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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DE NOVAS METODOLOGIAS BASEADAS EM CLUSTE-
RING PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS HIBRIDOS NO ES-
PACO DE ESTADOS

Autor: Renato Vilela Lopes

Orientador: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Co-orientador: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrénicos e de Automacao

Brasilia, 06 de junho de 2014

Este trabalho aborda o problema de identif cacao de sistemas dinamicos hibridos com mo-
delos descritos no espago de estados. Mais especif camente ¢ discutido o caso particular de
sistemas chaveados lineares a tempo discreto, em que a varidvel discreta do estado denota
o modelo matematico que descreve a forma como os estados continuos evoluem. As abor-
dagens desenvolvidas utilizam pressupostos gerais de que os instantes de chaveamento, o
numero de modelos locais, os parametros e as ordens destes modelos podem ser simultane-
amente desconhecidos. A principal contribui¢do do trabalho ¢ o desenvolvimento de uma
nova estrutura de identif cacdo onde os modelos locais sao identif cados antes da estimagao
dos instantes de chaveamento do sistema. Para isso, explora-se o uso de técnicas de iden-
tif cagdo em subespacos, clustering, classif cagdo de dados e fltragem hibrida. Essa nova
estrutura de identif cagdo resultou no desenvolvimento de seis novos algoritmos. Um impor-
tante aspecto dos algoritmos propostos ¢ o fato de ser mantido o controle sobre a base de
estados na qual as matrizes dos diferentes modelos locais sao calculadas, assim os diferentes
sistemas locais podem ser diretamente combinados. A ef ciéncia das abordagens propostas
¢ demonstrada por meio de simulagdes numéricas e comparagdes com uma abordagem ja

existente na literatura.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF NEW METHODOLOGIES BASED IN CLUSTERING FOR
IDENTIFICATION OF HYBRID DINAMIC SYSTEMS IN STATE SPACE FORMS

Author: Renato Vilela Lopes

Advisor: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Co-advisor: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrénicos e de Automacao

This work addresses the problem of identif cation of hybrid dynamical systems with models
in state space. More specif cally, it is discussed the particular case of discrete-time switched
linear systems where the discrete state variable denotes the mathematical model that descri-
bes how the continuous states evolve. The approaches developed use general assumptions
such as the switching times, the number of local models, the parameters and the orders of
these models can be simultaneously unknown. The main contribution of this work is the
development of a new identif cation framework where the local models are identif ed prior to
the estimation of the switching times. This task is accomplished by exploring the combined
use of subspace identif cation methods, clustering, data classif cation and hybrid stochastic
fltering. This new framework resulted in the development of six new algorithms. An impor-
tant feature of the algorithms is that the matrices of the different submodels can be directly
combined since they are obtained for the same base states. The eff ciency of the proposed
approaches is demonstrated by numerical simulations and comparison of the results with a

previous literature approach.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Na area de engenharia de controle, a identif cacdo de sistemas € usada para construir
modelos matematicos de processos fisicos reais. Esses modelos sdo andlogos matematicos
que apresentam algumas caracteristicas observadas nos sistemas reais. Tradicionalmente, os
modelos utilizados vém sendo, basicamente, divididos em dois grandes grupos, os mode-
los a tempo continuo descritos por equacdes diferenciais e que representam a evolugdo do
sistema continuamente no tempo, e os modelos a tempo discreto, descritos por equagdes de

diferengas e representam a evolucdo do sistema em instantes discretos [2].

No entanto, com o desenvolvimento tecnologico, o computador e os dispositivos semi-
condutores passaram a ter grande importancia em diversas aplicagdes. Com efeito, surgiram
sistemas de natureza hibrida que nao podem ser facilmente modelados utilizando-se de mo-
delos puramente continuos ou modelos puramente discretos. Adicionalmente, a conversao
destes sistemas em entidades puramente discretas ou puramente continuas pode levar a uma

solucdo inadequada do problema [3].

Ao mesmo tempo, o crescente desenvolvimento de estudos na area de sistemas autono-
mos provocou o surgimento de um grande nimero de sistemas inteligentes e mais capazes.
Exemplos desses sistemas incluem as missdes espaciais, os veiculos aéreos ndo tripulados,
veiculos aquaticos ndo tripulados, robds autdnomos, entre outros. Nestas aplicagdes a capa-
cidade de lidar com as incertezas inerentes ao ambiente em que estdo operando ¢ fundamental
para melhorar o desempenho e a precisao do sistema [4].

Desta forma, a utilizagdo de um modelo matematico mais fexivel e representativo do
ambiente e do proprio sistema constitui um ponto crucial no projeto desses sistemas, uma vez
que eles devem ser capazes de lidar com disttrbios, falhas de componentes, desconhecimento
completo ou parcial de dindmicas e incertezas na estimagao de posicao e/ou obstaculos [4],

[5].

Nestes contextos, surgem os sistemas dinamicos hibridos. Formalmente, os sistemas di-
namicos hibridos sdo defnidos como uma classe de sistemas que sdo caracterizados pela
combina¢do de comportamentos que sdo tipicos de sistemas dinamicos a tempo continuo
com comportamentos que sao tipicos de sistemas dindmicos a eventos discretos [6]. Eles sao
ideais para caracterizar a intera¢do entre dispositivos logicos e processos continuos. Neste
caso, o comportamento continuo ¢ o resultado da evolugdo natural do processo fisico, en-
quanto o comportamento (ou evento) discreto € atribuido a presenca de interruptores, de
fases operacionais, transi¢coes, um codigo de programa de computador, etc.

No entanto, a abordagem hibrida também pode ser utilizada para descrever fendmenos



reais que exibem descontinuidades ou aproximar dinamicas complexas, lineares ou nao-
lineares, através da concatena¢do de modelos lineares mais simples [7]. De fato, muitos
sistemas praticos tém suas dindmicas descritas mais felmente por um conjunto de mode-
los matematicos no lugar de uma abordagem de modelo tinico. Como exemplo cita-se um
circuito eletronico chaveado, em que voltagens e correntes podem sofrer mudancas brus-
cas e terem suas dinamicas alteradas dependendo dos estados 16gicos das chaves [1]. Neste
contexto, a por¢ao discreta do vetor de estados geralmente denota o modo de operagdo do
sistema e def ne a forma segundo a qual as variaveis de estado continuas evoluem.

Desta forma, os formalismos existentes para os sistemas dinamicos hibridos mostram-se
adequados para o tratamento de uma grande variedade de problemas [8]. Consequentemente,
o paradigma de modelagem hibrida tém sido considerado nas mais diversas aplicagdes, como
por exemplo: modelagem de veiculos aéreos ndo tripuléveis [9], sistemas de localizagdo [1],
visdo computacional [10], controle de comportamento humano [11], controle de automéveis
[12], sistemas de poténcia [13], sistemas de manufatura [14], controle de trafego aéreo [15]
e evolucao da infeccdo de HIV em pacientes [16]. Como resultado, nas ultimas décadas
aumentou o interesse nesses sistemas e numerosos resultados em analise, estabilidade, es-
timagdo de estados e controle de sistemas dindmicos hibridos tem aparecido na literatura,
alguns exemplos de trabalhos sdo [1], [17], [18], [19], [20], [21], [22], [23] .

No entanto, na maioria desses trabalhos assume-se que o modelo hibrido do sistema esta
disponivel a priori ou que pode ser determinado a partir das leis fisicas que regem o processo.
A complexidade dos sistemas reais pode comprometer esse pressuposto [24]. Por essa razao
¢ importante ser capaz de identif car os sistemas hibridos a partir dos dados de entrada/saida.
Assim, um processo de identif cagdo de sistemas hibridos pode ser utilizado para substituir
ou complementar os modelos obtidos através das leis fisicas.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Um sistema hibrido a tempo discreto combinando varidveis de estado continuas e discre-
tas pode ser descrito como [3], [1]:

T = fog (Teo1, Up—1, We—1), (1.1)
Y = oy (2k, up, vg),
em que m, € M = {1,2,...,M} refere-se ao estado discreto, e M é o nimero de sub-

modelos; f,,, _, ¢ uma fun¢do de evolugdo do processo dependente do modo € h,,, ¢ a fungdo
de medicao do sistema. Os vetores z;, € R"™x, u;, € R™ ¢y, € R™ sdo, respectivamente,
os estados continuos !, as entradas e saidas do sistema. Os vetores w;, € R"™ e v, € R™

"Embora o sistema (1.1) esteja representado em tempo discreto, o termo estado continuo é comumente
usado na literatura para diferenciar os estados referentes ao processo fisico dos modos de operagdo (estados
discretos) do sistema.



sao termos de ruido de processo e medida, respectivamente.

O problema de identif cacao dos sistemas dindmicos hibridos consiste na determinacao
da quantidade de modelos locais M e a na obtengdo de estimativas das fungdes f,, , € lp,,
baseado em uma sequéncia de dados amostrados {u;, y; }le. Esse problema ¢ desaf ador
uma vez que, em geral, os estados continuos, o estado discreto e as fungdes de chaveamento
sao desconhecidas. A principal dif culdade na identif cagcdo desses modelos a partir de dados
experimentais ¢ causada pelo forte acoplamento entre as dindmicas continuas e discretas do

sistema [25].

Na maioria dos sistemas na natureza somente os estados ou as saidas das dinamicas
continuas sao observadas. O estado discreto do sistema, ou modo, esta oculto na observacao,
e deve ser inferido a partir dos dados. A classif cacdo dos dados observados em estados
discretos pode ser realizada se as dinamicas continuas sdo conhecidas. Da mesma forma,
se todos os dados observados sdo classif cados em estados discretos, a dindmica continua

associada com cada modo pode ser identif cada [26].

No entanto, sem o conhecimento a priori das dindmicas continuas ou dos estados discre-
tos, o processo de identif cagdo requer simultaneamente a classif cacao dos dados observados
e a identif cagdo da dindmica associada a cada modo [27], [28], [29]. Trata-se de um dificil
problema combinatério, com a complexidade aumentando exponencialmente em fungdo do

numero de dados amostrados e do nimero de modos [30].

Diferentes abordagens ja foram propostas na literatura. Em [7] é apresentada uma exce-
lente revisdo dos métodos de identif cagdo de sistemas hibridos. No entanto, a maioria dos
estudos, [31], [32], [33], [28], [29], [34], [35], [36], [37], focam em modelos na forma de
entrada-saida tais como modelos Auto Regressivo Exdgeno Afm por Partes, PWARX (do
inglés, Piecewise Affine Auto-Regressive Exogehoumodelos Chaveados Auto regressivo
Exdégeno, SARX (do inglés, Switched ARX

Embora esses modelos possam ser utilizados para descrever sistemas dinamicos, eles
ndo sdo os mais adequados para a maioria dos métodos de controle e analises dinamicas.
De fato, modelos no espago de estados sdo mais convenientes para descrever sistemas com
Multiplas-Entradas e Multiplas-Saidas (MIMO), pois proporcionam uma elegante e com-
pacta representagdo. Além disso, os desenvolvimentos tedricos de observabilidade e con-
trolabilidade foram estudados e sdo bem estabelecidos com base em modelos na forma de
espaco de estados [38].

No entanto, a identif cacdo desses modelos no espaco de estados traz desaf os adicio-
nais. Quando as matrizes dos diferentes sub-modelos sdo identif cadas, por exemplo, por
técnicas de identif cagdo em subespacos, elas ndo podem ser combinadas, pois, em geral,
estdo representadas em bases de estados diferentes. Assim, € necessario transformar todos

os sub-modelos para a mesma base de estados [39].

Adicionalmente, em comparagao com a estimac¢ao de modelos na forma de entrada-saida,



a identif cacdo de sistemas dinamicos hibridos na forma de modelos no espaco de estados
tem a dif culdade de que o estado continuo é geralmente desconhecido. Portanto, uma vez
que o regressor nao estd totalmente disponivel a priori, o particionamento direto do espago
entrada-estado como realizado, por exemplo, nos modelos PWARX, torna-se uma tarefa
muito dificil [38].

Desta forma, o principal objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de técnicas para
identif cagcdo de sistemas dindmicos hibridos a tempo discreto com modelos expressos no
espaco de estados e com modos de operacdo ndo observaveis. Por tratar-se de um problema
bastante complexo, para o qual ainda nao ha solugdes fechadas na literatura, o que se espera
apresentar neste estudo ¢ uma metodologia pratica para a obtencao de estimativas ef cientes
da dinamica continua e a estimagao correta do nimero de modos do sistema mesmo no ce-
nario onde pouco conhecimento do sistema estd disponivel a priori. Devido a complexidade
teorica inerente, uma prova de convergéncia dos algoritmos propostos estd fora do escopo
deste trabalho. No entanto, a convergéncia dos parametros serd avaliada empiricamente por

meio de simula¢des numéricas.

1.3 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS HIBRIDOS: ESTADO DA ARTE

Os sistemas hibridos sao compostos de dindmicas continuas, governadas por leis fisicas, e
dinamicas a eventos discretos, controladas por l6gicas e regras [35]. O termo sistema hibrido
foi utilizado primeiramente para descrever a combinagao entre essas dinamicas em 1966 por
Witsenhausen no trabalho [40]. O principio de funcionamento de um sistema hibrido com
dois modos de operagdo estd ilustrado na Figura 1.1.

Transigao

Transi¢ao

Figura 1.1: Diagrama esquematico de um sistema dindmico hibrido com dois modos de
operacao.

Na Figura 1.1, os estados continuos sdo representados pela variavel = e os dois modos
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sdo representados por ¢ ¢ ¢’. Quando o sistema esta operando no modo ¢, o estado continuo
x evolui segundo a equagdo diferencial & = f(¢, x) no conjunto dominio z € D(g). Uma
transicdo do modo ¢ para o modo ¢’ pode acontecer e, assim, o estado continuo passara a

evoluir segundo a equagdo diferencial & = f(¢', ) com dominio z € D(¢').

As transi¢oes entre os modos do sistema podem ser descritas de diferentes formas. Por
exemplo, se o sistema estiver trabalhando no modo ¢, uma transi¢do para o modo ¢’ pode
acontecer quando o estado continuo z atingir uma determinada regido de guarda G(q, ¢’).
Neste caso, o sistema recebe o nome de Automato Hibrido (do inglés, Hybrid Automata
[6]. Por outro lado, a transi¢ao entre os modos pode acontecer controlada por uma varia-
vel externa, neste caso, o sistema recebe o nome de sistema com Saltos Controlados (do
inglés, Controlled Jumpp[41]. Recomenda-se a leitura de [41] para uma revisao geral dos
diferentes tipos de sistemas hibridos.

Atualmente, os sistemas hibridos tém recebido muita aten¢do da comunidade cientif ca,
principalmente, de pesquisadores das areas de ciéncia da computacao e controle [35]. No
entanto, como métodos trataveis para analisar sistemas hibridos gerais ainda ndo estao dis-
poniveis [42], [43], varios autores focam em sub-classes especiais de sistemas dindmicos
hibridos para as quais técnicas de andlise e controle estdo sendo atualmente desenvolvidas
[42]. Alguns exemplos destas sub-classes sao os Sistemas Mistos Logicos Dinamicos (MLD,
do inglés, Mixed Logical Dynamicgl[44], os sistemas Max-Min-Plus-ScalingMMPS) [45],
Sistemas Lineares Complementares (LC, do inglés, Linear Complementarijy46], [47], Sis-
temas Lineares Complementares Estendidos (ELC, do inglés, Extended Linear Complemen-
tarity) [48], Sistemas Af ns por Partes (PWA, do inglés Piece Wise Affing49].

Embora haja relagdes de equivaléncia entre essas sub-classes [42], cada uma delas apre-
senta vantagens e desvantagens em relagao as outras dependendo da caracteristica que deseja-
se estudar. Por exemplo, critérios de estabilidade foram propostos para sistemas PWA, técni-
cas de controle e verif cacdo para modelos hibridos na forma MLD e condi¢des de existéncia
e unicidade de solucdes para sistemas LC [42].

Contudo, do ponto de vista de identif cagdo de sistemas dindmicos hibridos, a maior parte
dos esforcos tem sido dedicada a identif cagdo dos sistemas chaveados lineares ¢ sistemas
afns por partes [7], [39], [50]. Esse maior interesse ¢ motivado por trés razdes principais.
Primeiro, esses modelos podem ser utilizados para descrever uma vasta gama de processos
fisicos [51]. Segundo, sdo adequados para aproximar dindmicas ndo-lineares como combi-
nacao de varios modelos lineares mais simples [52]. Terceiro, a sua equivaléncia com varias
outras classes de modelos hibridos tornam as técnicas de identif cagdo desenvolvidas para
esses modelos adequadas para obter muitos tipos de modelos hibridos a partir dos dados
amostrados [7].

Este trabalho abordara a identif cacdo de sistemas dindmicos chaveados lineares. Desta

forma, na préxima se¢do sera apresentada uma pequena revisdo sobre o estado da arte na



identif cagdo destes sistemas. Para um estudo mais detalhado e geral recomenda-se a leitura
de [28], [7] e [53].

1.3.1 Sistemas dinamicos chaveados lineares

Os modelos chaveados lineares sao defnidos como uma cole¢ao de modelos lineares,
conectados por chaveamentos que sdo indexados por uma varidvel discreta, chamada de
estado discreto ou modo. Em outras palavras, a variavel discreta denota o modo de operagado
do sistema e def ne 0 modelo matematico que descreve a forma como a por¢ao continua do

vetor de estados evolui, conforme ilustrado na Figura 1.2.

Entrada

!
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Saida

Figura 1.2: Representacao de um sistema dinamico chaveado com M modelos locais (Adap-
tado de [1]).

A forma de evolucdo do estado discreto da origem a varias sub-classes de sistemas hi-
bridos. Por exemplo, em modelos de Saltos Lineares (JL, do inglés Jump Lineay, o modo
¢ uma entrada desconhecida, deterministica e de valor f nito. Em modelos de Saltos Marko-
vianos Lineares (JML, do inglés Jump-Markov Linearo estado discreto ¢ modelado como
uma cadeia de Markov irredutivel governada pela sua matriz de transi¢ao de probabilidades.
J4 nos modelos PWA, a lei de chaveamento entre os diferentes sub-modelos ¢ def nida pela
forma das regides do dominio espago-entrada [7].

Diferentes abordagens ja foram desenvolvidas para identif cagdo de sistemas dindmicos
chaveados lineares e podem ser divididas em duas categorias de acordo com a estrutura usada
nos modelos [54]: modelos na forma de entrada-saida ou modelos no espago de estados. A
grande maioria dos trabalhos aborda o problema de identif cacdo dos modelos na forma de
entrada-saida [7], [38]. A Tabela 1.1 apresenta os trabalhos de identif cacdo mais importantes
desenvolvidos considerando essas duas estruturas de modelos.

A seguir sera realizado uma breve descrigdo de alguns dos principais métodos apresenta-
dos na Tabela 1.1.



Tabela 1.1: Relacdo de trabalhos publicados em identif cagdo de sistemas dindmicos chave-
ados lineares/af ns.

Forma do Modelo Trabalhos Publicados
[31], [32], [28], [29], [34], [36], [37], [35]
Entrada-saida [55], [56], [26], [57], [58], [54], [59], [24], [60]

[611, [62], [63] [64] [65] [66] [671, [52], [58], [68], [69], [70]
Espaco de estados | [71], [72], [39], [731, [741, [75] [76], [771, [25] [38], [78]

1.3.1.1 Modelos na forma de entrada-saida

A representagdo de um sistema chaveado na forma entrada-saida ¢ conhecida como
SARX, (do inglés, Switched AutoRegressive Exogenaussta apresentada abaixo:

r
em que my € {1,..., M} ¢é o estado discreto, M ¢ o nimero de sub-modelos, 6,,, sdo

as matrizes de parametros def nida para cada sub-modelo, y, € R™ ¢ o vetor de saida do
sistema, e, € R™ ¢ um termo de ruido/erro e r;, € o vetor regressdo def nido por:
T
R= | Ypg o ylzlna up upy - uzfnb ’ (1.3)
em que up € R™ ¢ o vetor de entrada do sistema no instante de tempo k, n, € n; sdo as
ordens do modelos consideradas f xas.

Uma sub-classe especial destes sistemas ¢ a representacdo chamada de modelos Auto-
regressivos Exogenos Af m por Partes (PWARX, do inglés Piecewise Autoregressive Exoge-
nous. Nesta classe, o mecanismo de chaveamento ¢ determinado por parti¢des poliédricas
do dominio dos regressores R C R?, em que d = n,, - n, + n, - (n, + 1). Isso signif ca que
o estado discreto ¢ dado por:

myp =1 seesomentese r,€R;, i=1,.... M, (1.4)

em que {R;}M é uma parti¢do completa de R. Essas parti¢des sdo subconjuntos poliédricos
convexos de R de forma que UM, R; = Re R;NR; = () parai # j .

