ruido é definido como:

i0—1 aj—1 1
fah T = DeLa ) Y (46)

O pseudo-cédigo a seguir resume, a metodo-
logia proposta:

Algoritmo 1 Fuzzy-CLIRIV
1: parai<+ 1 até c faga

2: enquanto j = 1,2,... faca
3: para k < 1 até N faga
4: F-RIV — G'(z71,p)) (27),(29) e
(31)
- Estimagao do Ruido _
S — B(z"'.p])

5: E(k) = y(k) — =5y ulk)

- Estimacao do Residuo '
6: e(k) = &(k) — €ar(k)

- Estimagao do Modelo do Ruido _
7: F-IVARMA ~ Hi(z71, p))

(37),(39) e (41)

8: fim para

- Projeto dos Pré-filtros ‘

. 1

9 filz 1,ﬁ{7ﬁz) e ?Zﬁ')f{gzl,ﬁb
10: [eha)) = W

-Gerando os Instrumentos:
11: (35), (36),(43) e (44)
12: fim enquanto

13: fim para

14: retorna 6; =
7

[Zé} Vie{l,...,c}

3 Resultados Experimentais

Neste experimento, adota-se uma planta térmica
que consiste em uma torradeira monofasica de 220
AC Vots, com faixa de temperatura entre 25 °C e
200 °C. A plataforma de interface virtual é base-
ada no software LabVIEW que possui um sistema
supervisério para configurar o sistema de controle
e armazenamento dos dados coletados por meio
do sistema de aquisicao de dados. Este sistema é
composto por: modulo de comunicacao NI cRIO-
9073, modulo de entrada analégica NI 9219 e um
modulo de saida analdégica NI 9263. O sensor de
temperatura utilizado foi o LM35 e o atuador é
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baseado no TCA 785. O experimento foi rea-
lizado com a planta térmica em malha fechada
sendo controlada por um controle PID, dado por
C(z7Y) = 2,108972,08819zz_jl+5><10_52_2. O experi-
mento foi configurado com tempo de amostragem
T = 0, 3 segundos e 20400 amostras. Sendo coleta-
dos os sinais de referéncia ro(k), agdo de controle
(tensdo RMS) u(k) e a saida do sistema em ma-
lha fechada y(k) (temperatura, em graus Celsius).
Para estimacgao dos parametros dos parametros
do antecedente utilizou-se o algoritmo de agrupa-
mento nebuloso GK descrito na subsecao 2.3, onde
o conjunto de dados Z = {z1,21,--- ,2N}, com
N = 20400 amostras, é constituido pelos obje-
tos formados pelo par temperatura e tensdo RMS
zr, = {y(k),u(k)}. Na Figura 2, é apresentado
o grafico representando os clusters, evidenciando
um modelo nebuloso identificado com 4 regras, por
meio da matriz de particao nebulosa U, onde os
centros dos clusters v; = {y.(k), u.(k)}, represen-
tado pelo ponto escuro, sao vi = {59, 77;59, 26},
vy = {79,85;80,14}, v3 = {99,96;97,38} e v4 =
{119,9;114,4}.

60

Tensdo RMS (Volts)

a0t : g

20 Bl

20 40 60 Tempergloura o) 100 120 140
Figura 2: Clusters obtidos pelo algoritmo de agru-
pamento GK.
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Figura 3: Funcoes de Pertinéncias para cada clus-
ters obtida pela projecao na variavel temperatura.

Utilizando-se matriz de particao nebulosa e a
temperatura y(k) como varidvel do antecedente,
aplicou-se o método probabilistico de projegao
para visualizar as fungoes de pertinéncia do an-
tecedente, conforme ¢ ilustrado na Figura 3.

Por questoes de espaco limitado, a Figura 4
ilustra o comportamento da estimativa dos para-
metros do sub-modelo Gi(z~1, p), apenas para a
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regra i = 1, nas quatro iteragbes. Como pode ser
observado, a variacao dos parametros diminui a
cada iteragao.

02t —al
—a2

bo
—b1

0 05 1 15 2

—al
0 P —a2
bO|
0.1 —b1]
02 q
03 q
0.4 q
051 q
0.6 4
0.7 I . . .
05 1 15 2
Tempo (s) x10*
0.1
—al
0 —a2

. . .
05 1 15 2
Tempo (s) x10*

(©)

——al
0.1 —a2|

0 |—ba]

08 I I I I
0 05 1 15 2

Tempo (s) x10*

(d)

Figura 4: Estimacao dos parametros ai, as, bg €
by do consequente da regra R' em: iteragao 1 (a),
iteragdo 2 (b), iteragdo 3 (c) e iteracao 4 (d).

