DINCON 2017
CONFERENCIA BRASILEIRA DE DINAMICA, CONTROLE E APLICAC()ES
30 de outubro a 01 de novembro de 2017 — Séo José do Rio Preto/SP

Identificacao por Subespacos de Sistemas MIMO com Erros
em Variaveis

Jorge. A. Puerto Acosta!

Celso P. Bottura?

LCSI-DSIF-FEEC-UNICAMP

Av. Albert Einstein - 400, Cidade Universitaria Zeferino Vaz
Distrito Bardo Geraldo, Campinas, SP, Brasil, 13083-852

Resumo. Neste trabalho, é feita uma breve revisdo do método de identificagdo por subespagos
MIMO? MOESP-EIV, para sistemas dindmicos com erros em varidveis, ou seja modelos que es-
tdo submetidos a perturbacdo tanto na medida da entrada exdgena, quanto a saida. Neste trabalho é
contemplada a realiza¢@o do sistema em dependéncia das carateristicas da entrada. O qual produz
dois métodos para calcular estimagdes consistentes das matrizes de estado A,C. Posteriormente
apresenta-se o calculo do conjunto de matrizes B, D usando o quadrados minimos e varidvel ins-
trumental com o fim de lidar com a perturbacéo dos sinais medidos. Por fim, apresentam-se um
conjunto de aplicacdes que combinam os métodos de estimacdo das matrizes A,C com 0s proce-
dimentos de calculo das matrizes B, D.

Palavras-chave. Erros em Varidveis “EIV”, Identificacio de Sistemas Dindmicos

1 Introducao

Muiltiplas abordagens ao problema de identificagdo do modelo apresentado na Figura 1 sdo
feitas, algumas das mais significativas sdo feitas por [1-3] onde é considerado o problema de
identificacdo do modelo EIV# como um problema de identificacdo entrada-saida.

O problema de erros em varidveis tem chamado a atensdo de pesquisadores por decadas,
devido em parte a complexidade que tem inserido o ruido na entrada, isto por que muitas das
abordagens feitas na literarura tratam o problema de ruido a saida exclusivamente exemplo deste
interesse pode ser visto dentre outros em [4, 5]
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3do inglés: “Multilnput Multi-Output”
4do inglés: “Erros-In-Variables”
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Figura 1: Diagrama do Modelo de Erros em Variaveis.

Outra abordagem ¢ feita por [6], onde apresenta o problema de identificacdo EIV usando
uma andlise por subespacos e o uso de Varidvel Instrumental (IV) (esta abordagem sera explicada
amplamente a seguir na Sec¢do 2).

1.1 Problema de Erros em Variaveis (EIV)

O problema de erros em varidveis EIV, consiste, na inclusdo de uma perturbagao a entrada
do modelo de estado. Dita perturbagdo € inserida quando ¢ feita a medicdo do sinal de entrada
a planta como é mostrado na figura 1. Além do ruido medido na entrada, tem-se um sinal de
saida poluido por uma perturbagdo de tipo ruido branco a qual ndo é correlata com a perturbagao
medida na entrada.

Considere o sistema apresentado na Figura 1, o qual pode-ser representado no espaco de
estado como:

X1 = Axg + Bilg + fi
Vi = Yk + vk
Vi = Cxy + Diiy,

ﬁk:ukfwk, kZO,l,

(1

O modelo em (1) é conhecido como modelo EIV e é considerado para um conjunto de dados
de entrada-saida {ug,yx,| k =0,1...,N — 1}, com N amostras. Onde x; é o vetor de estado,
uy o vetor de entrada medido (perturbado), y; o vetor de saida perturbado, as perturbacdes wy,
fx» Vi, s@0 supostas como ruido branco de media zero e variincia unitéria, e A, B,C, D matrizes
constantes.

2 Abordagem do problema EIV por Subespacos

Esta abordagem divide o problema em duas categorias, de acordo com as consideragdes
feitas sob o ruido.