Assim, o modelo PWARX ¢ def nido como:

p
8? le +e, se 1 € Ry,
Yk = : : k=1,2,...,N. (1.5)
917;4 [rf + e Se TkE:RM,
\




Do ponto de vista de identif cacdo, as abordagens para esses dois tipos de sistemas,
SARX e PWARX, sdo iguais, com a unica diferenga que no caso da primeira representa-
¢do o passo de identif cagdo das particdes do dominio dos regressores ndo ¢ necessario.

A identif cag¢do destes sistemas ¢ um dificil problema, pois envolve a estimacao dos pa-
rametros dos modelos locais e dos coef cientes dos hiperplanos que def nem a parti¢do do
conjunto de entrada e estados (ou regressores). A principal dif culdade reside no fato que o
problema de identif cagdo inclui um problema de classif cagdo em que cada um dos dados

amostrados deve ser associado ao modelo local mais adequado.

As diferentes abordagens propostas para este problema podem ser distinguidas em duas
categorias de acordo com as consideracdes feitas sobre as parti¢des; particdes fxas a priori
ou parti¢des estimadas junto com os sub-modelos [7].

No primeiro caso, particdes fxas a priori, a classif cagdo dos dados ¢ muito simples
sendo que a estimagdo dos sub-modelos pode ser realizada por meio de técnicas conhecidas
de identif ca¢do de sistemas como, por exemplo, o algoritmo de minimos quadrados. No
segundo caso, particdes estimadas junto com os modelos locais, a dependéncia entre clas-
sif cacdao dos dados, estimacdo de parametros e estimacao das regides torna o problema de
dificil solugdo. O problema ¢ ainda mais complicado quando o nimero de sub-modelos

também deve ser estimado [34].

Conforme apresentado na Tabela 1.1, diferentes técnicas ja foram propostas para o pro-
blema de identif ca¢ao destes modelos. No entanto, as principais técnicas podem ser classif -
cadas em quatro grupos de acordo com a abordagem utilizada [37]: procedimento algébrico,
abordagem Bayesiana, abordagem de erro limitado e abordagem por agrupamento ou clus-

tering.

O procedimento algébrico proposto em [26], [65], [55] fornece uma solugdo de forma
fechada para o problema de identif cagdo na auséncia de ruido. A ideia da abordagem algé-
brica ¢ transformar o problema de identif cagdo de varios modelos ARX em um problema
de identif cagdo de um tnico modelo ARX deslocado que simultaneamente engloba todos
os modelos locais e nao depende da sequencia de chaveamento. No entanto, nesta aborda-
gem deve-se conhecer o nimero de modelos e as respectivas ordens. Esta técnica garante a

convergéncia para o 6timo global, porém, a um alto custo computacional [34].

Na abordagem bayesiana proposta em [29], os parametros desconhecidos dos modelos
sdo tratados como variaveis aleatorias ¢ descritos através de suas funcoes de densidades de
probabilidades (FDPs). Assim, o problema de identif cacdo € posto como um problema de se
calcular a FDP a posteriori dos pardmetros do modelo dado o conjunto de dados amostrados
e algumas informagdes disponiveis a priori. O problema ¢ entdo relaxado até ser possivel
implementa-lo na pratica e os parametros sdo facilmente obtidos a partir das FDPs. Para o
problema de classif cacdo dos dados ¢ utilizado uma abordagem iterativa sub-6tima posta
como um problema de se encontrar a classif cacdo de dados com mais alta probabilidade.



Desta forma, este procedimento pode ser resumido da seguinte forma. Inicialmente,
calcula-se 0 modo mais provavel de (yx,7x), usando as FDPs dos parametros disponiveis
no instante de tempo k£ — 1. Entdo, os pontos sdo atribuidos ao modo correspondente e
utilizados para atualizar a FDP a posteriori dos pardmetros. Uma desvantagem deste método
¢ a quantidade de informagdes necessarias a priori que inclui o conhecimento do numero de

modelos, das respectivas ordens e das FDPs iniciais.

Mais recentemente, em [69] € proposto uma abordagem Bayesiana baseada no método
Variacional de Bayes (do inglés, Variational Bayes O método pode ser interpretado como
uma generalizacdo Bayesiana do algoritmo EM (do inglés, Expectation Maximizatiore as
estimativas das distribui¢des dos parametros sao obtidas de forma deterministica, introdu-
zindo um pressuposto de independéncia entre eles. As principais vantagens da metodologia
proposta sdo a baixa carga computacional, o comportamento deterministico e o fato de ndo
necessitar de informagdes a priori do sistema. Contudo, ndo existe garantia de convergéncia

para a distribuicao real dos pardmetros.

O procedimento por erro limitado (do inglés bounded-error procedujefoi utilizado nos
trabalhos [34] e [66]. A principal ideia do método € impor que o erro em (1.2) ¢ limitado
por uma dada constante 6 > ( para todas as amostras do conjunto de estimagdo. Com essa
consideragdo, o conjunto de dados amostrados pode ser classif cado pelo particionamento
do conjunto de N desigualdades | yr, — r/© |< §, k = 1,..., N, em um namero minimo
de sub-sistemas vidveis. Trata-se de um método conveniente para lidar com ruido, porém,
muito dependente da inicializagdo dos parametros, por exemplo, o nimero de sub-modelos
identif cados depende diretamente do limite de erro imposto. Adicionalmente, neste método

¢ necessario conhecer as ordens dos sistemas locais.

A abordagem por agrupamento ou clustering proposta por [32] explora o fato do vetor de
regressores estar totalmente disponivel e a fun¢do de mapeamento que def ne estes sistemas
ser localmente linear, isto signif ca que os dados em {(yx, ) }2_, que pertencem ao mesmo
modo se encontram proximos uns dos outros. Desta forma, eles podem ser facilmente agru-
pados. A implementacdo ¢ composta por quatro passos. Inicialmente, cria-se um conjunto
de dados locais Cy, para cada par (y, rx). Entdo, ¢ identif cado um vetor de pardmetros para
cada conjunto de dados locais. Em seguida, esses vetores de parametros sao agrupados em
M clusters utilizando-se o algoritmo K-médias (do inglés K-mean$. O passo seguinte € rea-
lizar a classif cagao dos dados nos clusters identif cados. Com os conjuntos de dados obtidos
pode-se identif car os parametros dos sub-modelos por minimos quadrados. O passo fnal ¢
a estimacgao das partigdes.

Essa abordagem requer o conhecimento do nimero de modos, da ordem dos modelos
locais e do tamanho dos clusters. No entanto, essa abordagem serviu de estopim motiva-
dor para diversos trabalhos mais recentes. Por exemplo, em [35] os autores apresentaram
um método simples e mais ef ciente baseado em agrupamento por mistura de gaussianas,

treinada pelo algoritmo EM. A vantagem da metodologia proposta € que ndo € necessario o



conhecimento a priori do nimero de modos. Em [24], a principal diferenca ¢ a utilizagao
de um algoritmo de erro de saida af m (do inglés affine output erroy. Ja em [9], € proposta
a utilizacdo de um novo algoritmo de clustering baseado na metodologia de divisdo e fusao
(do inglés, Split and Mergg enquanto que em [70] é proposta a utilizagdo da técnica Chiu’s
clustering. Segundo [24] a abordagem por clustering € a que oferece o melhor compromisso
entre facilidade de uso e acuracia dos modelos identif cados.

Alguns trabalhos mais recentes propdem novas abordagens para solucdo deste problema
de identif cacdo. Em [58] os autores propdem uma abordagem que permite a estimagdo
simultanea dos parametros ¢ dos modos de uma sub-classe de sistemas PWA, conhecida
como PWARMAX (do inglés, PieceWise Autoregressive Moving Average eXogeneaus
proposta utiliza Algoritmos Genéticos para obter os parametros de um modelo de misturas
de gaussianas e uma variacao do algoritmo de Minimos Quadrados Estendido para estimar
os parametros dos sub-modelos. Ja em [60] os autores abordam o problema para a sub-
classe SMARX (do inglés, Switched Markov ARX Systgmutilizam o Algoritmo EM para

estimag¢ao dos modos e da dinamica continua do sistema.

1.3.1.2 Modelos no espaco de estados

Um modelo chaveado linear geral no espago de estados ¢ descrito pelo seguinte conjunto
de equagdes:

Tpy1 = ATk + By ug + wy, (1.6)
Ye = Cupop + Dy up + v, '
em que m, € M = {1,2,...,M} refere-se ao estado discreto, e M é o nimero de sub-

modelos. Os vetores xp, € R", u;, € R™ ey, € R™ sdo, respectivamente, os estados
continuos, as entradas e saidas do sistema e n,,, ¢ a ordem do sub-modelo indexado por 1.
As matrizes A, , By, , Cm, € Dy, tem dimensdes apropriadas e descrevem as dindmicas
locais, wy € R"™%, wy ~ N(0,Q) e v, € R™, com vy ~ N(0, Ry), sdo termos de
ruido de processo e medida, respectivamente, considerados como sequencias de ruido branco

descorrelacionados com média zero.

O problema de identif ca¢do neste caso consiste em estimar a quantidade e a ordem dos
sub-modelos, uma realizag¢ao (Amk, Bmk, émk, Dmk) para cada modo e as estimativas dos
instantes de chaveamento do sistema. Esse problema ¢ sensivelmente mais dificil quando
comparado com a identif cagdo de modelos na forma de entrada-saida por dois motivos. Pri-
meiro porque o estado continuo ¢, geralmente, desconhecido. Assim, o vetor de regressao
ndo esta totalmente disponivel e o particionamento direto do espago de entrada-estado ¢ uma
tarefa muito mais complicada. Segundo, as técnicas geralmente utilizadas para identif cagdao
dos modelos locais determinam as matrizes dos diferentes sistemas através de transforma-
¢oes de estados. Essas transformacdes de estados sdo, em geral, diferentes para cada modelo

local, conforme apresentado em [39]. Com efeito, essas matrizes devem ser transformadas
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para a mesma base de estados para que os diferentes sub-modelos possam ser combinados.

A primeira abordagem proposta para identif cacdo de sistemas chaveados lineares no
espaco de estados foi proposta em [71]. Neste trabalho, os autores utilizam um método re-
cursivo de identif cacdo em subespacos para a estimagdo dos instantes de chaveamento do
sistema. A técnica de estimacdo dos minimos quadrados ¢ aplicada nos conjuntos de da-
dos existentes entre dois instantes de chaveamento para a identif cagdo dos pardmetros de
Markov dos modelos locais. Em seguida, realiza-se a procura por modelos semelhantes e
realiza-se a fusdo destes modelos. Por fm, a identif ca¢do fnal dos sub-modelos é realizada
utilizando-se o Algoritmo de Realizagdo de Sistemas (ERA, do inglés Eigensystem Realiza-
tion Algorithm). Os principais problemas deste método sdo a limitacdo a sistemas sem ruido
de processo e fato de ndo abordar os problemas de atrasos de detecgao.

Em [72], os autores utilizam uma abordagem semelhante, mas que resolve as limitagdes
mencionadas acima. Para isso, € utilizado um método de estimacao dos instantes de chave-
amento baseado na analise no vetor de residuos obtidos da projecao das saidas do sistema
sobre o espago ortogonal das entradas. E mostrado que quando um chaveamento ocorre a

média deste vetor residual deixa de ser nula.

Em [39] ¢ abordado o problema de identif cagdo assumindo que o estado discreto € co-
nhecido. Assim, o foco ¢ principalmente em determinar a transformagdo de estados que
permite expressar todos os modelos locais na mesma base de estados. Essa transformacao
¢ obtida por comparagdo, em cada transi¢dao, do estado do modelo antes da transicdo com
o estado do modelo apds a transi¢do. A proposta utiliza varias transigdes entre os modelos
locais para determinar a respectiva transi¢ao de estados.

Em [73] ¢ utilizada a abordagem onde os dados de entrada e saida sdao incorporados em
um espaco de dimensdo superior. Assim, o problema de estima¢do dos instantes de cha-
veamento se torna um problema de segmentagdo de dados em subespacos distintos. Para
realizar essa segmentacdo ¢ utilizado o algoritmo de anélise de componentes principais ge-
neralizados (GPCA, do inglés Generalized Principal Components Analysigue permite
simultaneamente e automaticamente identif car o nimero de modelos locais, a ordem des-
ses modelos no espago de estados, e todos os instantes de chaveamento do sistema a partir
dos dados amostrados. No entanto, este trabalho ndo aborda o problema de estimagao das
matrizes dos modelos locais.

Uma interessante abordagem iterativa de identif cagdo em subespacos € proposta em [74].
O método integra a estimacao dos instantes de chaveamento do sistema com a estimagao
iterativa dos parametros do sistema. Para isso, utiliza-se o algoritmo de identif cagdo dos
instantes de chaveamento proposto em [50]. Esse algoritmo ¢ baseado na detecc¢ao das varia-
¢oes do posto dos subespagos projetados de pequenos conjuntos de dados de entrada e saida.
Esse conjunto de dados ¢ iterativamente atualizado ¢ quando o conjunto contém dados de

apenas um modelo local, a dimensdo do respectivo subespago se mantém constante. Ja para

11



a estimag¢ao dos parametros dos modelos locais ¢ utilizado um algoritmo de identif cagdo em
subespacos iterativo. A desvantagem desta abordagem ¢ a necessidade da existéncia de uma
clara distingdo entre os valores singulares referentes ao sinal e ao ruido para que seja possi-
vel determinar corretamente o posto dos subespagos. Como resultado, o0 método ¢ somente

indicado em situag¢des onde o ruido que afeta o sistema ¢ relativamente baixo.

Para superar essa dif culdade em [75] os autores apresentam uma evolucao desta me-
todologia. Neste novo trabalho, a deteccdo dos instantes de chaveamento do sistema esta
relacionada com a dispersdo das principais dire¢des dos subespagos. E mostrado que quando
o conjunto de dados analisado contém apenas dados gerados pelo mesmo modelo local, o nu-
mero das principais dire¢des dos subespacos permanece constante. Por outro lado, quando
o conjunto de dados contém dados de diferentes modelos locais o numero das principais
dire¢des aumenta, resultando em uma distor¢cao do subespagos. Em [16], s3o apresentadas

pequenas variagdes nesta abordagem para melhorar o desempenho do algoritmo.

Em [79] ¢ utilizada uma abordagem que combina métodos em subespagos com uma
programacao inteira mista para a identif cagdo dos sistemas. Inicialmente os estados do
sistema sdo extraidos a partir dos dados de entrada e saida usando-se métodos em subespagos.
Uma vez que os estados sdo conhecidos, o sistema chaveado ¢ re-escrito como um sistema
MLD e os parametros sao calculados através da programacao inteira mista. A desvantagem
deste método ¢ que o nimero de modos e as ordens dos modelos locais devem ser conhecidas

a priori.

O trabalho proposto em [38] apresenta uma abordagem que ndo impdem nenhuma res-
tricdo quanto ao tempo de permanéncia do sistema em cada um dos modos. A metodologia
proposta elimina o estado continuo desconhecido do conjunto de equacdes do modelo utili-
zando uma consideracao apropriada de observabilidade. Isso permite obter um modelo na
forma de entrada-saida que envolve um aumento no nimero de estados discretos. A esti-
macao desse modelo permite entdo extrair uma realizacdo do modelo de espaco de estados.
A estimacdo das matrizes do modelos locais ¢ realizada por um algoritmo que alterna entre
a classif cacao dos dados e atualizacao dos parametros via método dos minimos quadrados
recursivos. No entanto, nesta abordagem ¢ necessario o conhecimento a priori do nimero de

modos e da ordem dos modelos locais.

Em [5] os autores apresentam uma interessante abordagem baseada no algoritmo de EM.
A proposta aborda o problema de aprendizado para sistemas hibridos onde as transi¢des no
estado discreto dependem do estado continuo e empregam uma aproximagao da distribui-
¢do a posteriori sobre os estados ocultos e técnicas de otimizacdo locais para atualizar as
estimativas dos parametros do sistema hibridos. Portanto, a abordagem utiliza uma versao
aproximada do algoritmo EM para tornar o problema tratavel na pratica. Os autores mostram
empiricamente que o algoritmo converge na pratica. As principais limitagdes deste método
¢ o fato de precisar de estimativas iniciais das matrizes dos modelos locais (conhecimento

prévio dos modelos locais), a forte dependéncia de boas estimativas iniciais e a possibilidade
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de convergéncia para minimos locais.

Em [4] os autores estendem o trabalho anterior de modo a evitar a convergéncia das so-
lugdes para minimos locais. A abordagem proposta identif ca as areas exploradas do espago
de solucdes e guia a busca para fora destas areas. Para isso o método combina o uso do
algoritmo EM com o algoritmo de agrupamento K-means. Essa abordagem permite obter a
solucdo Otima ou quase otima do processo de aprendizagem. No entanto, este método conti-
nua dependendo de um conhecimento inicial dos modelos locais do sistema e apresenta uma

alta carga computacional na solug@o do problema.

O trabalho proposto em [78] formula o problema de identif cagdo como um problema de
minimizar o nimero de componentes diferentes de zero em um vetor de erros normalizado.
No entanto, como a solucao direta deste problema ¢ inviavel computacionalmente, os auto-
res relaxam essa primeira formulacdo e mostram que os diferentes sub-modelos podem ser
recuperados através de um problema de otimizagdo convexa. A principal desvantagem desta
metodologia ¢ a consideragdao que o estado continuo do sistema ¢ completamente mensura-

vel.

Alguns autores [76], [77], [25] abordam o problema de identif cagdo de sistemas chave-
ados utilizando uma abordagem online. Neste contexto, como o processo de identif cagdo
deve ser realizado em tempo real, o problema de identif cacdo se torna muito mais complexo,
uma vez que os algoritmos utilizados devem ser capazes de fornecer estimativas dentro de
um tempo limitado. Assim, em geral, essas abordagens ndo podem utilizar algumas mani-
pulacdes tuteis como decomposicdo em valores singulares ou processamento iterativo devido
ao tempo de processamento que essas manipulagdes requerem. Consequentemente, as abor-
dagens obtidas sdo relativamente limitadas [S1]. Nos trabalhos mencionados, basicamente,
¢ utilizado um algoritmo de identif cacdo em subespagos recursivo e um algoritmo de classi-

f ca¢do dinamica para identif car as mudangas de modo.

Apesar das diversas abordagens desenvolvidas ainda ndo existe um método em destaque
para a identif cag¢do de sistemas chaveados no espago de estados. Cada abordagem apresenta
algum tipo de consideragdo e/ou limitagdo que dif culta a realizagdo de comparagdes. De
fato, nenhuma das abordagens apresentadas foi comparada com outras técnicas, o que torna
ainda mais dificil a defni¢do da melhor técnica ou da técnica referéncia para os demais
trabalhos.

Para exemplif car, apresenta-se na Tabela 1.2 uma compara¢do com o resumo das consi-
deragdes de cada uma das abordagens off-line apresentadas nesta secdo. Essa tabela inclui
ainda as consideragdes que serdo realizadas nos algoritmos propostos neste trabalho (Ca-
pitulo 3), com a fnalidade de facilitar a visualizacdo do contexto na qual se insere esses

algoritmos.
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Tabela 1.2: Consideragdes realizadas em cada abordagem off-line desenvolvida para identif cagdo de sistemas chaveados no espaco de estados.

Modelos Modos Um modo Quant. Ordens Estados Estimativa Instantes Validagdo | Comparagio
Trabalhos Estaveis e persist. | ativo a cada | de modos | conhecidas Continuos inicial dos | Tawel ' de chav. experimental | com outros
Observaveis | excitados instante conhecido Mensuraveis | modelos conhecidos métodos
[39] X X X X X X
[74] X
[75] X X X X X
[50] X X X X
[73] X X X X
[79] X X X X X X
[71] X X X X
[72] X X X X
[38] X X X X X
[5] X X X X X
[4] X X X X X
[78] X X X X
Abordagens
propostas X X X X X

neste trabalho

'"Minimo periodo de tempo que o sistema permanece em cada modo. Esse pardmetro sera melhor def nido no Capitulo 3.




1.4 PROPOSTAS E CONTRIBUICOES

Do ponto de vista tedrico, é proposta uma nova estrutura (frameworR para identif cagao
de sistemas dindmicos hibridos no espaco de estados, mais especif camente ¢ abordado o
caso particular de sistemas chaveados lineares a tempo discreto. Essa nova estrutura de iden-
tif cacdo resultou no desenvolvimento de seis novos algoritmos. As abordagens desenvolvi-
das exploram o uso de métodos de identif cacdao de sistemas dindmicos lineares, clustering,
classif cagdo de dados e fltragem. Estas abordagens foram desenvolvidas utilizando-se um
conceito modular onde ¢ possivel utilizar uma grande variedade de algoritmos para imple-
mentar cada um dos métodos mencionados. Essa ¢ uma importante caracteristica, uma vez
que ¢ possivel escolher os algoritmos em fungdo da aplicacdo de modo a obter melhores
resultados.