Os parametros estimados para o modelo da
planta é apresentados na tabela 1. Com a fina-
lidade de realizar-se a validagao do modelo esti-
mado com a metodologia proposta, utilizou-se a
metodologia de validagao dinamica, ou seja, foi
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Sub-Modelos Parametros

al as bo b1
Sub-modelo 1 | -0,5818 | -0,4141 | 0.0020 0.0029
Sub-modelo 2 | -0,3108 | -0,6828 | -0.0014 0.0051
Sub-modelo 3 | -0,7978 | -0,1985 | 0.0020 0.0029
Sub-modelo 4 | -1,7614 | 0,7620 0.0103 | -0.0097

Tabela 1: Pardmetros do modelo G*(271, p;) es-
timados pelo algoritmo recursivo-iterativo de va-
ridvel instrumental refinada nebuloso, na tltima
iteracao.

analisado o quao bom o modelo estimado é para
predizer um novo conjunto de dados. Esse novo
conjunto de dados foi obtido do sistema térmico
nao linear operando em malha aberta. O obje-
tivo desse procedimento é garantir que o modelo
estimado em malha fechada com a metodologia
proposta se aproxime da resposta do sistema real
operando em malha aberta. O indice utilizado
para analisar a resposta deste modelo foi o RMSE
(Root-Mean-Square Error), dado por:

RMSE = \/Zivzl(y(k) — (k)2
S ) — 9

onde para a metodologia proposta foi de 0,0065.
A comparagao com o modelo obtido por meio do
método direto, foi feita utilizou-se dados coleta-
dos em malha fechada Z = {u(k),y(k)} obtidos
por meio de experimento no sistema térmico nao-
linear descrito anteriormente. Assim como a va-
lidagao da metodologia proposta, a validacao di-
namica do método direto foi realizada com dados
do sistema térmico nao-linear operando em ma-
lha aberta. O valor de RMSE obtido pelo modelo
estimado de forma direta foi 0,1347. A resposta
temporal do modelo nebuloso identificado com a
metodologia proposta, é ilustrada na Figura 5.

(47)

Figura 5: Comparacao entre saida real do sistema
(em malha aberta) e saida estimada com método
proposto.

4 Conclusoes

Neste artigo, foi proposta uma metodologia para
identificagao nebulosa de sistemas dinamicos nao-
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lineares em malha-fechada. De acordo com os re-
sultados experimentais, tem-se que a estimacgao
dos parametros do antecedente e do consequente,
através da metodologia proposta, evidencia a sua
eficiéncia e aplicabilidade prética na identifica-
¢ao de sistemas dindmicos nao-lineares em malha-
fechada.

Agradecimentos

Os autores gostariam de agradecer a CAPES
pelo suporte financeiro, ao Programa de Pés-
Graduacao em Engenharia de Eletricidade (PP-
GEE - UFMA) e ao Laboratério de Inteligéncia
Computacional Aplicada para Tecnologia (ICAT
- IFMA) por apoio no desenvolviento dessa pes-
quisa.

Referéncias

Gustafson, D. E. and Kessel, W. C. (1978). Fuzzy
clustering with a fuzzy covariance matrix,
Decision and Control including the 17th Sym-
posium on Adaptive Processes, 1978 IEEE
Conference on, pp. 761-766.

Holcomb, C. M., de Callafon, R. A. and Bit-
mead, R. R. (2014). Closed-loop identifica-
tion of hammerstein systems with application
to gas turbines, {IFAC} Proceedings Volumes
47(3): 493 — 498. 19th {IFAC} World Con-
gress.

Landau, 1., Anderson, B. and Bruyne, F.
(2001). Recursive identification algorithms
for continuous-time nonlinear plants opera-
ting in closed loop, Automatica 37(3): 469 —
475.

Pal, P. S., Banerjee, S., Kar, R., Mandal, D.
and Ghoshal, S. P. (2015). Parametric iden-
tification of box-jenkins structured closed-
loop hammerstein systems using gravitatio-
nal search algorithm, Science and Technology
(TICST), 2015 International Conference on,
pp. 243-247.

Takagi, T. and Sugeno, M. (1985). Fuzzy iden-
tification of systems and its applications to
modeling and control, IEEE Transactions
on Systems, Man, and Cybernetics SMC-
15(1): 116-132.

Young, P. (2015). Refined instrumental variable
estimation: Maximum likelihood optimiza-
tion of a unified box-jenkins model, Automa-
tica 52: 35-46.

3554