No problema na Figura 1 e no modelo (1). Os processos wy, fi, Vi, s$d0 considerados ruido
branco de media zero e ndo correlatos com a entrada i, ou seja a esperanca E|.] entre o passado
da entrada livre de ruido i e os processos wy, fi, v € igual a zero, ou seja:

Eligw;]) = Eliirfj] = E[iixvj] =0 paratodo j>k

Além disso, € suposto que wy, € v sdo independentes da sequéncia de estado xy, e o processo de
ruido f; (com k > 1) é independente do estado inicial x;. A prova de isto pode-se ver em [7].



A abordagem aqui apresentada esta sendo tratada a traves dos algoritmos MOESP [7, 8],
o qual esta constituido de dois passos, o primeiro é a estimacdo da matriz de observabilidade
estendida [ e a ordem do sistema, com o que podem ser estimadas as matrizes de estado (A,C).
O segundo passo consiste na estimagdo das matrizes de estado (B, D) a partir da estimacdo de
(A,C) no passo um.

Para o desenvolvimento do passo um, € preciso construir as matrizes de dados uy, i, yi, 7,
Wk, fr, Wi no formato da matriz bloco de Hankel em (2).

u(0) -+ u(N-1)
Uy 1 — u(:l) u(N) Jp— @
u(s;l) u(s+N—2)
E a traves de:
Yisn=0UX;n+HU;jsn—HWjsn+GFisn+Visn 3)

¢ obtida a matriz de observabilidade estendida, em (3), H;, G sdo matrizes bloco de Toeplitz e
X; n € dada por:

Xj7N: [XJ' xj—&-N—l} (4)
e os blocos de Toeplitz:
D ... 0 D 0
CB ... 0 C ... 0
H&‘ - . . . |,€ Gs = . . . (5)
CA2B ... D CA*2 ... 0

onde j é o indice de tempo no qual € inicializada a varidvel, N o nimero de amostras, € s 0
ndmero de blocos.

2.1 i sendo Ruido Branco de Media Zero
Em [6] sdo apresentados e provados os seguintes teoremas

Teorema 2.1. Dado o conjunto entrada-saida com ruido uy,yx que satisfaz o problema EIV. E
suposto que a entrada livre de ruido iy é uma sequéncia discreta de ruido branco e media zero,
para a qual tem-se a fatoracdo QR dada por:

Usi1,sN Rp 0 0 O of

Usn | _|Ra Rn 0 0|0} ©)
Yisn | |Rsi R Rz 0 | |0F
Yorisn Ry Ruy Ruz Ru| |OF
entdo
o o .
,\I,E}Zoﬁ [Riz R3] = Lim WFSXPFI,N (0, 0] @)

O Teorema 2.1, implica que quando # é uma entrada livre de perturbacdo do tipo ruido
branco de media zero, pode ser estimada a matriz ' a partir de [R42 R43] .



2.2 i, nao sendo Ruido Branco de Media Zero

Nesta considerag¢@o sdo usadas as matrizes bloco de Hankel U sy € Y1 4y como varidveis

instrumentais (IV) com o fim de remover o ruido. Pés-multiplicando (3) por [gm’N ] tem-se
1,5,N
Ul.sN:| |:UlsN:| |:U13N:|
Y',‘v 39y :F‘X,. 99y _|_HU. 9y 8
Jj.s,N |:Y1,S,N s j,N Yl SN sYj,s,N Yl SN ( )

para N — oco. Entdo baseados em (8) é apresentado o seguinte teorema

Teorema 2.2. Dado o conjunto de saida-entrada uy, yy, e supondo que by ndo é uma sequéncia
de ruido branco de media zero, a fatoragcdo QR é dada por:

|:Us+1,s,NU1T’_s_’N U\'+1,S,NY1TS7N:| _ |:R11 0 :| |:Q{:| )
Ys+1,s,NU1T7S7N Yv+1,s,NY1T757N Ry Ry |OF

entdo 1 ]
lim —=Ra = lim —= X1y Uln YN 03 (10)