Diferentemente dos principais métodos de identif cacdo de sistemas hibridos existentes
na literatura onde primeiro ¢ identif cado os instantes de chaveamento do sistema, as abor-
dagens propostas neste trabalho, inicialmente identif cam os modelos locais através da uti-
lizagdo de técnicas classicas de identif cacdo em subespagos aplicadas a pequenos conjunto
de dados. Os instantes de chaveamento sdo estimados em etapa posterior com a aplicacao
de um algoritmo de clustering robusto. Durante o desenvolvimento dos seis algoritmos pro-
postos, a principal preocupacdo era torné-los capazes de fornecer estimativas de qualidade
mesmo nos cenarios onde o sistema esta sujeito a acao de elevados niveis de ruido e pouco

conhecimento do sistema esta disponivel a priori.

Contribui¢des adicionais deste trabalho refere-se a utilizacdo, no contexto de identif -
cacdo de sistemas, do algoritmo de clustering RCA e de um algoritmo desenvolvido para
estimacdo de estados de sistemas hibridos (f ltragem hibrida) conhecido na literatura como
Interacting Multiple ModelIMM) [80], [81]. Acrescenta-se ainda como contribui¢ao deste
trabalho a comparacao da metodologia desenvolvida com uma abordagem existente na li-
teratura, uma vez que a revisao bibliograf ca mostrou a auséncia de comparagdes entre as

diferentes abordagens ja desenvolvidas.

Os artigos cientif cos publicados durante o desenvolvimento deste trabalho de doutorado
estao listados no Anexo A.

1.5 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

O primeiro capitulo apresenta a introdug@o, a motivagdo do estudo e a revisao bibliogra-
fca das principais fontes para a elaboracdo desta tese e constitui o estado da arte na area
de identif ca¢do de sistemas hibridos. O segundo capitulo apresenta os conceitos teoricos
e ferramentas utilizadas durante o desenvolvimento dos novos algoritmos de identif cacao

propostos. O terceiro capitulo contém as contribui¢cdes deste trabalho, onde sdo apresenta-
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dos seis novos algoritmos para a identif ca¢do dos sistemas hibridos. Este capitulo apresenta
ainda o desempenho desses novos algoritmos por meio de simulagdes numéricas. No capi-
tulo quatro ¢ realizada a comparac¢do da abordagem mais completa desenvolvida com uma
abordagem existente na literatura. Por f m, as conclusdes e as propostas para trabalhos futu-

ros sdo apresentadas no quinto capitulo.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este trabalho abordard o problema de identif cagdo de sistemas chaveados lineares no
espaco de estados, defnidos na Se¢do 1.3. Conforme mencionado anteriormente, trata-se
de um dificil problema que envolve a estima¢do dos pardmetros do modelo continuo, do
estado discreto e das fungdes de chaveamento a partir do conjunto de dados de entrada e
saida amostrados.

Neste contexto, abordagens ef cientes de identif cagdo consistem na separacdo dos da-
dos gerados por diferentes sistemas dindmicos e na aplica¢do de técnicas de identif cagdo de
sistemas lineares nos diferentes conjuntos obtidos. As metodologias de identif cagdo que se-
rao apresentadas no Capitulo 3 abordam esse problema dividindo-o em etapas que envolvem
conceitos de identif cacao de sistemas, clustering, classif cacao de dados e fltragem hibrida.
Na Figura 2 ¢ apresentando um f uxograma geral ilustrando a interagdo entre esses conceitos.

As estruturas especif cas de cada algoritmo serdo apresentadas no Capitulo 3.

Os algoritmos desenvolvidos apresentam um conceito modular e permitem que diferen-
tes métodos (ou algoritmos) sejam utilizados na implementagdo de cada um dos conceitos
mencionados. Por exemplo, na etapa de identif cacdo dos sistemas, pode-se utilizar qualquer
método de identif cagdo de sistemas lineares que forneca uma representagdo do sistema no
espago de estados, ou na etapa de clustering pode-se utilizar qualquer algoritmo de clustering
existente na literatura.

Desta forma, este capitulo tem a f nalidade de apresentar uma breve introducao aos con-
ceitos tedricos e algoritmos utilizados nas diferentes etapas das metodologias que serdo apre-
sentadas no proximo capitulo. Detalhes matematicos e demonstragdes formais desnecessa-
rias para o entendimento dos conceitos e métodos ndo serdo apresentados. O leitor interes-
sado em um estudo mais profundo deve consultar os trabalhos originais citados ao longo do
texto.

2.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS LINEARES

A identif cagdo de sistemas dindmicos aborda o problema de constru¢cdo de modelos
matematicos de maneira empirica, baseada em experimentos e coletas de dados. A teoria de
identif cag@o de sistemas dinamicos comegou a se fortalecer no campo da engenharia a partir
da década de 60. Desde entdo, diversas abordagens vem sendo desenvolvidas e apresentam

como caracteristica o fato de requererem pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema
[2].

Dentre essas diversas abordagens, as de interesse neste trabalho sdo aquelas que fornegam
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Figura 2.1: Diagrama ilustrando a interagdo entre os diferentes conceitos utilizados nos al-

goritmos que serdao apresentados no Capitulo 3.

uma representagdo do sistema dindmico na forma de espago de estados. Segundo [82], essas

abordagens podem ser divididas em trés diferentes categorias.

1. Métodos classicos de identif cacdo paramétrica: Consistem na estimagdo de parame-
tros através da adaptacdo de métodos classicos (Minimos Quadrados, Método de Erro
de Predi¢do, Variaveis Instrumentais) para modelos no espago de estados. Nestes mé-
todos os parametros sdo estimados pela resolugao de um problema de otimizagdo que
consiste na minimizacao de uma fun¢ao custo que, geralmente, ¢ formulada em termos
da diferenga entre a saida medida e a saida estimada. Para maiores detalhes destes mé-
todos, consultar os trabalhos [83] e [2].

2. Métodos da teoria das realizagdes: Nestes métodos as matrizes do modelo no espago
de estados sdo obtidas a partir dos coef cientes da resposta ao impulso. Os principais
algoritmos desta categoria foram propostos nos trabalhos [84] e [85].

3. Métodos de identif cagdo em subespacos: Esses métodos t€ém suas origens na teoria das
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realizagOes descrita na categoria anterior e sdo caracterizados por obter um modelo no
espaco de estados através dos subespacos gerados pelas linhas ou colunas de matrizes
formadas pelos dados de entrada - saida.

Na comparagdo destes métodos, as abordagens da segunda categoria apresentam uma
séria desvantagem que ¢ a dif culdade de se obter uma estimativa ndo paramétrica conf avel
da resposta impulsiva [82]. Em relacdo as outras duas categorias, observa-se que, em geral,
os métodos classicos produzem estimativas mais precisas quando comparados com os mé-
todos em subespagos [86]. Apesar disso, nos ultimos 15 anos, a teoria de identif cacdo em
subespacos tem atraido a atencdo da comunidade cientif ca internacional devido as varias

vantagens apresentadas em relag@o as técnicas classicas. Algumas destas vantagens sdo:

e Os algoritmos de identif cacdo em subespacos sdo mais rapidos do que os algoritmos
classicos, pois ndo sao iterativos [87];

e As técnicas de identif cagdo em subespacos nao possuem problemas de otimizagao
ndo convexas como as técnicas tradicionais, como por exemplo, os modelos de erros
de predicao [39];

e Nao possuem problemas de convergéncia [87];

e S30 numericamente robustos, pois utilizam algoritmos bem estabelecidos da algebra

linear numérica [87];

e Na identif cagdo em subespacos, os modelos reduzidos podem ser obtidos diretamente,
sem a necessidade de calcular primeiro modelos de ordem superior [87].

e Nao apresentam a premissa de que todos os estados precisam ser diretamente mensu-

raveis.

Motivado por essas vantagens, neste trabalho optou-se pela utilizacdo de um método de
identif cagdo em subespagos para a identif cagdo dos modelos locais constituintes do sistema
hibrido. Assim, na sequencia serd realizada uma discussdo um pouco mais detalhada sobre

esses métodos e em seguida apresentado o algoritmo utilizado neste trabalho.

Matematicamente, a identif cacdo em subespacos considera modelos descritos pelo se-
guinte conjunto de equagdes:

Tpp1 = Az + Buy + wy, 2.1)
yr = Cuxp+ Dug + vy, .
com
w Q S
E y ( T T ) - 5. >0, 22
Up wq Uq ST R pPqg — ( )



em que u, € R™ ey, € R™ sdo as medidas de entrada e saida, respectivamente, no instante
de tempo k. O vetor z;, € R™ é o vetor de estados do processo. As matrizes A, B, C
e D possuem dimensdes apropriadas e descrevem a dinamica do sistema de ordem n. Os
vetores wy, € R" e v, € R™ sdo termos de ruidos branco, assumidos serem de média zero, €

estacionarios.

Basicamente, a partir de um conjunto de dados observados de entrada e saida, os métodos
de identif cagdo em subespacos determinam qual a realizagdo apresenta a maior probabili-
dade de gerar as saidas (ou a realizagdo que tem o menor erro quadratico na saida) dadas as
entradas do sistema [88]. Para isso, inicialmente estima-se o vetor de estados z; ao longo de
uma janela de observagao e entdo determina-se as matrizes do sistemas A, B, C, D por um
procedimento de regressdo via minimos quadrados. Essa ¢ uma importante diferenca entre
os métodos de identif cagdo em subespacos e os métodos classicos como, por exemplo, o
método de predi¢ao do erro (PEM, do inglés Prediction Error Methoq.

A andlise das estatisticas do residuo obtido na regressao pode ser empregada para estimar
as matrizes de covariancia do sistema (), S e R. A estimac¢ado do vetor de estados ¢ obtida
por meio de uma combinacdo linear dos preditores da saida y;. Esses preditores sdo obti-
dos através de operacdes de projecdes envolvendo as matrizes de dados de entrada e saida
disponiveis [87], [83].

O resultado da projecdo ¢ dividido, mediante decomposicao em valores singulares, em
uma matriz de observabilidade e uma matriz que contém a evolugdo dos estados estimados.
Essa ¢ a esséncia do porqué esses algoritmos sdo chamados de subespagos. Em outras pala-
vras, eles recuperam as matrizes relacionadas ao sistema como subespagos da projecao das
matrizes de dados [87]. O método permite ainda determinar a ordem do sistema através da
inspecao dos valores singulares diferentes de zero.

Existem diferentes abordagens de identif cacdo em subespagos na literatura. No entanto,
essas abordagens variam apenas na forma de geracdo e analise das possiveis realizagdes das
matrizes do sistema. Neste trabalho, optou-se por uma abordagem unif cada conhecida como
Algoritmo Combinado Robusto - ACR (do inglés, Robust Combined Algorithmpresentada
em [87]. Segundo os autores, o termo robusto ¢ usado no sentido que o algoritmo apresenta
bons resultados para diversas aplicacdes praticas. Este ultimo aspecto, alinhado com o fato
do algoritmo poder ser implementado de uma maneira numericamente estavel e ef ciente

foram os principais motivos para sua escolha neste trabalho.

A seguir serd realizada uma breve descricao desta metodologia. A ideia ¢ mostrar intui-
tivamente o procedimento realizado pelo algoritmo. O leitor interessado em um estudo mais

profundo deve consultar o trabalho original [87].

20



2.1.1 Algoritmo Combinado Robusto - ACR

O modelo (2.1) pode ser reformulado e colocado em forma de equagdes matriciais como:

Y, = X!+ HU,+ Y}, (2.3)
Yy = DIiX{+ HU; + Y}, (2.4)
X{ = AX!+ AU, (2.5)

as notacdes (o¢) e (o°') referem-se as partes deterministicas e estocasticas, respectivamente,
o sub-escrito f denota “futuro"e p denota o “passado". O pardmetro ¢ ¢ um indice def nido
pelo usuario e conhecido como o numero de blocos linhas. Esse nimero deve ser maior
do que a maxima ordem do sistema a ser identif cado. Os outros termos nas equagdes sao

def nidos como segue:

e ['; ¢ uma matriz de observabilidade estendida de ordem ¢ def nida como

T .
T, = [c CA ... CAH] e R, (2.6)

e A¢ é uma matriz de controlabilidade estendida de ordem .

Al = [ A1B A2B ... AB B ] e R, 2.7)
e H¢?¢éuma matriz triangular inferior de Toeplitz

D 0 0 0
CB D 0 0
H!=| CAB CB D . 0 |eR™M (2.8)
: : .0
| CAUAB CAUIB ... CB D |

e A matriz de block Hankelde entrada é def nida como:

Uo Uy Ug Tt Ut—1
(751 U9 us cee Ut
Uij—1 Ui Uipr - U2
Uo\2ze1 = )
Uy Ui41 Uiz - Uiq—1
Uipr  Uip2 Uiz o0 Uiy
| U2i—1 U2 U2ip1 - U2ipt—2 |
Uoji—1 U
- p
= |—| = |—, (2.9)
Uij2i—1 Uy
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em que o numero de colunas ¢ ¢ tipicamente igual a s — 2i+ 1, sendo s a quantidade de dados
utilizada para a identif cacdo.

A partir desta matriz pode-se def nir outras duas importantes matrizes, U, e U 7 »que sdo

construidas da seguinte forma:

Uo (41 Uz - U1
Ui U9 us s Ut
US = Uy = : : R : : (2.10)
Ui—1 Ui Ujpr - U2
L Ui Ujpr U2 v Ujp—1
Uj+1 Uitz U430 Ujtt
Uy = Uiy12i1 = : : S : : (2.11)
U2i—1 U2 U241 7 U242

As matrizes Y), Y;r, Yie Yf_ sdo def nidas de maneira similar para as saidas y;. A matriz
T
contendo as entradas U, e saidas Y), serd denominada IV, e W), = [ U, Y, } .

Finalmente a sequencia de estados X; ¢ def nida como:
Xi=| @ mipn oo aly, | RV 2.12)

Definicdo 2.1.1.A projecéo ortogonal do espaco linha desobre o espaco linha d8 &
definida como [87]:
A/B = AB"(BB")'B, (2.13)

em que(e)’ denota a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose da m@atyiz O

Definicdo 2.1.2.A proje¢do obliqua do espaco linha dena direcdo do espaco linha de
sobre o espaco linha d€ é denotada por/zC' e definida como:

A/pC = [A/BH)[C/BY]'C, (2.14)

em queB~ representa o complemento ortogonal Be O

Assim, sobre as hipdteses que:

H1. A entrada do sistema u;, € persistentemente excitante de ordem 2i;

H2. Os ruidos de processo e medida sao descorrelacionados;

pode-se obter as seguintes relagdes [87]:

Ww. N
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U ; .
Zipn =Y,/ o- | i1 X + Hia Uy (2.16)
!
0; =Yy /v, W, =T X;. (2.17)

em que X;eX ¢ sdo sequencias de estados diferentes, no sentido de que cada uma delas
utiliza um estado inicial diferente.

Observe que, a equagdo (2.15) mostra a relacdo da sequencia de estados X, com o con-
junto de dados amostrados. A matriz Z; ¢ computada a partir dos dados amostrados, sem
o conhecimento prévio das matrizes do sistema. Essa projecao pode ser interpretada como
a predi¢do otima dos dados de saida futuro Y7, a partir dos dados de entrada e saida pas-
sados W, e as entradas futuras U;. Ja a equagdo (2.17) permite o calculo do espago linha
da sequéncia de estados X ¢ € 0 do espac¢o coluna da matriz de observabilidade estendida O;

diretamente dos dados amostrados, sem o conhecimento das matrizes do sistema.

Desta forma, o algoritmo de identif cacdo em subespagos segue os seguintes passos:

1. Calcular as seguintes projegdes ortogonais e obliquas:

W, L W
Zi:Yf/<Up>’ Z¢+1=Yf/<UIi >’ Oi =Yy /u; W
f f

2. Determinar a SVD da proje¢ao obliqua ponderada:
W10,Wo =USVT, (2.18)

W, € Rimxiny ¢ W, € R sdo matrizes de pesos, def nidas de forma que W; é de
posto completo e W5 obedece a relagdo posto(1V,,) = posto(W,Ws).

3. Determinar a ordem através da inspe¢do dos valores singulares em S e particionar
adequadamente a SVD para obter as matrizes U; e S;. Isso € obtido da seguinte forma:

S; 0
0 0

V'lT

WO, = [U) U] o
2

(2.19)

E importante destacar que, a ordem n do sistema é igual ao nimero de valores singu-
lares de S em (2.18) diferentes de zero. Contudo, esta ndo ¢ uma tarefa trivial e sera
discutida mais detalhadamente na segdo 2.1.3.

4. Determinar I'; e I';_; da seguinte forma:

I = U,S)*T, I, =T (2.20)

em que I'; ¢ a matriz I'; sem a Gltima linha ¢ 7" € R"*" é uma transformag¢io ndo-

singular arbitraria.
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5. Obter as matrizes A e C' através da resolucdo do seguinte conjunto de equagoes:

I Zi
Yi

A

I1Z + XUy +
C 7 f

P ] : 2.21)

v

em que p,, € p, sdo termos de residuos e K pode ser def nida como:

[ B | P:L!.—lH?fifl ] _APZTsz

K= (2.22)
| D | o]-crin
Recalcular I'; e I';_; a partirde A e C.
6. Obtenha as matrizes B e D a partir da equagao:
2
M Zia | A

B,D = arg min Vi o I Zi + XUy ||, (2.23)

’ K F

em que || e || denota a norma de Frobenius.

7. Estimar (), S e R. Segundo [87] essas matrizes satisfazem:
Puw
(p) (ot pT)] (224)

Eie] = lim 1[o], (2.25)

em que

ou seja, as matrizes (), S ¢ R sdo estimadas a partir da média temporal dos residuos
da regressdo. Outras formas para determinacdo dessas matrizes podem ser utilizadas

resultando em diferentes propriedades estatisticas [87].

Em [87], os autores mostram que diferentes algoritmos existentes na literatura podem ser
obtidos através da escolha adequada das matrizes de pesos IV, e 5. Neste trabalho, adotou-
se Wi = I, e Wy = HUfL = I, — UT(UUT)'U, o que torna a abordagem equivalente
ao algoritmo MOESP (do inglés, Multivariable Output-Error State Spage Para maiores
detalhes a respeito dos métodos de identif cagdo em subespacgos recomenda-se a leitura de
trés livros publicados sobre esse assunto: [89], [90], [87].

2.1.2 Matrizes do Espago de Estados na Forma Candnica

A metodologia descrita na se¢do anterior permite obter uma estimativa das matrizes (A,
B, C, D) do sistema. No entanto, deve-se notar que ndo existe apenas um conjunto de
matrizes que sdo compativeis com os dados amostrados {(u, yx)}i_,. De fato, para cada
matriz ndo-singular 7', chamada de matriz de transformagdo de estados, o conjunto (T"AT?,

TB,CT~!, D) também descreve o comportamento do sistema.
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No contexto de identif cacdo de sistemas dindmicos hibridos isso pode se tornar um pro-
blema, uma vez que as matrizes dos diferentes modelos locais podem ser obtidas em bases de
estados diferentes. Como resultado, os diferentes modelos locais ndo podem ser diretamente
combinados. Assim, ¢ importante garantir que essa transformacao de estados seja a mesma
para todos os modelos locais [39].

Neste trabalho, utilizou-se a abordagem proposta em [91] e [25] para manter o controle
da base do estado nas quais as matrizes do sistema sdo calculadas. Esta abordagem utiliza
uma transformagdo especial que permite a manipulacdo do sistema MIMO em uma base
canonica adequada. Formas candnicas sdo uteis para descrever sistemas dindmicos linea-
res, principalmente porque proporcionam uma parametrizagdo Unica do sistema em estudo.
Essa propriedade pode ser explorada no contexto de identif cagdo de sistemas pois, em ge-
ral, ddo origem a estruturas de modelos identif caveis. Adicionalmente, os pardmetros das
formas candnicas podem ter uma interpretacao direta com os coef cientes de uma fungao de

transferéncia particular [91].

A ideia central da metodologia ¢ englobar a observabilidade dos estados, inicialmente
distribuida sobre todas as saidas do sistema, em uma saida auxiliar def nida como uma com-
binagdo de todas as saidas. Desta forma, ¢ possivel def nir uma matriz de permutagdo que

determina a base na qual as matrizes serdo calculadas.

Para entender esse procedimento considere inicialmente um sistema MISO (do inglés,
Multiple Inputs Single Outpiit Para esse sistema a matriz de observabilidade I',, = T',,(A, C),
com C' € R™", & uma matriz quadrada e ndo singular. Utilizando essa matriz, uma trans-
formagdo de similaridade pode ser realizada através de x;, <— = = I',,z;. Pode-se mostrar
facilmente que a matriz da dindmica do sistema A = I',, AT',,! € uma matriz na forma com-
panheira (do inglés, companion formapos uma operagdo de transposi¢ao e que A e C' tem

as seguintes formas:

0 1 0 0
0 1
A= : : o : ; (2.26)
0 0 0 1
| —ap —a1 —ay — 1
02[1 0 - 0], 2.27)

em que a; sdo os coef cientes do polindmio caracteristico (p4) de A,

pa(z) =det(zl — A) =ap+ a1z + ... +a, 12"+ 2"

Contudo, para os casos onde os sistemas sdo MIMO, a forma companheira ndo ¢ tao
direta de se obter. No entanto, em [91] e [25] os autores descrevem um conjunto de trans-

formagdes que torna possivel descrever um sistema MIMO na forma candnica companheira.
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Novamente detalhes matematicos e demonstragdes formais desnecessarias para o entendi-

mento do método ndo serdo apresentados.

A ideia basica da abordagem ¢ realizar uma reformulagdo do sistema de tal modo que
seja possivel representa-lo através de uma tUnica saida y;,. Para isso, considere uma saida

auxiliar construida como uma combinacao linear das saidas do sistema, def nida como:
Ty
yak = E )\jyjk, (228)
Jj=1

em que y;, sdo componentes do vetor de saida y;, € \; sdo niameros reais diferentes de zero.

Se a matriz A for ndo-depreciativa (do inglés, nonderogatory, os A;’s podem ser sele-
cionados de tal modo que todas as dindmicas do sistema sejam observadas somente de v,
Segundo [91], uma matriz A € ndo-depreciativa se ¢ somente se uma das seguintes condi¢des

sdo satisfeitas:

A é similar a uma matriz companheira;

O polindémio caracteristico de A € igual ao polindmio minimo, onde os dois polindmios

sdo considerados como sendo unitario;

Existe um vetor v € R™ tal que amatriz | v Av --- A" lv | tem posto completo;

Para qualquer autovalor ¢ de A, dim{ker{A — ¢I,,}} =1;

Assim, substituindo um dos componentes do vetor de saida, por exemplo o primeiro

componente, por Y, obtém-se:

Ur = Ky, (2.29)
com
A A A,
0 1 - 0
K=| . (2.30)
0 0 1

Denotando as novas matrizes como C = KC, D = KD, T; = I';(A,C) e H =
H%(A, B,C, D), a equagdo (2.5) pode ser re-escrita como:

Yy =TiX{§ + HU; + Y7, (2.31)

em que Y; € W sdo as matrizes de block Hankekonstruidas de v,

A ideia dessa transformacgado ¢ obter uma saida y,;, € R a partir da qual todos os pdlos

do sistema (2.1) sejam observaveis. Isso é equivalente a T, (A, cT) ter posto completo, com
T

' = \TC, \ = [ M oo A, | - Seisso for verdade, ¢ possivel obter diretamente,
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através da transformacdo 7y, < I, (A4, c]T):ck, as matrizes do sistema (2.1) na forma candnica
de forma similar ao caso MISO. Desta forma, o problema se torna em como determinar os
valores de Ay, - - - , A, que tornam essa exigéncia verdadeira.

T
Em [91] e [25] os autores demonstram que, se A = [ Al Ay, ] € R™ for um

vetor gerado randomicamente e se o par (A, C') do sistema (2.1) é observavel e a matriz A ¢é

ndo-depreciativa, ¢ seguro com probabilidade um que:

posto(I', (A, A\ C)) = n. (2.32)

Desta forma, ¢ possivel obter uma certa representacdo no espago de estado na forma
candnica companheira de um sistema MIMO diretamente no processo de identif cagdo. Para
isto, basta que, em cada caso, seja utilizada uma matriz nao singular 7" para alterar a base do
espaco de estados na equacao (2.5). Para essa f nalidade, def ni-se uma matriz de permutagao
L como:

L= [ di - dy, } € RimvXiny (2.33)

emqued, = [ € €xpn, " Caii(i—lin, } com e, € R™ um vetor composto de zeros ¢ 1

na posigao z.

Assim, considerando 7' = T',,(A, ¢I') e usando-se a matriz de (2.33), pode-se obter:

Fa(4, ) ] . (2.34)

Por construgdo, o posto(I',,(A,el)) = n. Consequentemente, I',(A,¢!) pode ser uti-
lizada como uma matriz de transformacao 7" e a escolha da matriz L, defnida em (2.33),
determina uma certa base de estados na qual as matrizes do sistema sao recuperadas. Existe
diferentes maneiras de ajustar a matriz de permutag¢do L. O tnico requisito ¢ que as primei-

ras n linhas de LT; sejam linearmente independente. Apos essas transformacdes as matrizes
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do sistema sdo obtidas na seguinte forma:

0 1 0 0
0 0 1 0
A=TAT ! = : : Do : , (2.35a)
0 0 0 1
| —@&o —Q; —Qp . —Qp-
[ bi1 b2 blp ]
by e .
B=TB=| " , (2.35b)
L bnl bn(p—l) bnp |
o
C=KCT'=| : | comcl =e¢, (2.35¢)
of
D =KD. (2.35d)

Segundo [91] a parametrizagdo introduzida acima tem as seguintes caracteristicas:

e A parametriza¢do ¢ unicamente caracterizada pelos n,, valores de \; gerados pelo usua-

rio;
e A parametriza¢do obtida tem o menor nimero de pardmetros (n(n, + ny) + n,n,);

e A estrutura (2.35) ¢ globalmente identif cavel. Segundo [83], a estrutura de um modelo
¢ globalmente identif cavel no vetor de pardmetros 6 se M(0) = M(0*) = 0 = 0*

Portanto, o algoritmo de identif cagdo utilizado neste trabalho ¢ formado pela combina-
¢do da metodologia de identif cacao em subespagos descrita na se¢do anterior com a aborda-
gem descrita nesta se¢do para manter o controle da base de estados nas quais as matrizes do

sistema sdo calculadas.

Exemplo 2.1: Para ilustrar a metodologia de identif cac@o, sera considerado a identif -
cagdo de um circuito RLC série discutido em [86]. Este circuito consiste de uma fonte de
tensdo ligada em série com um resistor (R), um capacitor (C) e um indutor (L). O sinal de
entrada u € o sinal proveniente da fonte de tensdo e a tensdo sobre o indutor é escolhida como
o sinal de saida y. Este sistema pode ser representado no espacgo de estados com as seguintes

matrizes:

c=|-1 -10],p=1,

| 09877 48586 | [ 0,0123
| —0,0049 0,9392 |' | 0,0049 |’
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essas matrizes foram obtidas considerando a discretizagao do sistema com periodo de amos-
tragem de 0, 01s e escolhendo-se R = 10€2, C = 0,02F e L = 20H.

Para identif cacdo do sistema, utilizou-se como sinal de excitacdo do sistema um ruido
branco de média nula e desvio padrdo ¢ = 20. O sistema foi simulado e adicionado ao
sinal de saida uma sequencia de ruido branco de média nula na propor¢do de 40dB. Nao
foi considerado ruido de processo. Na simulagdo foram geradas 1500 amostras, sendo que
as primeiras 1000 amostras foram utilizadas para identif cacdo do sistema e as tltimas 500
amostras utilizadas para a validacdo. No processo de identif cagdo a ordem do sistema foi
considerada conhecida a priori. Um pequeno trecho dos sinais utilizados na identif cacao
estdo mostrados nas Figuras 2.2a e 2.2b.

! ! ! \ ! \ ! \ !
250 300 350 400 450 500
Amostra (k)

(@)

\ \ \ \ \ \ \ \ \
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Amostra (k)

(b)

Figura 2.2: Sinais utilizados e obtidos no processo de identif cagdo. (a) Sinal de entrada (uy)
em volts. (b) Sinal de saida (y;) em volts. Nestas f guras, para melhor visualizag¢do, apenas

um pequeno trecho dos sinais esta sendo mostrado.

A aplicacdo do algoritmo ACR descrito na se¢@o 2.1.1 permite obter uma estimativa das

matrizes do sistema. No presente exemplo, as matrizes obtidas foram:

- 0,9569 —0,3281 - 0,3319
i [ , ]’B:[,

_ o [—0, 3256 —0, 4833] D =0,9503,
0,0721  0,9691 —0,1072

Esse modelo estimado constitui uma boa aproximacao do sistema real, uma vez que
consegue reconstruir a saida real do sistema de maneira satisfatoria, como pode ser observado
na Figura 2.3a. De fato, os autovalores estimados (0, 9630 + 0, 15377) sdo muito proximos
dos autovalores reais do sistema (0, 9635 £ 0, 15237).

No entanto, as matrizes do sistema foram estimadas em relacdo a uma transformacgao de
similaridade 7. Conforme ja discutido na sec¢do 2.1.2, no contexto de identif cagdo de siste-

mas dindmicos hibridos, essa ¢ uma questao delicada, pois essa matriz 7" pode ser diferente
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para cada modelo local do sistema hibrido. Assim, o algoritmo ACR ¢ combinado com a me-
todologia descrita na segdo 2.1.2 para representar as matrizes do sistema na forma canonica.

A aplicag@o conjunta destas metodologias permite obter a seguinte matriz de transformagao:

—0,3256 —0,4833
—0,3464 —0,3616

Essa matriz de transformagao leva a seguintes matrizes transformadas:

) 1 ) _0.0562 | . .
A, = 0 B— | 006 ,062[1 0},Dc:0,9974,
~0,9509 1,9260 —0,0762

em que o sub-escrito ¢ foi utilizado para representar as matrizes na forma canonica.

Esse novo modelo também consegue reconstruir a saida real do sistema de maneira sa-

tisfatéria, como pode ser observado na Figura 2.3b.

—— Saida Real
40— | ; —— Saida Estimada

il
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40 | ] —— Saida Estimada
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Figura 2.3: Comparagdo entre a saida real do sistema (proveniente do conjunto de dados de
validagdo) e a estimada pelo modelo. (a) Modelo estimado pelo algoritmo ACR (b) Modelo
estimado pelo algoritmo ACR associado com a metodologia descrita na se¢ao 2.1.2 para
representar todos os modelos na mesma base de estados.

2.1.3 Estimacéo da ordem dos modelos

A metodologia de identif cagdo em subespagos utilizada neste trabalho permite a esti-
magdo da ordem dos modelos locais através da inspecdo dos valores singulares diferentes

de zero na equagdo (2.18). No entanto, quando o sistema estd corrompido com altos niveis
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de ruido, ou quando o niumero de dados amostrados ndo ¢ suf cientemente grande ou ainda
quando o sistema real ¢ ndo-linear, a inspec¢do desses valores singulares ndo ¢ trivial, uma
vez que todos os valores singulares sdo diferentes de zero [86], [92]. Nesses casos, deve-se
estimar a ordem do sistema como o niimero de valores singulares dominantes. O problema ¢

que esses valores singulares dominantes podem nao ser evidentes.

Existe uma extensa literatura de algoritmos de estimagao de ordem para sistemas dina-
micos [93], [94], [95], [96], [97], [98]. Segundo [98], as diferentes técnicas de estimacdo de
ordem desenvolvidas podem ser divididas em trés grupos; 1) aquelas que estimam a ordem
e os parametros dos modelos simultaneamente, 2) aquelas que necessitam de estimativas a

priori dos pardmetros do modelo e; 3) as que nao precisam dessas estimativas.

O primeiro grupo de técnicas consiste em estimar a ordem e os parametros do modelo
simultaneamente. Uma abordagem Bayesiana oferece essa possibilidade através de um pro-
cesso adaptativo que consiste em atualizar os parametros do modelo e alterar a ordem modelo
baseado na natureza dos dados que estdo sendo modeladas [99]. A principal desvantagem
desses métodos refere-se custo computacional.

No segundo grupo, as abordagens consistem em encontrar um equilibrio entre a quali-
dade do ajuste e complexidade do modelo. Em geral, essa tarefa ¢ realizada através de um
procedimento recursivo que avalia uma gama de diferentes valores de ordens. Para cada
valor de ordem ¢ estimado um modelo e este ¢ usado para calcular a variancia do erro de
predi¢do. Por fm, o modelo que minimiza esse erro € escolhido como o melhor modelo a
partir do conjunto de modelos disponivel. As técnicas mais utilizadas e importantes estdo
classif cadas neste grupo, como exemplo destacam-se o trabalho pioneiro [100] que propdem
o Akaike information criterioAIC) e suas extensdes AICC [101] and AICi [96]. O critério
AIC também motivou muitas outras propostas, como por exemplo [102] e [103]. Contudo, a
desvantagem destas técnicas ¢ a complexidade computacional, uma vez que diversos mode-

los devem ser estimados até que a ordem ideal seja determinada [93], [98].

O terceiro grupo inclui uma enorme gama de propostas e se caracterizam por ndo ne-
cessitar de estimativas a priori dos parametros do modelo. Em geral, a maioria das técnicas
focam na analise dos autovalores ou dos autovetores da matriz de covariancia dos dados de
entrada/saida para determinar a ordem 6tima do modelo. Destas abordagens destacam-se os
trabalhos [104], [105] e [98]. Alguns autores abordam esse problema utilizando critérios
baseados em subespacos os quais se baseiam na andlise do maior valor singular negligenci-
ado na etapa de decomposicao em valores singulares. Neste contexto, os trabalhos de maior
destaque sdo [106], [93] e [97].

No presente trabalho, para a escolha do algoritmo de estimagdo de ordem, eliminou-
se os trabalhos dos dois primeiros grupos devido a alta carga computacional necessaria.
Assim, dentre os trabalhos do terceiro grupo escolheu-se a abordagem proposta em [97].
Essa metodologia chamada de critério NIDC ¢ baseada na informag¢do contida nos valores
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singulares estimados do sistema e apresenta bons resultados mesmo nas situagdes onde o
conjunto de dados ¢ relativamente pequeno. Esse algoritmo ¢ implementado no toolbox do
Matlab chamado de E* [97]. O critério NIDC ¢ def nido como:

NIDC(n) =62, + F(T,i)d(n), (2.36)

em que 0,41 ¢ 0 n+ 1 valor singular, d(n) = 2nn,, denota o nimero de pardmetros, n = 0, 1,
.., 1 — 1, sdo os diferentes valores de ordem avaliadas e F'(T', i) ¢ uma func¢do de penalidade

-2 T_0’9i1’5

defnida como F(T,7) = exp . O parametro ¢ ¢ o numero de blocos linha nas

matrizes de block-Hankek T é o numero de dados utilizado na anilise.

Em (2.36), os autovalores considerados sdo obtidos de:
WY W, (2.37)

em que Y ¢ a matriz de Block-Hankel def nida de maneira similar a (2.9), W, e W, sdo duas
matrizes de pesos. A matriz W, ¢ defnida como W; = (?f?fT)*Oﬁ, em que ?f contém os
residuos da regressdo de Y7 sobre Y,,. A matriz W5 ¢ defnida como W, = Y,/(Y, Y1) %%,

Assim, a ordem estimada ¢ obtida como o argumento que minimiza (2.36). Para maiores
detalhes veja [97].

2.2 CLASSIFICACAO DE DADOS

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, o problema de identif cagdo hibrida in-
clui um problema de classif cagdo de dados onde cada par de dado amostrado {(uy, yr) o,
deve ser associado ao modelo local mais adequado. Para essa classif cacdo existem duas
abordagens: 1) as partigdes sdo fxas a priori e, 2) as particdes sao estimadas junto com os
sub-modelos. No primeiro caso, a classif cacdo de dados ¢ muito simples, € a estimagao dos
sub-modelos pode ser realizada recorrendo-se a técnicas cléassicas de identif cacdo de siste-
mas lineares [7]. O segundo caso aborda um dificil problema, uma vez que ha uma estrita
relacdo entre a classif cagdo dos dados e estimagdo dos pardmetros. O problema se torna

ainda mais dificil quando o nimero de sub-modelos deve ser estimado.

Desta forma, a classif cacao de dados tem um papel fundamental no processo de identif -
cacdo de sistemas hibridos. A classif cacdo ou agrupamento de dados em categorias distintas
baseado em algum critério de similaridade ¢ uma importante atividade na area de andlise de
dados [107]. A classif cagdo desempenha um papel importante e indispensavel ao longo da
histéria do desenvolvimento humano. A fm de aprender sobre um novo objeto ou enten-
der um novo fendomeno, as pessoas sempre tentam identif car e comparar suas caracteristicas
descritivas com as de objetos ou fendmenos conhecidos, com base em sua similaridade ou

dissimilaridade de acordo com algumas normas ou regras determinadas [108].
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Basicamente, os sistemas de classif cacdo sao divididos em supervisionados ou nao-
supervisionados. Na classif cagdo supervisionada a estrutura de dados ¢ previamente es-
tabelecida e a tarefa ¢ decidir a qual grupo cada elemento pertence, em geral, o mapeamento
de um conjunto de dados de entrada em um conjunto f nito de clusters ¢ modelado em termos
de alguma funcao matematica [108]. Como cluster entenda-se um grupo de objetos que sao
similares entre si e dissimilares com objetos de outros grupos [95].

Jé& na classif cag@o nao-supervisionada, também chamada de clustering ou analise de da-
dos exploratéria, ndo hd nenhuma estrutura de grupos previamente def nida. O objetivo do
clustering €, portanto, criar uma estrutura de grupos baseado nas caracteristicas dos elemen-
tos. Trata-se de um problema complexo que envolve a determinagdo de conceitos abstratos
de similaridades e que podem nio estar evidentes. O conceito de similaridade deve ser ade-
quado e def nido para cada aplicagao.

O interesse no desenvolvimento de novas técnicas de clustering aumentou consideravel-
mente nos ultimos anos. Atualmente, ja existem uma enorme quantidade de algoritmos de
clustering para as mais diversas aplicagdes [9]. E importante destacar que, diferentes abor-
dagens de clustering geralmente levam a diferentes conjuntos de dados, inclusive em um
mesmo algoritmo, a selecdo de um pardmetro ou a ordem de apresentacdo dos padrdes de

entrada podem afetar os resultados fnais.

Uma extensa e excelente revisao sobre as diferentes abordagens de clustering ja desenvol-
vidas ¢ apresentada em [108] e [107], para um aprofundamento maior no assunto, sugere-se
ainda os trabalhos [109], [110], [111], [37]. Do ponto de vista de identif cagdo de sistemas
dinamicos hibridos, a maioria das abordagens baseadas em clustering utilizam algoritmos
classicos de clustering e suas derivagdes [9]. Esses trabalhos utilizam os seguintes algoritmos
de clustering: o K-Means[32], [67], o Single Linkage [112], o Expectation Maximization
[35] e o Split and Mergd37].

O algoritmo K-meang113], [114] é um dos algoritmos de clustering mais conhecido e
utilizado [107]. Sua popularidade deve-se ao fato dele ser um algoritmo muito simples e pode
ser facilmente implementado na resolu¢ao de muitos problemas praticos. Esse algoritmo
busca a parti¢ao 6tima dos dados através da minimizagdo de uma fung¢ao custo através de um
procedimento de otimizagdo iterativo. A fun¢do custo, em geral, utiliza um critério de erro

médio quadratico.

As caracteristicas e desvantagens desse algoritmo j& sdo bem estudadas, e como resul-
tado, muitas variantes desse algoritmo surgiram para tentar superar essas desvantagens. A
mais importante delas ¢ o algoritmo Fuzzy C-Mean§l 15]. As principais desvantagens desse
algoritmo sdo: ndo garantia de convergéncia para o maximo global, ¢ muito sensivel a ou-
tliers (dados de entrada que ndo s@o similares a nenhum dos clusters encontrados) e ruido e

nao hd um método ef ciente e universal para identif car o numero de clusters [108].

O algoritmo Single Linkagetambém conhecido como algoritmo do vizinho mais pro-
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ximo (do inglés nearest neighbor é um método hierarquico que se baseia no agrupamento
dos elementos proximos uns aos outros. No inicio do processo ¢ criado um cluster para cada
elemento do conjunto total de dados. Assim, a cada iteragdo os clusters mais proximos sao
unidos para formar novos clusters. Esse procedimento ¢ repetido até que algum critério de
parada seja satisfeito. Uma vantagem deste algoritmo ¢ a possibilidade de detectar automa-
ticamente o numero de clusters. Contudo, observa-se que seu desempenho esta diretamente
relacionado com a escolha adequada do critério de parada. As outras desvantagens deste
método sdo que grupos muitos proximos podem nao ser identif cados e o fato de apresentar
pouca tolerancia a ruido, uma vez que possui a tendéncia de incorporar os ruidos em um

grupo ja conhecido.