N—oo \/N

2.3 Estimacao das Matrizes B e D

Muiltiplas abordagens para o calculo das matrizes B e D tem sido presentadas na literatura
a mais comumente usada é a nomeada problema de estimagdo “linear-in-parameter” que pode
ser vista em [7] e as referéncias usadas nesses artigos. A seguir € pesentado o cdlculo usando
varidvel instrumental, mas, um dos métodos mais usados no algoritmo MOESP ordinario para
calcular as matrizes (B, D) é quadrados minimos, por tanto recomenda-se ver [9, 10].

2.3.1 Variavel Instrumental

A inclusdo do ruido na medida da entrada faz til o uso de varidveis instrumentais no pro-
cesso de estimagdo destas matrizes.

Para isto é usada a representacdo do modelo de erro de saida, no qual § no modelo apresen-
tado em (1), pode ser representada como:

. k=1 =)
§=CAIx; + <Z il ®CA“T> vec(B) + (i@ 1) vec(D)+ Y CA* 1T f (1)
j k—1

T=]

onde vec(.) é o vetor coluna formado pelas colunas de (.) e ® o produto de Kronecker.
Definindo as seguintes matrizes:

0 ui @1
T T I
uj ®1 Ujr &  [vec(B)

- i) 12

Uin =

JHN=2 T jEN—2—-t T
ZT:J. u; CA uj+N71®I



0 0 WJT- &1
. T T
FiN = Céfj Vin = K e 4
ARS8 ) AT To s S AV Y.

Levando em conta o ruido medido na entrada e fazendo conjuntos e vetores coluna, com as
medidas da saida consecutivos desde o tempo j até o tempo j+ N — 1, pode-se chegar a seguinte
equacdo de modelo de erro de saida:

Yint =Inxj+U NP+ FiN+WinD = VN1 (14)

Erro de saida &

Para calcular as matrizes (B, D) a partir de (14), é preciso calcular a matriz I'y a partir das
matrizes A,B do modelo real. Porém, as matrizes reais sdo desconhecidas, entdo o calculo da
matriz I'y é feito com as matrizes (A,C) estimadas no passo anterior. De forma semelhante as
matrizes definidas em (12) até (??) sdo expressas em fungio das matrizes (A,C).

Assim, (14) pode ser reescrita como:

Yini =Inx;+ UinP + Fin+ WinD —Vini1+Ay (15)

sendo
Ay = ANUNxj+ANUin D +ANT N+ AN jn D = Vina

Asumindo a consistencia na estimagdo de (A,C) temos:

lim Ay =0

N—o0

Escolhiendo uma variavel instrumental Zy como:
Zy = [Yir1sn @I Ussron @1 (16)
a expressdo em (15) pode ser dada como:

1 1 e 1. | PO 1 1
N Vv = N VD + NZW/]',NW + NZ{/%,N + NZKIWJ,M@ - NZAT/VJ,N,I + NZ{/AN
(17)

Se os seguintes requerimentos sdo cumpridos, entdo € possivel ter uma estimagao consistente de
(B,D) (ver [6] para o detalhamento d?s requisitos) limy e ﬁZJCﬁ N =0limy_. %ZK,%N =0
WMy e ¥ Z5 Yjn1 = 0 limy e % ZET v = 0 limy_ye0 4, Z5 Ay = 0 A matriz

. - T ’\'
WL A

tem posto completo.