O algoritmo Expectation Maximizatioimtroduziu um novo conceito ao considerar cada
cluster como uma FDP. Assim, o agrupamento dos elementos em diferentes clusters ¢ rea-
lizado de acordo com as caracteristicas da FDP que representa cada cluster. Esse algoritmo
tem duas desvantagens. Primeiro, € a auséncia da garantia de convergéncia para o0 maximo
global. De fato, o algoritmo pode convergir para maximos locais e at¢é mesmo para minimos
locais. Segundo, ¢ muito dependente da inicializagdo, ou seja, um bom desempenho depende

de uma boa inicializagao.

O algoritmo Split and Mergeproposto em [37] utiliza o procedimento de Analise dos
Componentes Principais para dividir o conjunto de dados e usa o indice de silhueta para ava-
liar a conf guragdo resultante. Desta forma, esta metodologia procura a melhor conf guragado
de agrupamento do conjunto de dados. O algoritmo proposto detecta automaticamente o
numero de sub-modelos e requer o ajuste de poucos parametros na inicializagdo. Contudo,

assim como os demais algoritmos, o método também apresenta pouca tolerancia ao ruido.

Desta forma, neste trabalho, escolheu-se o algoritmo Aglomeragao Competitiva Robusta
- RCA (do inglés, Robust Competitive Agglomeratijoproposto por [116]. A escolha do
RCA deve-se ao fato dele abordar os trés principais problemas associados com as técnicas
de clustering, quais sejam, a dif culdade em determinar o numero de clusters, a sensibili-
dade a inicializagdo e a sensibilidade a outliers. As ideias envolvidas neste algoritmo serao
discutidas a seguir.

2.2.1 Algoritmo de Aglomeragdo Competitiva Robusta - RCA

No RCA o nimero 6timo de clusters ¢ determinado usando um processo de aglomeracao
competitiva, enquanto que o conhecimento sobre a forma global dos clusters ¢ incorporado
através da utilizagdo de prototipos. Para superar a sensibilidade aos outliers sdo incorporados
conceitos da estatistica robusta e a sobreposi¢ao de clusters ¢ tratada pelo uso de conjuntos
nebulosos (do inglés, fuzzy memberships

O algoritmo se inicia particionando o conjunto de dados em um grande numero de pe-

quenos clusters. Isso tem a funcdo de reduzir a sensibilidade a inicializagdo. A medida que
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o algoritmo progride, clusters adjacentes comegam a competir por pontos, € os clusters que
perdem a competi¢do vao desaparecendo gradualmente. Neste processo, os pontos podem se

mover de um cluster para outro.

As estimativas robustas dos prototipos de clusters sdo obtidas através da utilizacdo de
dois diferentes conjuntos de pesos para cada ponto. O primeiro conjunto representa o grau de
compartilhamento entre os clusters e o segundo representa o grau de semelhanga dos pontos

com relagdo aos clusters. A seguir serd realizada uma breve apresentacao deste algoritmo.

A ideia do algoritmo ¢ minimizar a seguinte fung¢ao custo:

2

H N H N
J(B U X) = 3D () paldiy) —a Y | D warugr| (238)
g=1 Lk=1

=1 k=1
sujeito a:
> ug =1 para 1<k <N\, (2.39)
em que, B = (1, ..., Sy) representa os prototipos que caracterizam cada um dos H clus-
ters, X = {xy | k = 1,...,N} é um conjunto de N vetores no espago n-dimensional, u,

representa o grau no qual z;, pertence ao cluster ¢, Uy = [u,] ¢ uma matriz H x N chamada
constrained fuzzy H-partition matrix d . representa a distancia do vetor x; até o proto-
tipo 3,. A varidvel o € um parametro de projeto utilizada para balancear os dois termos da

equagao de forma a encontrar uma solu¢ao do numero de clusters H.

O primeiro termo na equagdo (2.38) ¢, essencialmente, a soma das distancias intra-
clusters. Esse termo tem uma tendéncia monotonica e tem seu valor minimo igual a zero
quando H = N. Isso ndo ¢ util para a determinagdo automatica de /. Assim, para superar
esse inconveniente, adicionou-se o segundo termo da equagdo, que ¢ um termo de regula-
rizagdo que visa prevenir o superajuste do numero de clusters. Observe que, esse termo ¢
o negativo da soma dos quadrados da cardinalidade dos clusters e ¢ minimizado quando a
cardinalidade de um dos clusters ¢ igual a N e os demais clusters estdo vazios. Desta forma,
com uma escolha adequada de « € possivel balancear os dois termos para encontrar a solu¢ao
de H.

As estimativas robustas sdo obtidas adicionando-se a fungéo de perda robusta p,() as-
sociada ao cluster ¢ e a fungdo de pesos w(). A fungdo we, = wy(dly) = Opg(dZy,) /02,
representa o grau de semelhanga do ponto x;, com relagdo ao clusters g. Isso permite obter
a robustez nas estimativas, mantendo a complexidade computacional baixa. A fung¢do de
perda robusta reduz os efeitos dos outliers no primeiro termo, e a fungao de pesos desconta
os outliers enquanto calcula a cardinalidade. Desta forma, pela sele¢do de dg; e o cuida-
dosamente, a fungdo J pode ser utilizada para encontrar clusters compactos de varios tipos.

Neste trabalho, foi utilizado a seguinte medida de distancia:
g = \/ (z1, — hy)*, (2.40)
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em que h, ¢ o centro do cluster 3,.

A minimizagao da funcao J leva a seguinte equacao de atualizacao:

1/ps<d2t) « ~
gy = st) (N, - N,), (2.41)
ZkHzl 1/Pk(d§t) pk(dzt)
em que

N S LN

— k= 2 k
N =Y wog N, = el (2.42)

P 2 k=1 )

Ao longo das iteragdes do algoritmo sao descartados os clusters que apresentarem a car-
dinalidade robusta Ny menor que um valor ¢, def nido pelo usuario. Assim, o processo de
aglomeracdo, controlado por «, deve ser lento no comego para encorajar a formagao de pe-
quenos clusters. Entdo ele deve ser aumentado gradualmente para promover a aglomeragao.
Ap0s algumas iteragdes, quando o nimero de clusters torna-se perto do 6timo, o valor de
« deve voltar a decair lentamente para permitir a convergéncia do algoritmo. Em [116], os

autores propdoem a utilizagao da seguinte fun¢ao:

S S ()2 (pg(d2) D)

2
H N (k=1) (k—1)
Z61:1 [Zj:lwqj Ugj

a(k) = (k) (2.43)

em que o sobrescrito (k — 1) é usado para denotar os valores na iteragdo anterior. Uma boa

escolha para o parametro 7 ¢:

n exp_‘ko_k‘ se k>0
B=2 "1 ' ’ 2.44
n(k) { 0 w k-0, (2.44)

em que 7 € o valor inicial, ¢ € a constante de tempo e ky € o nimero da iteragdo na qual a

funcdo 7 comega a decair.

Para a fungdo de pesos foi utilizada uma fungdo monotonica decrescente, w,(d?) : RT —
[0, 1] tal que w,(d?) = 0 para d* > T}, + ¢S,, em que ¢ é uma constante, ¢ T;, ¢ S, sdo dados
por:

T, =Med,(d;,) e S, =MAD,(d;,) para g=1,... H, (2.45)

em que Med,, representa a mediana das distancias em relagdo ao cluster ¢ e MAD,, ¢ a medi-
ana dos desvios absolutos do clusters ¢q. O pardmetro ¢ ¢ um parametro de ajuste do usuario
normalmente escolhido entre quatro e doze. Quando ¢ ¢ muito grande, muitos outliers terdo
pesos diferentes de zeros, consequentemente afetando os parametros estimados. Por outro
lado, se ¢ ¢ pequeno, somente um sub-conjunto dos dados sera visivel no processo de esti-
macao, tornando a convergéncia para um minimo local mais provavel. Em [116], os autores
sugerem iniciar o processo de estimacdo com um alto valor de ¢ e entdo ir diminuindo gra-

dualmente como func¢ao do niimero da iteragao.
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Escolhendo w,(0) = 1, w,(7T5) = 0.5, e w;(0) = 0, resulta na seguinte fungio de pesos:

( 1—% se d*€[0,T,],
T e R e 240
0 se d?>T,+cS,.

A correspondente fun¢do de perda ¢:

(@ - Gd% se d* € [0,T,],
pa(d?) = [dQ‘(GTcgggsq”S + Tt o 2 € [T, T, + cS,), (2.47)
MateSe | K, se d*>T,+ cS,.

\

em que K, ¢ uma constante de integragdo def nida como:

K, = max
1<k<H

para ¢g=1,..., H. (2.48)

{5Tk + CSk } 5Tq + CSq
6 6

A ef ciéncia do RCA para determinagdo automatica do nimero de clusters e segmentacao

dos dados sera ilustrada através de um simples exemplo apresentado a seguir.

Exemplo 2.2: Neste exemplo, o RCA ¢ utilizado para segmentar os dados mostrados
na Figura 2.4a. Esses dados, que formam dois clusters, foram gerados através das seguintes

equacoes:

1 = 1,2 (2.49)
Yo = —0,8z; (2.50)

em que z € [0, 10].

No total foi considerado 250 pontos de cada equagdo e adicionado ao sinais de saida um
termo de ruido branco de média zero e variancia de 0, 25. Para dif cultar a tarefa do RCA, foi
adicionado ao conjunto de dados uma sequéncia de ruido (denominado y3) uniformemente
distribuido constituindo 40% do ntimero total de pontos. Considerou-se o nimero inicial de
clusters igual a 10. O conjunto total de dados utilizado ¢é representado por Y = [y ¥ y3].

A Figura 2.4b apresenta o resultado apos a primeira iteracdo, onde percebe-se que apenas
um cluster foi descartado. Nesta f gura, as cruzes em vermelho indicam o centro de cada
cluster. Na segunda iteragdo o numero de cluster ¢ reduzido para quatro, como mostrado na
Figura 2.4c. O numero correto de clusters ¢ identif cado apds a terceira iteragdo. O resultado
fnal apds um total de 12 iteragdes ¢ mostrado na Figura 2.4d.
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Além dos centros de cada cluster identif cado, o RCA fornece como resultado a matriz
constrained fuzzy H-partition mattiX/5, que fornece o grau de confanga de cada ponto
pertencer a cada um dos clusters identif cados. Assim, essa matriz permite associar cada
um dos pontos ao cluster com maior grau de conf anca. Por exemplo, considere a primeira

coluna da matriz Uy

0, 8057
Up(:,1) = ’ ,
rGU= ) o
em que utilizou-se a notagdo como no Matlab (:, 1) para se referir a todas as linhas da pri-

meira coluna da matriz.

Esta coluna corresponde ao par de dados (z = 0,y; = —0,3043). Os valores desta
coluna indicam que tem-se 80, 57% de confanga do ponto pertencer ao cluster 1 e 19,43%
de conf anca do ponto pertencer ao cluster 2. Desta forma, o ponto € associado ao cluster 1,
pois apresenta maior grau de conf anca. O processo de classif ca¢do € concluido repetindo-se
esse procedimento para todos os pontos do conjunto de dados. Na Figura 2.4d ¢ apresentado
o resultado fnal da classif cacdo, onde os dados pertencentes a cada um dos clusters sdo
apresentados com cores diferentes. Observe que, no exemplo aqui considerado, existe uma
sobreposicdo dos clusters e uma enorme quantidade de ruido adicionado ao conjunto de
dados e, mesmo neste cenario, 0o RCA consegue classif car corretamente a maioria dos pontos

existentes no conjunto total de dados.

Dol AR TR g L P
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#* . T L
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Figura 2.4: Resultados do RCA em um conjunto de dados ruidosos. (a) Conjunto de dados
original. (b) Resultado apos a primeira iteragdo. (c) Resultado apds a segunda iteragdo. (d)
Resultado apds 12 iteragdes (convergiu). Nesta ultima f gura, os pontos atribuidos a cada
cluster estao representados em cores diferentes.
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2.3 FILTRAGEM HiBRIDA

No Capitulo 3 serdo apresentados dois algoritmos que possuem em seu procedimento
uma etapa nomeada de atualiza¢do da segmentag¢do dos dados. Nesta etapa, ja existem es-
timativas parciais dos modelos locais e o problema consiste em associar cada par de dado
amostrado {(uy, yx) Y, ao sub-modelo mais adequado. Desta forma, esta tarefa pode ser
vista como um problema de estimac¢do de estados em sistemas dindmicos hibridos, também
conhecido como f ltragem hibrida. A principal diferenca entre as técnicas de f Itragem tradi-
cional e as técnicas de fltragem hibrida ¢ a necessidade, na abordagem hibrida, da estimagao
dos estados discretos do sistema. Neste trabalho, o principal interesse nas técnicas de f Itra-
gem hibrida ¢ apenas na estimacao do estado discreto do sistema.

Para descrever o problema de f ltragem hibrida serd considerado uma formulagao de siste-
mas hibridos mais geral do que a apresentada na Secao 1.3. Esta formulagao estd apresentada

abaixo.
T = fog (Te—1, Uk—1) + Wiy, @2.51)
U =l (T1) + g,

em que my, € M = {1,2,...,M} refere-se ao estado discreto, e M é o numero de sub-

modelos; f,,, , ¢ uma fun¢do de evolugdo do processo dependente do modo e h,,, ¢ a fungdo
de medicao do sistema, onde considerou-se para maior clareza de notacao e sem perda de
generalidade que ndo depende dos sinais de entrada wuy. Os vetores z;, € R"™, u, € R™
e yr € R™ sdo, respectivamente, os estados continuos, as entradas e saidas do sistema. Os

vetores wy, € R e v, € R™ sdo termos de ruido de processo € medida, respectivamente.

Desta forma, o problema consiste em obter estimativas dos estados discretos (1my) € con-
tinuos (z) do sistema baseado em uma sequéncia de dados amostrados {y; }2?:1. Este pro-
blema pode ser posto como um problema de se obter a FDP a posteriori conjunta de z; € my,.
Esta FDP ¢ def nida como:

p(ae, mi[{y; }izy)- (2.52)

Geralmente, o modo de operagdo e os estados continuos ndo sdo mensuraveis. Assim, a
estimacao de (2.52) ¢ uma tarefa normalmente muito dificil. No entanto, este problema pode
ser dividido em dois através da fatoragao da PDF em (2.52) da seguinte forma:

P, mil{y; Y=1) = plalme, {y;}=1) Primel{y;})-,). (2.53)

Assim, o problema agora consiste em estimar a FDP a posteriori de p(x|my, {y;}5_,)
de x; assumindo que o modo ¢ conhecido; e estimar a probabilidade condicional modal
discreta Pr(my|{y;}¥_,) que ndo depende do estado continuo. O calculo deste segundo
termo ¢ relativamente fécil de se realizar. Para isso, pode-se aplicar o Teorema de Bayes da
seguinte forma.

— p(yklmi, {y; M) Pr(my {y; 1))

Pr(mx/{y;}j-1) = : =, (2.54)
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em que c ¢ fator independente tanto de x;, quanto de m;, e pode ser excluido da analise.

O primeiro termo em (2.54) ¢ a verossimilhanca da medida y; assumindo-se que o modo
my, estd ativo. A verossimilhanga de ¥, € uma medida de qudo proxima esta medicao experi-
mental esta do valor predito usando a informac¢do do modelo matematico [1]. Se o ruido de
medicao v em (2.51) for suposto Gaussiano, a expressao desta verossimilhanca torna-se a
conhecida expressdo da FDP exponencial Normal:

Jhe1y _ 1 {_1 NTE-1(Y } 255
P(Yelme, {y; le) (QW)%det (219)% eXp 2( ) Xy (D) ¢, (2.55)

em que
U= Yk — Uk, (2.56)
e Y. ¢ a saida predita pelo modelo e def nida como:

Yk = hmk (fk) + E{Uk} = hm/rc (fk)v (257)

em que Ty = FE{xy|y1.,_1} ¢é o valor do estado continuo predito pelo modelo. Em (2.57)

usou-se a consideracao que o ruido de medi¢ao vy, ¢ Gaussiano de média nula.

O termo Xy em (2.55) ¢ a matriz de covariancia def nida como:

T
oh! _ ([ Ohn
_ k _

8l‘k
em que Oh,, (vy)/Ox) é a matriz Jacobiana da fungdo de medi¢do avaliada na estimativa

predita de estado 7, e P}, é a matriz de covariancia associada a esta estimativa. Para maiores

detalhes dessas equagdes e sobre métodos de f ltragem ndo-linear sugere-se a leitura de [1].

O segundo termo em (2.54) ¢ a probabilidade modal discreta Pr(my|{y; f;ll) Para o
calculo deste termo, sera necessario impor a condi¢do que as transi¢des entre os modos
ocorrem segundo uma Cadeia de Markov. Neste caso, as probabilidades de transi¢ao entre os
modos dependem apenas do modo do sistema no instante de tempo atual. As probabilidades
de transigdes entre os diferentes modos sdo def nidos por uma Matriz de Probabilidades de
Transi¢cdo (MPT) e que pode variar com o tempo. Esta MPT ¢ def nida como:

sz {71'@'7]'} 77Tz',j: Pr{mk:j\mk,l = ’l}, Z,j € M,Vk € N, (258)

¢ importante notar que esta matriz def ne o quao provavel ¢ o salto do modelo m;_; = i no

instante £ — 1 para o modelo m;, = j no instante k.

Assim, considerando que as transi¢des entre os modos segue uma Cadeia de Markov
com modelo matematico def nido por (2.58), o calculo de Pr(my|{y; f;ll) necessita apenas
da MPT do instante de tempo anterior II;_;, € do vetor de probabilidades dos modos no

instante anterior. Este vetor ¢ def nido por:
p(my—1) = [Pr(mp—1=1|y15-1), Pr(mi—1=2[y14-1), - - - , Pr(my_1=M|y1-1)]"
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Desta forma, a seguinte expressdao permite calcular de uma s6 vez todos os termos de
Pr(mg|y1e—1):
p(my) = (1) p(my_1), (2.59)

em que p(my) € o vetor de probabilidades preditas dos modos no instante atual.

Portanto, as expressodes (2.55) e (2.59) fornecem uma forma fechada para o célculo do

k—
=)

termo Pr(my|{y; Contudo, a principal dif culdade na estimagdo de (2.53) esta no
calculo do termo p(xx|my, {y;}5_;). O problema na estimagio deste termo ¢ que uma es-
timativa 6tima consiste em monitorar o conjunto de todas possiveis trajetorias dos modos
discretos do sistema. Seguir todas essas hipdteses de trajetorias € quase sempre intratdvel
porque o nimero de hipdteses se torna muito grande apds alguns instantes de tempo. Como
exemplo, considere o estimador 6timo, no sentido de minimos quadrados, obtido em [117]
para o caso em que todos os modelos locais sdo lineares, a MPT ¢ conhecida e os processos

de ruido sao Gaussianos. Este estimador ¢ dado por:

Mk:
Zr=Y_ 2y Pr(h{yir), (2.60)
i=1
em que h,(f) €y = {h,(f) li =1,2,...,M*} denota a i-ésima hipdtese do conjunto de todas

as possiveis sequéncias de modos €2;; e 5:,(;) = E{xk|h,(f), y1.,} € a estimativa de estado dada
por um Filtro de Kalman (FK) seguindo a hipdtese hg).

A equagdo (2.60) torna clara a necessidade de monitorar todas as possiveis trajetdrias
dos modos discretos para obter a estimativa 6tima do estado continuo. Como consequéncia,
¢ inevitavel a utilizagdo de abordagens subotimas que fazem uso de métodos de gerencia-
mento de hipdteses, tais como a fusao de hipoteses similares ou eliminacao daquelas que sao
improvaveis, para manter o nimero de hipdteses em avaliagdo dentro de um determinado

limite.

Em geral, as abordagens utilizam um conjunto de f Itros, tipicamente um para cada modo
do sistema, que sdo executados simultaneamente e a estimativa fnal ¢ resultado da combi-
nacdo das estimativas dos f'ltros individuais de acordo com algum esquema de ponderagao
especif co. Alguns exemplos das abordagens ja desenvolvidas sdo o algoritmo Generalized
Pseudo-BayesiafGPB) [117], o algoritmo detection-estimatiofil 18], o algoritmo residual
correlation Kalman filter bank119], o algoritmo Interacting Multiple-Model(IMM) [80],
[81] e o fltro M3H [117]. Destas abordagens, as mais importantes sdo os fltros GPB e
o IMM [1]. A estratégia utilizada no primeiro para lidar com a explosdo exponencial do
nimero de hipoteses € realizar uma combinacdo ponderada de hipoteses baseada em suas
probabilidades ap6s um numero fxo de passos. A primeira versao do algoritmo, chamada
de GPBI, considera a estimacdo com apenas um passo. Mas em sua forma generalizada o
algoritmo GPBn calcula todas as hipoteses de trajetoria para n passos.

J& o algoritmo IMM executa uma combina¢do (“mistura”) das estimativas do passo an-

terior de forma a gerar novas estimativas iniciais para o seu banco de FK a cada instante
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de tempo. O fltro IMM ¢ o estimador hibrido sub-6timo mais utilizado e que apresenta o
melhor compromisso entre performance e complexidade [120]. Em particular, o IMM exibe
requisitos computacionais que crescem de forma aproximadamente linear com o niimero de
modos, enquanto que seu desempenho ¢ comparavel com dos algoritmos de complexidade
quadratica. Neste sentido, o IMM ¢ uma das melhores escolhas para estimacao de estados de
sistemas hibridos [1]. Por estes motivos foi o fltro escolhido para a ser implementado neste
trabalho.

A seguir sera realizada uma breve descri¢ao deste algoritmo. Desenvolvimentos e provas
matematicas serdo omitidas e o leitor mais interessado devera se referir aos trabalhos origi-
nais [80], [81]. Recomenda-se também a leitura de [1] para uma discussao mais detalhada
sobre os métodos de fltragem hibrida.

2.3.1 Algoritmo IMM

O fltro IMM que sera descrito aborda o problema de fltragem para Sistemas Lineares
com Saltos Markovianos (MJLS, do inglés Markov Jump Linear Systendsscritos por:

Tpy1 = ATk + By ug + wy, (2.61)
Uy = Cnyp + Dpur + g,
em que my, € M 2 {1,2,..., M} refere-se ao estado discreto e assume-se que segue uma

Cadeia de Markov com MPT II : RM x RM™ — RM podendo assumir M diferentes valores.
Os vetores x;, € R™, u, € R™ ey, € R™ sdo, respectivamente, os estados continuos, as
entradas e saidas do sistema e n,,, ¢ a ordem do sub-modelo indexado por my,. As matrizes
A, B,y Cry € Dy, tem dimensdes apropriadas e descrevem as dindmicas afns, wy, €
R™ ., wy ~ N(0,Qg) € v € R™, com vy ~ N(0, Ry), sdo termos de ruido de processo e
medida, respectivamente, considerados como sequencias de ruido branco descorrelacionados

com média zero.

Para obter as estimativas dos estados do sistema o fltro IMM utiliza um conjunto de
Filtros de Kalman operando em paralelo. Os fltros individuais sdo inicializados usando a
mistura das estimativas de passos anteriores do fltro. A saida do algoritmo, a estimativa
global do estado, ¢ também uma mistura das estimativas dos f ltros individuais.

Assim, o f'ltro IMM precisa de trés itens basicos. O primeiro ¢ um conjunto de Filtros de
Kalman, um para cada M modelos ou modos de operagdo do sistema. O segundo € o vetor
de probabilidades $?(m;) = Pr(m; = q|yi.x), que contém a probabilidade do modelo
my = ¢ estar ativo no instante de tempo k, e o terceiro ¢ a MPT. Desta forma, considerando
o sistema (2.61) e que a?,(f) e ]_:,ng)’ q €{1,2,..., M}, sejam o vetor de estados e a matriz de
covariancia associada correspondendo ao f ltro seguindo o modo m;, = ¢ no k-ésimo instante

amostral e assumindo-se as seguintes condi¢des iniciais:
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P (mg), 39, PO, g€ {1,2,..., M},

um conjunto de M fltros ¢ usado para estimar os estados do sistema (2.61). Cada um dos
fItros segue um modo diferente do sistema. Assim, o fltro IMM ¢ dado pelas seis etapas

seguintes:

I Predicé&o das probabilidades dos modos:

Modelo da CM
R

Pr(mp—1|y1:k-1) Pr(mg|y1p—1)- (2.62)

A probabilidade dos modos ¢ estimada por predicdo da Cadeia de Markov através da
seguinte expressao:

(Q) (my,) Zﬁj qp J) (Mp—1) (2.63)

ii Mistura das estimativas:

“Mistura” de estlmatlvas

p<xk71|mk717y1:k71) p(ﬂfk 1|mk7y1k 1)

Nesta etapa a distribuicdo de x;_; ¢ atualizada a partir da atualizacdo de my. Isso ¢é
feito através da mistura das estimativas e utiliza as seguintes expressoes:

M (] ()
T (m z
o =Y ”p - 1) koL (2.64)
7j=1
. T
@ M qup(J)(mk 1) |:PI<E )1"‘ xl@l ! )1) (xl(cj)l xl(c)1> ]
P\ — — (2.65)
k—1 ; Pl (my,)

Iii Predicao das estimativas

Predigdo do FK
 md

p (xkfl‘mka yl:k—l) D (xk|mk7 yl:k—l) .

Etapa responsavel por propagar a estimativa x;_; por predigdo. Para isso utiliza-se a
etapa de predi¢ao do Filtro de Kalman:

_I(cq)_Amk 1xl(cq)1 + Bmkfluk*17

PP=A, P9 AT Q. ..

mE—1

iv Correcdo das estimativas

Corregdo do FK
—

p (2| me, Y1k—1) p (zk|mu, y1uk) -
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Nesta etapa ¢ realizada a correcdo da estimativa z;, por meio da nova medigao:
K@=p@ct (kaP 'CT 4 R, )_1 ,
x; )—ZE(q) + K(q) (y — C’mkx(q) Dmkuk> ,
PO=(1— KO Cpp ) PO (1= KO Cy )T + (KLY By, (K,gq>)T ,
em que [ ¢ a matriz identidade de dimensdes apropriadas.

v Correcao das probabilidades dos modos

) Teorema de Bayes

Pr (mu|y1:6-1 Pr (my|y1.k) -

Etapa que trata da corregdo das probabilidades dos modos por meio da nova medigao.
E utilizado o teorema de Bayes para realizar esta correio:

For g=1,2,..., M
19,(5) = yYp— C’mkx(q) Dy, ug,
S0 = Cnm, POCT + R,
o) = Loy L1 (3,00},
cq det (Eﬁ;q)> : *
end For

plmy) = @“K"%%-~,ﬁwﬂ0nwpﬂ(if——lf———>,

M A
=1 p(])(mk)

em que ¢, ¢ uma constante de normaliza¢do que ndo precisa ser calculada.

vi Geragédo das saidasEsta tltima etapa ¢ a responsavel pela geragdo das saidas do fltro:

ALY
N N T
A= 3 50 ) 2 (30— a) (0 - a0) .
q=1

Na Figura 2.5 ¢ apresentado o diagrama de blocos mostrando a interag¢do entre as dife-
rentes etapas do algoritmo. Em seguida, no Exemplo 2.3, é apresentado uma simulagdo para
ilustrar o desempenho do f Itro IMM.

Exemplo 2.3: Neste exemplo, para demonstrar a ef ciéncia do algoritmo IMM ¢ consi-
derado a simulagdo de um robd planetario (do inglés planetary rovey descrito em [5]. Sera
considerado apenas o subsistema constituido de um motor e uma roda. Neste subsistema,
uma falha intermitente causa o aumento do atrito da roda. Este subsistema pode ser mo-

delado como um sistema hibrido com dois modos de operagdo. No modo 1 a roda opera
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Figura 2.5: Diagrama do fltro IMM mostrando a intera¢do entre as diferentes etapas do
algoritmo.

normalmente, enquanto que no modo 2 o sistema opera com problema onde o atrito na roda

¢ maior.

Neste exemplo, o estado continuo é [i §]7, onde 7 é a corrente no motor e € a velocidade
angular da roda. A saida observada no sistema y ¢ a velocidade da roda medida através de

um encoder e a entrada do sistema u ¢ a voltagem aplicada ao sistema.

Esses dois modos de operagdo podem ser descritos através de um modelo no espago de

estados com as seguintes matrizes:

[ —0.0044 —0,0203 | [ 0,92 |
A, = ’ ’ B =" (2.66)
0,0366  0,1665 0,81
[ —0.0032 —0,0142 | [ 0,93 |
A, = ’ ’ By=| " 2.67)
0,0256  0,1106 0,71

A probabilidade de ocorréncia do modo 2 ¢ diferente dependendo se a roda esta sendo
impulsionada para a frente ou para tras. Contudo, neste exemplo, para melhor compreen-
sao dos resultados sera considerado que durante a primeira metade da simulacdo o sistema

trabalha sem falhas e durante a segunda metade da simulag@o ocorre o problema.

O sistema foi simulado considerando a aplicagdo de uma tensdo de entrada constante de
1V. Ao sinal de saida foi adicionado um sinal de ruido branco de média zero e variancia
de 0,016. O fltro IMM descrito anteriormente foi utilizado para a estimagao dos estados
continuos e discreto do sistema. Os resultados obtidos sdo apresentados nas f guras 2.6 ¢
2.7. Na Figura 2.6 ¢ mostrado as probabilidades estimadas de cada um dos modos. Essas

probabilidades sao utilizadas para determinar qual o modo ativo a cada instante de tempo. O
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modo com mais alta probabilidade estimada no instante de tempo k ¢ assumido como o modo
ativo. Por exemplo, no instante de tempo £ = 341 o modo 1 tem a probabilidade estimada
de 0, 2391, enquanto que o modo 2 tem a probabilidade de 0, 7609. Assim, neste instante de
tempo ¢ assumido que o sistema esta operando no modo 2. Este procedimento repetido para
todos os pontos amostrados permite obter uma estimativa dos instantes de chaveamento do
sistema, conforme mostrado no ultimo graf co da Figura 2.7. Esta f gura também apresenta
os resultados obtidos para a estimagdo dos estados continuos do sistema. Observe que o
fltro IMM foi capaz de identif car corretamente os modos do sistema em praticamente toda

a simulagdo e que o algoritmo estima adequadamente os estados continuos.

0.: T f

0.8~ -

0.7l =

0.6 —Probabilidade do Modo 1 *
— Probabilidade do Modo 2

0.4 =

0.3 -

OI: alatin, A MAMM/’AQAJL ALAAMM ]

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Amostra (k)

Figura 2.6: Probabilidades dos modos estimadas pelo f Itro IMM.
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Figura 2.7: Sinais utilizados e obtidos na estimagao de estados utilizando o f ltro IMM.
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2.4 VALIDACAO DOS MODELOS

Apos a aplicagdo dos algoritmos de identif cagdo que serdo descritos no Capitulo 3 chega-
se ao produto fnal que ¢ o modelo matematico do sistema hibrido. A pergunta que natural-

mente surge ¢: O modelo ¢ suf cientemente bom?

As técnicas de validagdo do modelo oferecem suporte para responder essa pergunta.
Trata-se de um conjunto de ferramentas para avaliar a forma como o modelo se refere aos
dados observados. Isso permite avaliar se ele incorpora, ou nao, as caracteristicas requeridas
do sistema. Neste sentido, modelos que apresentam comportamentos def cientes devem ser
rejeitados, enquanto que os que apresentam bom desempenho proporcionam um certo grau

de conf ancga.

Assim, o objetivo da validagdo dos modelos nunca ¢ aceitar um modelo como sendo
verdadeiro ou correto e sim descartar os modelos incorretos em relagao alguns aspectos [66].
No entanto, ¢ importante ressaltar o carater subjetivo na validagdo do modelo. Ferramentas
de validagdo de modelo s6 devem ser vistas como assessores para o usuario. E este usuario

que chega a conclusao f nal sobre aceitar ou ndo um determinado modelo [66].

Na identif cagdo de sistemas, a entidade mais natural com que o modelo deve ser compa-
rado sdo os proprios dados [2], [66]. Neste caso, o interesse ¢ determinar se o modelo € capaz
de reproduzir os dados observados ao longo do tempo [2]. Trata-se de um procedimento re-
lativamente simples que permite avaliar a qualidade do modelo através da quantif cacdo da

concordancia entre o modelo e os dados medidos do sistema.

Segundo [2], um cuidado basico a se tomar ¢ o de ndo usar no processo de validagao os
mesmos dados utilizados no procedimento de identif cagdo do modelo. Assim, o procedi-
mento ideal ¢ a utilizagdo de dois conjuntos de dados independentes, um deles usado para
a identif cagdo do modelo e outro para a validacdo. Esse cuidado deve-se a necessidade de
saber o quao geral ¢ o modelo obtido.

Contudo, no contexto de identif cagao de sistemas dinamicos hibridos chaveados este
procedimento de validagdo nao ¢ trivial. Essa dif culdade deve-se ao fato de ndo se ter ga-
rantias que o sinal de chaveamento do sistema hibrido serd o mesmo entre dois experimentos
independentes. Assim, ndo ¢ possivel realizar a comparagao entre a saida real do sistema e a
saida simulada pelo modelo. Os principais trabalhos existentes na literatura para identif ca-
¢do deste tipo de sistema no espaco de estados (descritos na se¢do 1.3.1.2) ndo abordam esse

assunto.

Neste trabalho, para resolver este problema ¢ assumido, apenas no processo de validacao
dos modelos, que o sinal de chaveamento do sistema ¢ conhecido. Assim, ¢ possivel realizar
a comparacao entre a saida real e a saida obtida com o modelo identif cado em um con-
junto de dados diferente daquele utilizado no processo de identif cacdo dos modelos locais.

Destaca-se que esse procedimento ndo ¢ restritivo, uma vez que a intengdo ¢ apenas verif car
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se os modelos locais constituintes do sistema hibrido foram corretamente identif cados.

No processo de validagdao, muitas vezes sdo utilizados indices de qualidade para quan-
tif car a qualidade do ajuste do modelo identif cado aos dados experimentais do sistema.
Um indice de qualidade adequado e que serd usado nesta tese ¢ o valor de VAF (do inglés,
Variance-Accounted-F)rEste é def nido como [39]:

VAF = max {1 _varly = §) 0} % 100%, (2.69)
var(y)

em que ¢y denota o sinal de saida obtido através da simulagdao do modelo identif cado e y € o
valor do sinal medido.

O erro médio quadratico (MSE, do inglés, Mean Squared Errot def nido em (2.70) sera

utilizado como uma medida de desempenho adicional em alguns momentos deste trabalho.

N

1 .
MSE £ ~ > (o — ), (2.70)
k=1

em que N denota a quantidade de dados amostrados.

Para fns de analise, quanto mais proximo de 100% for o valor de VAF mais proximos
estdo o sinal medido y e o sinal estimado ¢. Por outro lado, quanto menor for o valor do
MSE, maior sera a efciéncia do modelo na recuperacdo das caracteristicas dindmicas do
sistema.
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3 ABORDAGENS DE IDENTIFICACAO PROPOSTAS

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo representa o cerne desta tese, onde sdo apresentados os novos algoritmos
para identif cacdo off-line de sistemas dinamicos hibridos e suas inovagdes com relagdo as
abordagens tradicionais encontradas na literatura. A fundamentagdo tedrica necessaria para

o desenvolvimento destes algoritmos foi apresentada no Capitulo 2.

Esses algoritmos sdo resultados da proposi¢do de uma nova estrutura (framework de
identif cag¢@o de sistemas hibridos. Esta nova estrutura aborda o problema de identif cagdo
dividindo-o em diferentes etapas. Em cada etapa ¢ explorado um conceito de identif cagdo
de sistemas dindmicos lineares, clustering, classif cagcdo de dados ou de fltragem hibrida. A
estrutura proposta apresenta como importante caracteristica o conceito modular que permite
a utilizagdo de diferentes métodos para implementacao de cada um dos conceitos mencio-
nados. Assim, ¢ possivel escolher cada um dos métodos em func¢do da aplicagdo de modo
a obter os melhores resultados. O fuxograma completo desta metodologia esta ilustrado
na Figura 3.1. A proposi¢ao desta nova estrutura para a identif cacao de sistemas hibridos
constitui a principal contribui¢do deste trabalho.

A principal diferenga entre a metodologia proposta e as abordagens ja existentes na li-
teratura ¢ o fato da identif cagdo dos modelos locais ser realizada antes da estimacao dos
instantes de chaveamento do sistema. Conforme serd mostrado neste capitulo, em cendrios
criticos, onde ocorre muitas transi¢des entre os diferentes modos e o sistema esta corrompido
com elevados niveis de ruido, o conhecimento das estimativas dos modelos locais possibilita
a reducdo do erro de classif cagdo dos pontos através da utilizacdo de técnicas classicas de

f ltragem hibrida.

O fuxograma apresentado na Figura 3.1 resume a metodologia f nal desenvolvida. Con-
tudo, esse desenvolvimento foi realizado de forma gradual. Consequentemente, os primeiros
algoritmos obtidos sdo baseados em apenas algumas etapas desta metodologia. Desta forma,
a sequéncia dos resultados aqui apresentados segue a ordem cronoldgica de seu desenvol-
vimento, tornando féacil perceber como trabalhos posteriores encontraram seus alicerces na-

queles que os antecederam até chegar na metodologia completa apresentada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Fluxograma da metodologia proposta para identif cacdo de sistemas dinamicos
hibridos chaveados com modelos expressos no espago de estados. As caixas correspondem

as etapas do procedimento, e os rotulos nas bordas descrevem as entradas e as saidas de cada
etapa.
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O primeiro algoritmo proposto, e publicado em [121], introduziu o conceito de identif car
os modelos locais antes da estima¢ao dos instantes de chaveamento do sistema. Para isso,
o algoritmo ¢ composto pelas etapas 1, 2, 3, 4 e 8. A etapa de classif cagdo dos dados
(etapa 4), ¢ baseada apenas nas informagdes fornecidas pelo algoritmo de clustering. O
segundo algoritmo € uma versao mais ef ciente do ponto de vista computacional, no sentido
que fornece uma estimativa do sistema hibrido em menor tempo. Para isso, o algoritmo ¢
composto apenas das etapas 1 a 3, e a representagdo das matrizes dos modelos locais sdo
obtidas a partir das estimativas fornecidas pelo algoritmo de clustering. Esta nova versao
do algoritmo foi publicada em [122]. A principal desvantagem desses dois algoritmos ¢ a
elevada sensibilidade a outliers.

Esses dois algoritmos motivaram o desenvolvimento dos demais. O terceiro algoritmo
¢ uma evolucdo do primeiro e conseguiu melhorar as estimativas fnais dos modelos locais
através da introdug¢do de um passo de atualizacdo da segmentagcdo dos dados baseada nas
estimativas parciais dos modelos locais. Essa atualizacdo da segmentacao dos dados ¢ reali-
zada utilizando-se uma técnica de f Itragem hibrida. Este algoritmo ¢ composto das etapas 1
a 6 e etapa 8.

O quarto algoritmo proposto foi inspirado nas ideias do algoritmo de Expectation Maxi-
mization[123]. Nesta abordagem o problema de identif cagdo consiste em maximizar a FDP
a posteriori conjunta dos parametros e da segmentacao. Essa maximizagao ¢ realizada atra-
vés de iteragdes alternadas buscando-se maximizar a FDP a posteriori dos parametros con-
tinuos seguida da maximizag¢do da FDP a posteriori dos parametros discretos. O processo
termina quando os parametros do sistema ndo sofrem mais alteragdes signif cativas entre

duas iteragdes consecutivas. Esta metodologia ¢ exatamente a apresentada na Figura 3.1.

No quinto algoritmo proposto, a metodologia desenvolvida para a identif cagdo de siste-
mas dindmicos hibridos chaveados ¢ adaptada para a identif cagdo de sistemas hibridos do
tipo PWA. Essa adaptagdo constitui uma importante contribuigdo a literatura, uma vez que,
ao melhor conhecimento do autor, o unico trabalho a abordar a identif cacdo de sistemas
PWA no espaco de estados foi publicado em [75]. Contudo, esta abordagem prévia requer
um numero suf cientemente grande de transi¢des entre os diferentes modos para que seja

possivel representar todas as matrizes dos sub-modelos na mesma base de estados.

O ultimo algoritmo desenvolvido possui a mesma estrutura do quarto algoritmo. No

entanto, sdo realizadas algumas modif cagdes de modo a obter menor custo computacional.