3 Aplicacao

A seguinte aplicagdo apresenta um sistema MIMO de ordem doze dado pelo conjunto de
matrizes de estado apresentado em (18). O sistema de quinta ordem estimado é apresentado
em (19). A ordem do sistema pode ser escolhida a partir da decoposicdo em valores singulares
da Equacdo (7) no Teorema 2.1. E no caso da aplicacdo do Teorema 2.2, a ordem do sistema
pode ser escolida a partir da informacao fornecida pela decoposi¢do em valores singulares da
Equacgdo (10).

r 0.9977 —0.0033 0.0029 0.0006 —0.0131 0.001 —0.0000  —0.0000  —0.0006 0.0000 0.0009 0.0000 1
0.0260 0.9403 0.0005 0.0001 —0.0024 0.0002 —0.0000  —0.0001 —0.0311 0.0000 0.0002 0.0000
0.0293 —0.0148 0.9683 0.0000 —0.0002 0.0000 —0.0000  —0.0000  —0.0151 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.9727 0.0000 0.0000 —0.0000  —0.0001 —0.0052  —0.0000 —0.0000 0.0000
0.0005 0.0407 0.0000 —0.0844 0.9047 0.0000 0.0000 0.0000 —0.0004 0.0000 0.0000 —0.0000

A = —0.0075  —-0.5590  —0.0002 1.1599 —26.1909 0.9047 —0.0000  —0.0000 0.0059 0.0186 1.8601 0.0000 as)
P~ 1-0.0001 —0.0071 —0.0000 0.0147 —0.3325 —0.0000 0.9950 —0.0000  —0.0028 0.0000 0.0273 —0.0344
—0.0029  —0.2165  —0.0001 —0.0467 —0.0089 —0.0000 0.0552 0.9996 —0.2184 0.0000 0.0007 —0.0010
—0.0000  —0.0001 —0.0000  —0.0000 —0.0000 —0.0000 0.0000 0.0010 0.9999 0.0000  0.0000 —0.0000
—0.0000  —0.0025  —0.0000 0.0051 —0.1161 —0.0000  —0.0000  —0.0000 0.0000 0.9048  —0.0000 0.0000
—0.0000  —0.0000  —0.0000 0.0000 —0.0001 —0.0000  —0.0000  —0.0000 0.0000 0.0010  1.0000  0.0000
L 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 —0.0000  —0.0000  —0.0076  —0.0000 —0.0000 0.9048

r0.0084  —0.00007
0.0015  —0.0000
0.0001  —0.0000
—0.0000  —0.0000
0.0000  0.0000
16.8363  —0.0000| = _ [0

02469 0.0020 »=lo o
0.0067  0.0001
0.0000  0.0000
0.0862  —0.0000
0.0000  —0.0000
L-0.0000  0.0054

B =

L9

c,— 0.0004 0.0287 0.0000 —0.0596 1.3468 0.0000 0.0000  0.0000  —0.0003  0.0000 0.0000 —0.0000
P77 =0.0000 —0.0001  —0.0000  —0.0000  —0.0000  —0.0000  0.0000  0.0007 1.4141 0.0000  0.0000 —0.0000

Modelo estimado na iterag@o 40; considerando # Ruido colorido, e uso de IV

0.9916  0.0531 0.0037  —0.0072  0.0055 0.0803  0.0289
—0.0364 0.9881 0.0111 0.0198  —0.0049 —0.0324  0.0469
A= |-0.0067 —-0.0200 0.9617 0.0591 —0.0685| B=| 0.0801 —0.0405 (19)
—0.0151 -0.0322 —-0.0632 0.6623  0.3410 0.0185  0.0955
0.0222  —0.0409 0.0852 —0.5570 0.6384 0.0554  0.0325

D— 0.0768 —0.0387
~|0.0708  0.0357

C— —0.1127 0.1701 0.0343  —0.0694 0.0492
~|—0.0237 0.0454 —0.0757 0.0065 0.0184

4 Conclusoes

Neste trabalho é apresentado o algoritmo de identificagdo por subespacos em malha aberta
de erros em varidveis, com a implementacdo do calculo das matrizes de estado (A,C) a partir de



dois algoritmos que dependem das carateristicas da exitagdo. O calculo das matrizes (B,D) é
feito por minimos quadrados e com o uso de varidvel instrumental. Este ultimo método, implica
um tratamento das perturbagdes a fim de cancelar o efeito destas na identificacao.
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