Um importante aspecto a ser considerado no desenvolvimento de abordagens de identi-
fcagdo ¢ a analise da convergéncia do algoritmo proposto. Em um cenario ideal, deve-se
fornecer provas matematicas, ou pelo menos um conjunto de condigdes, que garanta a con-
vergéncia do algoritmo para uma solugdo valida. No entanto, a complexidade tedrica inerente
ao processo de identif cacdo de sistemas dindmicos hibridos torna essa tarefa muito dificil.
De fato, este ¢ um problema que continua em aberto na literatura [64]. Observou-se que
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as principais abordagens encontradas na literatura ndo abordam o problema da convergéncia
dos algoritmos propostos. As metodologias propostas neste trabalho também nao fornecem
prova de convergéncia, e o desenvolvimento de bases tedricas formais que garantam essa
convergéncia esta fora do escopo do trabalho. No entanto, a convergéncia dos parametros

sera avaliada empiricamente por meio de simulagdes numeéricas.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. Inicialmente sera realizada a for-
mulag¢do matematica do problema de identif cagdo hibrida. Em seguida os algoritmos e os
principais resultados de simulagdes serdo descritos seguindo a ordem cronologica de seu

desenvolvimento.

3.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Neste trabalho, sera considerado o problema de identif cagdo de sistemas chaveados line-
ares de tempo discreto. Esses sdo def nidos como uma cole¢do de modelos lineares, conec-
tados por chaveamentos que sao indexados por uma variavel discreta adicional, chamada de
estado discreto [7]. Estes sistemas sdao descritos pelo seguinte modelo no espago de estados:

Tpy1 = Ay, Tk + By uk + wy, G.1)
Y = CupTp + Dy up + vy, .
em que my, € M = {1,2,...,M} refere-se ao estado discreto, e M é o numero de sub-

modelos. Os vetores x;, € R", up € R"™ ey, € R™ sdo, respectivamente, os estados conti-
nuos, as entradas e saidas do sistema e n ¢ a ordem dos modelos. As matrizes A,,, , B, , Cp,
e D,,, tem dimensdes apropriadas e descrevem as dindmicas dos sistemas locais, w;, € R",
wr ~ N(0,Qk) e v, € R™, com v, ~ N(0, R), sdo termos de ruido de processo e me-
dida, respectivamente, considerados como sequencias de ruido branco descorrelacionados

com média zero.

Problema 3.1: Assumindo-se que o conjunto de dados 8 = {(uy, yk)}fj:l ¢ gerado pelo

sistema (3.1), deve-se determinar:

1. O niimero de sub-modelos M;
2. A ordem n dos modelos locais,

3. Uma realiza¢ao (Amk,, B,,,, C‘mk, lA)mk,) de cada modo local;

4. As estimativas dos instantes de chaveamento.

Hipdteses:Para resolugao deste problema serdo assumidas as seguintes consideragdes:

1. Somente um modelo local esta ativo a cada instante de tempo;
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2. O sistema permanece em cada modo por pelo menos um minimo periodo de tempo.
Esse tempo ¢ referido na literatura como tempo de permanéncia (dwell time- 74yen).
Note que na pratica, a hipdtese do minimo tempo de permanéncia ndo ¢ excessiva-
mente restritiva, uma vez que comutacdes que ocorrem muito rapidamente podem re-
sultar em sérios problemas de estabilidade [25];

3. Cada um dos modos ¢ persistentemente excitado pela sequencia de entrada u;

4. Os modelos locais sdo assumidamente estaveis e observaveis;

3.3 ALGORITMO 1

A principal dif culdade na solugdo do Problema 3.1 reside no fato de que o estado dis-
creto, o estado continuo e os parametros dos diferentes sub-modelos sdo acoplados e sdo,
infelizmente, desconhecidos. Conforme apresentado na Se¢do 1.3, a solucdo deste problema
para modelos no espago de estados ainda tem recebido pouca atengdo e as principais abor-
dagens desenvolvidas [71], [72], [73], [39], [50], [124], [25], [38], basicamente, dividem o
problema em duas etapas sequenciais;

e Etapa 1: Identif cacdo dos instantes de chaveamento do sistema;

e Etapa 2: Identif cagdo dos modelos locais.

Este trabalho propdem o desenvolvimento de uma abordagem alternativa as existentes,
na qual, essencialmente, a identif cacdo dos modelos locais ¢ realizada antes da estimagao
dos instantes de chaveamento do sistema, ou seja, propdem a inversao das duas etapas men-
cionadas acima. No entanto, a pergunta a ser respondida neste caso ¢: Como realizar a
identif cacdo dos modelos locais sem o conhecimento da quantidade destes sub-modelos e a
qual modo pertence cada um dos dados amostrados?

A solugdo proposta foi a divisdo dos dados amostrados em pequenos subconjuntos de da-
dos. Para cada subconjunto formado ¢ aplicado um método de identif cacdo em subespagos.
O conjunto de modelos estimados ¢ entdo enviado a um algoritmo de clustering que realiza o
agrupamento dos modelos semelhantes e permite identif car a quantidade de modos existen-
tes no sistema. Esse processo permite ainda a determinagdo de qual modelo local gerou cada
um dos dados amostrados e, consequentemente, possibilita a estimagao dos instantes de cha-
veamento do sistema. O conhecimento a respeito dos instantes de chaveamento ¢ utilizado

posteriormente para ref nar as estimativas dos modelos locais identif cados.

E importante destacar que, esta abordagem foi inspirada nas propostas de [32] e [35].
No entanto, nestes trabalhos os autores abordam o problema de identif cagdo de sistemas
PWA MISO com modelos expressos na forma de entrada e saida. Desta forma, o problema
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de identif cagdo se torna relativamente mais simples do que a identif cagdo de modelos no
espaco de estados, uma vez que os autores podem explorar o fato do vetor de regressores
(formado pelos dados de entrada e saida) ser totalmente disponivel a priori e o fato da fungao
de mapeamento que def ne estes sistemas ser localmente linear. Isso signif ca que, pode-se
facilmente agrupar os dados com maior probabilidade de terem sido gerados pelo mesmo
sub-modelo, uma vez que os vetores de regressores gerados pelo mesmo modelo local estarao

em regides proximas do plano.

Portanto, o presente trabalho estende essas abordagens para sistemas MIMO no espaco de
estados, onde a principal dif culdade reside no fato que o regressor nao esta totalmente dispo-
nivel, portanto ndo ¢ possivel realizar o particionamento direto do espaco de entrada/estados
como nos trabalhos de [32] e [35].

A solugdo encontrada para contornar esta dif culdade foi a divisdo dos dados no tempo.
Essa divisdo inicial ndo segue nenhum critério de classif cagdo. A separa¢do dos dados
nos diferentes modos do sistema ¢ realizada somente apds a estimagao dos modelos locais.
Para isso, utiliza-se um algoritmo de clustering nos vetores dos parametros de Markov de
cada modelo identif cado. Este algoritmo de clustering possibilita identif car a quantidade de
modos do sistema e realizar a classif cagdo dos pontos nos diferentes modos identif cados.
Ap0s a separagao dos dados um novo processo de identif cagdo € realizado para a estimagao
fnal dos modelos locais.

O algoritmo proposto pode ser dividido em cinco etapas. Essas etapas estdo ilustradas no

diagrama didatico apresentado na Figura 3.2 e serdo descritas detalhadamente a seguir.
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55



Etapa 1: Segmentacéo dos Dados:

O primeiro passo da metodologia ¢ a formagdo de pequenos conjuntos de dados que serdao
utilizados para identif car os modelos locais. Esses pequenos conjuntos serdo denominados
conjuntos de dados locais (LD) e sdo formados dividindo-se o conjunto de dados amostrados
no tempo. Para entender esse processo, considere que o conjunto total de dados amostrados
¢ representado pelo seguinte conjunto:

D = {(up,y) : k € T} para T ={k}_ |, (3.2)

em que J denota um horizonte de tempo e N é o nimero de dados amostrados.

A divisdo dos dados no tempo consiste em dividir o conjunto T em N/W conjuntos
sequenciais menores {7 }jV:/F/ contendo IV elementos, de forma que:

TNT, =0, Vi#q. (3.3)

Os indices de tempo em cada um dos conjuntos 7T sdo utilizados para formacdo dos
N/W

pequenos conjuntos de dados {LD,};Z;", de forma que:

LD; = {(ug,ys) € D: q € Tj} . (3.4)

Este processo esta ilustrado graf camente na Figura 3.2. Nesta f gura, os dois primeiros
graf cos referem-se aos dados amostrados de entrada e saida de um sistema. As linhas verti-
cais nestes graf cos indicam as divisdes realizadas e, na sequencia, ¢ mostrado os pequenos

conjuntos de dados formados.

Neste processo de divisdo, alguns LDs serdo formados somente por dados gerados por
um unico modelo local. Estes conjuntos serdo denominados de conjuntos de dados locais
puros. Por outro lado, alguns conjuntos poderdo conter dados gerados por diferentes sub-
modelos e serdo chamados de conjunto de dados locais mistos.

Uma vez que os LDs mistos contém dados gerados por diferentes modelos locais, a apli-
cacdo de uma técnica de identif cagdo nestes conjuntos resulta em modelos que ndo sao
semelhantes a nenhum sub-modelo do sistema hibrido. Desta forma, estes modelos, quando
enviados ao algoritmo de clustering para segmentacdo serdo considerados outliers. Obvia-
mente, a formagdo de muitos conjuntos mistos prejudicard o desempenho do algoritmo de

clustering e o efeito serd a estimacdo de modelos menos precisos.

Desta forma, a def ni¢ao do tamanho W na formacao dos LDs tem um papel fundamental
no algoritmo de identif ca¢do. Esses conjuntos devem conter uma quantidade de dados suf -
ciente (Dg,s) para que seja possivel realizar a identif cagdo dos modelos e, a0 mesmo tempo,
ter uma duragdo menor ou igual ao tempo de permanéncia do sistema em cada modo, ou seja,
Dy < W < Tawen. Observe que, se a restricdo W < 74yen ndo for atendida, podera ocorrer
apenas a formag¢ao de LDs mistos e, neste caso, ndo sera possivel identif car corretamente os

modelos locais do sistema.
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A defnicdo do parametro 1/ € um problema comum a todas abordagens que utilizam
métodos de identif cacdo em subespacos para identif cagdo de sistemas hibridos [74], [75],
[71], [73]. Ao melhor conhecimento do autor, este problema permanece em aberto na lite-
ratura. Assim, estudos tedricos para determinar valores necessarios e suf cientes para este

pardmetro ndo serdo discutidos neste trabalho.

Etapa 2: Identificagdo dos Modelos Locais:

Esta etapa ¢ a responsavel pela identif cagdo dos modelos locais. Para isso, para cada LD;
formado ¢ identif cado um modelo j através de uma técnica de identif cacdo de sistemas que

fornega uma representacdo do modelo na forma de espago de estados (4;, B, C}, D;).

Conforme ja mencionado, para esta tarefa pode-se utilizar qualquer técnica de identi-
fcagdo que forneca uma representacao do sistema na forma de espaco de estados. Neste
trabalho, optou-se pela técnica de identif cacdo em subespacos apresentada na segdo 2.1.1.
Este algoritmo foi combinado com a abordagem apresentada na secdo 2.1.2 para identif ca-
¢do das matrizes dos modelos locais na forma candnica e na mesma base de estados. Esse é
um importante aspecto do presente algoritmo, pois mantendo o controle sobre a base de esta-
dos na qual as matrizes sdo calculadas € possivel associar as matrizes dos diferentes sistemas,

como sera descrito na proxima fase do algoritmo.

Cada modelo identif cado constituird uma observagdo que sera enviada ao algoritmo de
cluster para segmentac¢ao. Assim, para representar cada modelo sera utilizado o seu vetor de

parametros de Markov 6;:
0; =vee (| C;472B; o O;B; Dy |) e R, (3.5)

em que vec(e) € o operador de vetorizagdo e p o parametro que defne a quantidade de

parametros de Markov utilizado na representagdo do sistema.

O vetor de parametros de Markov consiste de todos os parametros monitorados no mo-
delo. De acordo com a complexidade da aplicagdo, a dimensao deste vetor pode ser reduzida
(redugdo ou sele¢do dos pardmetros de Markov) ou aumentada [77]. Uma vantagem adi-
cional no uso dos parametros de Markov, ¢ a possibilidade de estimagdo de sistemas de

diferentes ordens mantendo-se a mesma dimensao dos vetores 0.

Embora a quantidade de parametros de Markov possa ser ajustada de acordo com a com-
plexidade da aplicacdo, existe um valor minimo teoérico para essa variavel que ¢ suf ciente
para caracterizar completamente o sistema. Segundo [125], esse valor minimo deve ser igual

a ordem do sistema mais um. Desta forma, tem-se que:

p=n+1. (3.6)

Assim, se a ordem dos modelos locais for conhecida, os parametros que caracterizam
cada subsistema identif cado sdo codif cados por (3.5) com o parametro p escolhido como
(3.6).
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Fase 3: Clustering:

O objetivo desta etapa ¢ agrupar os vetores dos pardmetros de Markov (6;) estimados na
etapa anterior em varios clusters utilizando uma técnica de agrupamento de dados. Espera-se

que o numero de clusters identif cados seja o nimero M de sub-modelos do sistema.

Para esse propdsito, em principio, pode-se utilizar qualquer algoritmo de clustering [107],
[126], [37]. No entanto, o desempenho da maioria dos algoritmos classicos ¢ frequentemente
comprometido pela existéncia de outliers e por problemas de inicializagdo que podem levar
a solucdo a minimos locais. Para minimizar esses problemas, neste trabalho optou-se pelo
RCA apresentado na segdo 2.2. Este algoritmo apresenta baixa sensibilidade a inicializagao
e permite identif car o nimero de clusters mesmo no cenério onde os dados estdo contami-
nados com elevado nivel de ruido. Ao melhor conhecimento do autor, esse algoritmo nunca

foi utilizado no contexto de identif cacao de sistemas dindmicos hibridos.

Fase 4: Classificagdo dos Dados:

Uma vez que o nimero de modelos locais foi determinado ¢ possivel obter uma repre-
sentacdo destes modelos no espaco de estados. Para isso, pode-se utilizar duas diferentes
abordagens. A primeira, utiliza informacdes fornecidas pelo algoritmo de clustering para
realizar a classif cacdo dos dados seguida de um novo processo de identif cagdo. Este novo
processo de identif cagdo ¢ realizado com uma quantidade maior de dados. A segunda abor-
dagem obtém uma representacdo das matrizes dos modelos locais do sistema a partir dos

centros dos clusters identif cados pelo algoritmo de clustering.

Neste trabalho, serdo avaliadas essas duas possibilidades. A primeira abordagem sera ex-
plorada no Algoritmo 1, enquanto que a segunda abordagem sera apresentada no Algoritmo
2. Em favor da primeira abordagem, pode-se argumentar que as estimativas provenientes
dos centros dos clusters podem ser imprecisas [127], especialmente na existéncia de mui-
tas transi¢des entre os modos do sistema, o que resulta no aparecimento de muitos outliers.
Adicionalmente, deve-se observar que os dados utilizados na segmentacao sao provenientes
da identif cagdo em uma pequena janela de tempo, com poucos dados, de forma que o efeito
dos ruidos de medida/processo sobre os modelos parciais identif cados pode ser signif cativo,

comprometendo a acuréacia destes modelos.

Assim, ¢ importante identif car quais sd@o os pontos do conjunto de dados amostrados
D que foram gerados pelo mesmo sub-modelo. Isso € um processo de classif cagdo, onde
os dados disponiveis sdo classif cados em clusters {C;}, de forma que (uy,yi) € C; se e

somente se (uy, yx) ¢ atribuido ao i-ésimo modo.

Para realizar esta tarefa é utilizada a matriz Uy (constrained fuzzy H-partition matnix
fornecida pelo RCA, que indica o grau no qual o ponto 6; pertence ao cluster g. Uma
discussdo detalhada desta matriz foi realizada no exemplo 2.2 do Capitulo 2. Os clusters
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identif cados pelo RCA sdo representados por {&;}M, e defnidos como:

N/W
&= O ug>uvied,. .. M) (3.7)

j=1

Cada ponto 6; ¢ atribuido ao cluster no qual ele apresenta maior grau de pertinéncia.
Desta forma, como cada sub-modelo 6; corresponde a um subconjunto de dados LD, a clus-
terizagdao dos sub-modelos a um mesmo modo ¢ leva a uma clusterizagao dos subconjuntos

de dados que correspondem ao mesmo modo.

Assim, ¢ possivel criar conjuntos de dados clusterizados correspondentes a0 mesmo
modo ¢q. Esses conjuntos serdo denotados por {€;},, e a classif cagdo pode ser def nida
como:

7j=1

e, = {UN,/WLDjzej egq},q:L...,M. (3.8)
Com isto, o conjunto de dados amostrados D pode ser representado por D = Ué”il{eq}.
ny W{LDJ-} foi feita de forma bastante

=1
arbitraria e consiste em uma aproximacao grosseira das reais janelas de tempo para cada

Observe que a primeira particdo de dados D = U

subsistema. A clusteriza¢do proposta em (3.8) permite obter uma corre¢do ou aproxima-
¢do corrigida das janelas de tempo em que cada subsistema esteve ativo. As novas janelas
sd0 necessariamente maiores que as nao corrigidas e assim, uma eventual identif cacao con-
siderando as janelas corrigidas devem apresentar resultados com melhor proximidade aos
sistemas originais.

Adicionalmente, deve ser notado que este procedimento permite obter uma estimativa
dos instantes de chaveamento do sistema. Essas estimativas sdo obtidas por inspec¢ao do
conjunto de dados amostrados, ou seja, sdo obtidas procurando-se, no conjunto de dados D
e T, pontos consecutivos que pertencem a modelos locais diferentes.

Fase 5: Identificacédo Final dos Modelos Locais:

Com os dados originais classif cados, € possivel realizar uma nova identif cagao contendo
uma maior quantidade de dados. Para isso, utilizou-se a mesma abordagem de identif cacao
em subespacos descrita anteriormente para a obtencao dos modelos f nais na forma de espaco
de estados.

A metodologia proposta esta resumida no Algoritmo 1.

3.3.1 Resultados Numéricos

Nesta secdo, sera apresentada a avaliacdo da metodologia proposta em um exemplo nu-
mérico. Utilizou-se o software Matlab® para implementagdo do algoritmo e realizacio de

todas as simulagdes apresentadas. O sistema hibrido escolhido foi o mesmo utilizado em
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Algoritmo 1:
1: Segmentagdo dos Dados:

N/W
j:l )

LD; = {(ug,y4) € D : q € T;}, e T; é formado pela divisdo do horizonte de

a) Crie pequenos conjuntos de dados {LD,} de forma que

tempo T em conjuntos menores tais que T, N T, = 0, Vj # ¢

2: Identif cacao dos Modelos Locais:

N/W

a) Determine ; para cada conjunto de dados em {LD;};Z," usando as metodologias

descritas nas se¢oes 2.1.1 e 2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢ao 2.1.3 para determinar a ordem dos

modelos locais.

W

: Clustering:

a) Agrupe todos os vetores {6; }jVZ/XV em M clusters {&;}2, usando o RCA
apresentado na Se¢do 2.2

i

. Classif cagao dos Dados:

a) Forme os subconjuntos dos dados clusterizados {Gq}é‘il da seguinte forma:
e, = {UM LD 0 €& a=1,. M.

7=1
b) Estime os instantes de chaveamento do sistema procurando no conjunto de dados

amostrados (ug, yx) pontos consecutivos que pertencem a diferentes modelos
locais.

W

: Identif cagdo Final dos Modelos Locais:

M

a) Identif que os modelos locais com os dados de {C,},Z,, usando as metodologias

descritas nas secoes 2.1.1,2.1.2¢2.1.3

dois importantes trabalhos da literatura [39] e [25]. O sistema utilizado ¢ composto de qua-
tro modelos locais SISO de segunda ordem representados por:

A = __(;),8 82 31:_0(’)4_, 01=[1 0}, Dy =0,
Ay = :_(25 065:’ 32::015:, 02:[1 0}, Dy =0,
A, = :0(,)8 (?3 33::;:, G=[1 1], D=0,
Ay = (;)4 0(’)4:, B4::(1):, Ci=[1 05], Di=0

Este exemplo, embora simples, por tratar de sistemas SISO, apresenta desaf os do ponto
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de vista de identif cagdo, uma vez que o sistema hibrido apresenta modelos locais com di-
namicas que sdo relativamente proximas, especialmente os modelos 2 e 4, que apresentam

autovalores em (£0, 55) e (£0, 47), respectivamente.

Em todas as simulagdes realizadas o sistema foi excitado por um sinal PRBS (do inglés,
Pseudo Random Binary Sequendemeédia zero e variancia unitaria. Adicionou-se ao sinal
de saida um ruido branco na propor¢ao de SNR = 35 dB. O termo SNR (do inglés, Signal to
Noise Ratig, ¢ a relacdo sinal-ruido def nida como:

SNR = 201log,, var(y) (3.9)
A%

ar(vg)’
em que var(e) indica a variancia do sinal e.

Nas simulagdes geraram-se 12000 pontos de dados de uj e yx, que sdo utilizados na
identif cacdo dos sistemas. Esses sinais estdo mostrados nas Figuras 3.3b e 3.3c. No entanto,
note que apenas um pequeno trecho do sinal de excitagdo ¢ apresentado para facilitar a vi-
sualizagdo. O sinal de chaveamento utilizado estd mostrado na Figura 3.3a. E importante
observar que, no sinal de chaveamento considerou-se a hipotese que os instantes das mu-
dangas de modo ocorrem em instantes multiplos da janela W utilizada. Essa restri¢do sera

retirada posteriormente.

4 \ \ \
3
s 5 i
1 I I I I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Amostra (k)
(a)
2 T
= 0 i \‘
3 o l
2 I I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Amostra (k)
b
10 (‘ )
3
S 0
-10 I I I I I
2000 4000 6000 8000 10000 12000
Amostra (k)

(©

Figura 3.3: Sinais utilizados e obtidos com o sistema (3.1). (a) Sequencia de chaveamento
utilizada na simulagdo. (b) Pequeno trecho do sinal PRBS aplicado ao sistema. (c) Sinal de

saida utilizado para a identif cagdo dos modelos.

Neste primeiro momento, a intengao ¢ avaliar a ef ciéncia da metodologia proposta para

a identif cacdo de sistemas dindmicos hibridos. Assim, inicialmente sera considerado que a
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ordem dos modelos locais ¢ conhecida a priori. Posteriormente, sera avaliado a ef ciéncia do

algoritmo na estimagao deste valor.

Os parametros necessarios no algoritmo foram ajustados como segue: No algoritmo de
identif cagdo em subespagos utilizou-se o tamanho dos blocos linhas (z) igual a 10, o tamanho
da janela (W) igual a 100 e a ordem real do sistema igual a 2. Desta forma, com base
na Equagdo (3.6) determinou-se p = 3, ou seja, obteve-se uma representacao 3D para o
vetor dos parametros de Markov, isso facilitara a apresentagdo e visualizag¢ao dos resultados.
No RCA os valores da maior parte dos pardmetros foi mantido constante nas diferentes
simulagoes realizadas neste trabalho. O Unico parametro alterado ao longo das simulagdes
foi o parAmetro ¢;. Assim, os valores utilizados foram ¢y = 12, cpin = 4, A, = 1, H =
10, « = 0, 7 = 10, gy = 107, ko = 5. Nesta primeira simulacdo, foi utilizado para o
pardmetro ¢, uma sele¢do dindmica onde a cada iteragdo seu valor era igual 5% do valor da

cardinalidade robusta N, (ver Se¢do 2.2 para def ni¢do desses parametros).

Para avaliar a ef ciéncia do algoritmo observou-se a sua capacidade em detectar correta-
mente o nimero de modos, os instantes de chaveamento e a habilidade do modelo estimado
em reconstruir a saida do sistema a partir do sinal de entrada real. Para isso utilizou-se o va-
lor de VAF def nido na equacdo (2.69) em um conjunto de dados diferente do utilizado para
a identif cacdo. Esse conjunto de dados serd chamado de conjunto de dados de validagdo e ¢
composto por 1200 pontos de wuy € y,. O processo de validacao dos modelos foi introduzido
na secao 2.4.

Os resultados obtidos estdo apresentados nas Figuras 3.4 a 3.6. A Figura 3.4 mostra o
resultado obtido com o algoritmo de clustering. Observe que, nesta f gura o algoritmo foi
capaz de identif car corretamente os quatro modos do sistema. Obviamente, a separacao clara
entre os diferentes modos foi possivel devido a quantidade moderada de ruido adicionada no

sinal de saida do sistema.

A Figura 3.5 mostra que os instantes de chaveamento foram corretamente estimados. No
entanto, ¢ importante destacar que essa estimacdo perfeita dos instantes de chaveamentos s6
foi possivel porque os chaveamentos ocorreram em instantes de tempo multiplos da janela
movel utilizada. Se esses chaveamentos ocorrerem em instantes de tempos ndo multiplos da
janela movel resultard na criagdo de conjuntos LD; mistos. Como resultado, alguns pontos
desses conjuntos serdo atribuidos a um modelo local incorreto, caracterizando uma estimagao
incorreta dos instantes de chaveamento. Esses erros podem se tornar muito grandes quando
a dinamica de chaveamento for muito rapida e/ou a dimensdo da janela moével utilizada for
muito grande. De fato, essa ¢ uma das principais desvantagens do algoritmo 1 e serd melhor

discutida na Sec¢do 3.5.

A Figura 3.6 apresenta a comparacdo entre o sinal de saida real e o sinal de saida simulado
com os sistemas identif cados. Nesta f gura, apenas um pequeno trecho dos sinais esta sendo
apresentado para facilitar a visualizacdo. No caso apresentado, o valor de VAF obtido foi de
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Figura 3.4: Resultado do algoritmo de clustering mostrando que quatro modelos locais foram

identif cados. As cruzes em vermelho indicam os centros de cada cluster.
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Figura 3.5: Resultado da estimagdo dos modos do sistema com um SNR de 35 dB.

98,49%. Isso sugere que o modelo estimado foi capaz de reconstruir de maneira ef ciente
o sinal de saida real. De fato, os valores dos polos dos sistemas estimados f caram muito

proximos aos valores do sistema real, conforme ¢ mostrado na Tabela 3.1.

Para avaliar a sensibilidade do algoritmo com relagao ao ruido foram realizadas simula-
¢oes de Monte Carlo com 100 diferentes realizagdes de entrada e saida e quatro diferentes
niveis de ruido. A Tabela 3.2 apresenta os valores médios de VAF obtidos nas 100 simula-

¢oes realizadas.

A Figura 3.7 apresenta o histograma com as distribui¢des destes valores ao longo das
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Tabela 3.1: Comparagdo entre os polos reais e estimados com SNR = 35dB.

Modelo Local Polos Reais Polos Estimados
1 (0,25+0,75995) | (0,2498 £+ 0,75637)
2 (£0,57) (—0,0068 £ 0,49597)
3 (—0,3,0,8) (—0,2905,0,8013)
4 (40, 45) (0,0138 £ 0, 38817)
10 - ; i
B E —Saida Real

— Saida Estimada

Yk

-5

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Amostra (k)

Figura 3.6: Validagdo dos dados com SNR de 35 dB. Resultado VAF = 98,49%. As linhas

verticais tracejadas indicam os instantes de chaveamento.

Tabela 3.2: Desempenho do Algoritmo 1 com diferentes propor¢des de ruido. Aqui, o termo
Sucessos indica o nimero de vezes que o algoritmo identif cou o numero de modelos locais

corretamente nas 100 simulagoes.

SNR (dB) 10 20 30 35
VAF (%) 76,88 90,97 95,62 98,54
Successos (%) 97 99 99 100

100 simulagdes e a Figura 3.8 apresenta a comparagdo dos pdlos dos modelos estimados
com os polos dos modelos reais para os diferentes niveis de ruido considerados. A andlise
conjunta destas f guras e da Tabela 3.2 permite concluir que o algoritmo foi capaz de fornecer
estimativas satisfatorias em quase todas as simulagdes. No entanto, conforme esperado, a
qualidade dos modelos estimados diminui com o aumento do nivel de ruido no sistema. De
fato, observe como a variancia dos valores de VAF e a dispersdo dos p6los no plano complexo

aumenta com o aumento do nivel de ruido. Os piores desempenhos foram obtidos com nivel
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de ruido de SNR = 10 dB. Neste caso, a média dos valores de VAF f cou proxima a 80%,

mas a variancia das estimativas foi muito grande e em 4% das simulagdes o algoritmo ndo

foi capaz de fornecer modelos consistentes (VAF < 60%). Contudo, nos demais cenarios o

algoritmo apresentou excelente resultados.
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Figura 3.7: Histogramas dos valores de VAF (%) obtidos com a validagdo dos dados com os

modelos estimados nos diferentes niveis de ruido considerados. A distribui¢cdo de valores de
VAF de 0% a 100% foram divididos em conjuntos (bins) de 5%. Para cada bin ¢ mostrado
quantas das 100 simulag¢des f caram dentro daquele bin.
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Figura 3.8: Autovalores das matrizes estimadas A,,, no plano complexo para 100 experi-
mentos com (a) SNR = 10 dB (b) SNR = 20 dB (c¢) SNR = 30 dB (d) SNR = 35 dB. As

cruzes em vermelho correspondem aos poélos reais dos sistemas.
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3.3.1.1 Simula¢ao sem chaveamentos entre os modos

Esta se¢do visa comparar o algoritmo proposto com uma técnica classica de identif ca-
¢do em subespacos para sistemas dindmicos com apenas um modelo. Para isso, utilizou-se
o algoritmo ACR (apresentado na Se¢do 2.1.1) e considerou-se o cenario onde somente o
modelo 1 esta ativo durante toda a simulagao.

As simulagdes foram realizadas utilizando-se o mesmo sinal de excitagdo descrito ante-
riormente e adicionando-se um ruido branco de média nula ao sinal de saida na proporg¢ao de
SNR = 20 dB. Os parametros utilizados na simulacdo sdo iguais aos descritos anteriormente.
Foi realizada uma simulacao de Monte Carlo com 100 realiza¢des. A média dos valores de
VAF obtidas ao longo das 100 simulagdes independentes ¢ apresentada na Tabela 3.3 e com-
parada com a média dos valores de VAF obtidas utilizando-se 0 ACR com todos os dados

simulados.

Tabela 3.3: Comparagdo de desempenho do Algoritmo 1 com o ACR para o cenario onde
apenas um modelo local esta ativo e SNR = 20dB.

VAF (%)
Algoritmo 1 90,55
Meétodo classico de identif cacdo em subespagos | 90,72

Os resultados sdo ligeiramente diferentes porque o algoritmo detectou incorretamente em
87% das simulagdes a existéncia de dois modos no sistema e em 13% a existéncia de trés
modos. No entanto, nessas simulacoes todos os modelos estimados eram muito semelhantes

e proximos do sistema real.

Alterando-se o valor do parametro ¢y no RCA para 50% do valor da cardinalidade ro-
busta, o algoritmo estima corretamente o nimero de modos em todas as simulagdes e, neste
caso, o valor de VAF se torna igual ao obtido com o algoritmo classico. Isso ja era esperado,
pois ao detectar apenas um modo ativo no sistema, o algoritmo classif ca todos os dados

originais no mesmo modo e, consequentemente, os dois métodos tornam-se iguais.

3.3.2 Ajuste dos Parametros do Algoritmo

Pode-se argumentar que uma desvantagem da metodologia proposta ¢ a necessidade de
ajuste de um grande numero de parametros. Contudo, o problema de ajuste desses parame-

tros € relativamente simples.

O nimero de blocos linhas (¢) € o tamanho dos conjuntos locais (W) relacionados ao
algoritmo de identif cacdo em subespagos sdo comuns a todas abordagens de identif cagdo

baseadas em subespacos. O parametro ¢ ¢ facilmente determinado e deve ser maior ou igual

66



a ordem do sistema a ser identif cado. Conforme ja discutido, o principal problema ¢ a

determinagdo de WW que permanece em aberto na literatura.

A maior quantidade de parametros refere-se ao algoritmo de clustering. No entanto,
como mostrado em [116], o algoritmo RCA ¢ relativamente robusto com relagdo a depen-
déncia de inicializagao dos parametros. De fato, nas diversas simulagdes realizadas ao longo
do desenvolvimento deste trabalho e considerando diferentes sistemas, todos os parametros
do RCA foram mantidos constantes. A tUnica excecdo foi o parametro ¢;. Com todos os
outros parametros fxos, ¢ tem infuéncia direta na estimacdo do numero de modos do sis-
tema. A defnicdo de valores elevados para ¢, provoca a identif cacdo de um niimero menor
de modos. Por outro lado, para valores pequenos de €5 0 nimero de modos € superestimado.

No entanto, neste caso, ocorre a identif cacdo de varios modelos semelhantes.

Assim, para a determinag¢@o do melhor valor para o pardmetro ¢y, recomenda-se realizar
o processo de identif cagdo varias vezes. No inicio deve-se ajustar um valor pequeno para
esse parametro. Esse valor deve ser aumentado gradativamente até se observar que entre os
resultados obtidos ndo existem modelos semelhantes. A escolha do valor inicial e o passo
de aumento dependera de cada aplicagdo. Apenas como referéncia, nos diferentes exemplos
considerados no desenvolvimento deste trabalho o melhor valor para o parametro ¢, fcou
entre 2,5% e 5, 5% do valor da cardinalidade robusta NN,.

3.4 ALGORITMO 2

Conforme mencionado anteriormente, a nova metodologia de identif cagdo apresentada
na se¢do 3.3 permite duas diferentes abordagens para a estimagao fnal dos modelos locais.
A primeira, discutida e explorada no Algoritmo 1, utiliza um procedimento de classif cacao
dos dados apds a etapa de clustering. Esta classif cagdo permite que um novo processo de

identif cagdo seja realizado utilizando uma quantidade maior de dados.

A segunda abordagem, que sera proposta no Algoritmo 2, obtém uma representacao das
matrizes dos modelos locais do sistema a partir das estimativas dos centros dos clusters
identif cados pelo algoritmo de clustering. Ao melhor conhecimento do autor, essa natural
solucdo do procedimento baseado em clustering ainda nao foi utilizada em nenhum algoritmo

existente na literatura.

Essa importante diferenga torna o algoritmo mais rapido, conforme sera ilustrado nos
resultados simulados. Esse ganho de velocidade deve-se a eliminacdo das etapas 4 e 5,
uma vez que que as estimativas dos modelos locais sdo obtidas a partir dos centros dos
clusters identif cados. Assim, a estrutura do Algoritmo 2 ¢ composta apenas pelas etapas
de 1 a 3 do procedimento apresentado na Figura 3.2. As duas primeiras etapas ndo sofrem
nenhuma altera¢do com relacdo ao Algoritmo 1. Na etapa 3, ap6s a aplicagdo do algoritmo

de clustering ¢ necessario extrair os modelos locais a partir dos centros dos clusters. As
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etapas do Algoritmo 2 sdo descritas a seguir:

Etapas 1 e 2:

Essas etapas permanecem iguais as descritas no Algoritmo 1.

Etapa 3: Clustering

Assim como no Algoritmo 1, nesta etapa aplica-se um algoritmo de clustering para agru-
par os vetores dos pardametros de Markov ({6, }jVZ/XV ) estimados na etapa anterior em varios
clusters. Os centros de cada cluster identif cado representam estimativas dos parametros de
Markov dos modelos locais do sistema hibrido. Assim, € possivel extrair uma representacao
desses sub-modelos a partir dessas estimativas.

Em [128], ¢ apresentado o procedimento para a extra¢do destes modelos. Por simplici-
dade, a andlise apresentada neste trabalho serd restrita a sistemas com uma entrada e uma
saida (SISO, do inglés, Single Input Single Output A metodologia para sistemas MIMO
esta disponivel em [128].

Assim, segundo [ 128] as matrizes dos sistemas podem ser obtidas a partir dos parametros
de Markov do sistema da seguinte forma:

A, = T,(n,n)T,*(n,n) (3.10)
B, = [mﬂ)m@y~h4n—UhAM]T, (3.11)
O, = [10 u-o}, (3.12)
D, = hy(0), (3.13)
em que h,(-) sdo os componentes do vetor que caracterizam o centro do cluster ¢ (§,), ou seja,
& = [ hyn+2) hyn+1) --- hy(0) ]T, e fq(n,n) e T,(n,n) sdo matrizes def nidas
como:
he(1)  he(2) hq(n)
T, (nm) = hq'(Q) hq'(3) : hq(n'+ 1) | (3.14)
hgy(n) hy(n+1) -+ hy(2n—1)
[ h(2) he(3) - he(n+1) ]
T (non) = hq'(3) hq'(4) : hq(n.+ 2) (3.15)
| hg(n+1) hy(n+2) -+ he(2n) |

Analisando as equagdes (3.14) e (3.15) ¢ possivel concluir que sdo necessarios 2n + 1
parametros de Markov para se recuperar as matrizes do sistema. Isso resulta que o valor

teorico minimo do parametro p na equacao (3.5) passa a ser:

p=2n+1. (3.16)
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Desta forma, o pre¢o pago para que seja possivel extrair as matrizes dos modelos a partir
das estimativas dos centros dos clusters ¢ se trabalhar com uma dimensao maior do vetor de

parametros de Markov 0; em relacdo ao Algoritmo 1.

A metodologia proposta estd resumida no Algoritmo 2.

Algoritmo 2:
1: Segmentagdo dos Dados:

N/W

a) Crie pequenos conjuntos de dados {LD,} j=1 »de forma que

LD, = {(uq,y,) € D :q € T;}, e T; é formado pela divisdo do horizonte de
tempo J em conjuntos menores tais que T, N T, = 0, Vj # ¢

2: Identif cacao dos Modelos Locais:

a) Determine 6; para cada conjunto de dados em {LD; }jvz/rv usando as metodologias
descritas nas segoes 2.1.1 e 2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢do 2.1.3 para determinar a ordem dos
modelos locais.

3: Clustering:

a) Agrupe todos os vetores {0; }jV:/F/ em M clusters {&;}2, usando o RCA
apresentado na Se¢do 2.2

b) Estime as matrizes dos modelos locais através das Equagoes (3.10) - (3.13).

3.4.1 Resultados Numeéricos

Nesta secdo os Algoritmos 1 e 2 serdo comparados utilizando um experimento simulado.
O sistema chaveado considerado ¢ o mesmo descrito na se¢ao 3.3.1.

Dois diferentes cenarios de simulacao foram considerados. No primeiro, utilizou-se uma
dindmica de chaveamento lenta no sistema, ou seja, poucas transi¢cdes entre os diferentes
modos. A Figura 3.9a ilustra o sinal utilizado. No segundo cenario, utilizou-se uma dinamica
de chaveamento rapida com varios chaveamentos entre os modos. Este sinal esta mostrado
na Figura 3.9b. Destaca-se que, na geracdo destes sinais foi removida a hipotese que os

chaveamentos ocorrem em instantes multiplos do parametro WV

Para cada cenario foram realizadas simula¢des de Monte Carlo com 100 diferentes reali-
zacdes de entrada e saida. Em todas as simulagdes o sistema foi excitado por um sinal PRBS
de média zero e variancia unitaria. As simulagoes foram realizadas adicionando-se um ruido
branco de média zero ao sinal de saida. Consideraram-se quatro diferentes niveis de ruido
(SNR = 10,20, 30 e 35 dB). Em cada simulacdo foram gerados 12000 pontos de dados de
u(k) e y(k) que foram utilizados para identif car o sistema. Para o processo de validagdo dos
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modelos geraram-se 1200 pontos.
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Figura 3.9: Sinais de chaveamentos utilizados nas simulagdes. (a) Dindmica de chaveamento

lenta. (b) Dinamica de chaveamento rapida.

Novamente assumiu-se que a ordem dos modelos locais sdo conhecidas a priori. Assim,
de acordo com a equacao (3.6) determinou-se p = 3 para o Algoritmo 1 e de acordo com a
equacdo (3.16) def niu-se p = 5 para o Algoritmo 2. Os demais parametros dos algoritmos

foram ajustados conforme descrito na se¢ao 3.3.1.

Para avaliar a ef ciéncia dos algoritmos observou-se o tempo total de processamento ne-
cessario para a identif cagdo (7}rc), a capacidade em detectar corretamente o niimero de
modos, a capacidade em classif car corretamente os pontos amostrados e a habilidade do
modelo estimado em reconstruir a saida do sistema a partir do sinal de entrada real. Para isso

novamente utilizou-se o valor de VAF entre os sinais medido e simulado.

Os resultados obtidos nos dois cendrios considerados estdo resumidos nas Tabelas 3.4
e 3.5. Observe nestas tabelas que os dois algoritmos sdo capazes de determinar o nimero
correto de modos do sistema na maior parte das simulacdes. Com relacdo a qualidade dos
modelos estimados, observa-se que no cendrio onde a dindmica de chaveamento do sistema
¢ lenta e o nivel de ruido ¢ moderado que os dois algoritmos apresentam desempenho seme-
lhante, pois apresentam valores de VAF e erro de classif cagcdo proximos.

Contudo, o Algoritmo 1 apresenta melhor desempenho nos cenarios com elevado nivel
de ruido e/ou dindmica de chaveamento rapida. Essa perda de desempenho deve-se a dois
fatores. Primeiro, conforme discutido no Algoritmo 1, os dados enviados ao algoritmo de
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clustering sdo provenientes da identif cacdo em uma pequena janela de tempo. Desta forma,
a infuéncia dos ruidos de processo/medida pode ser signif cativa sobre os modelos iden-
tif cados. Assim, o processo de classif cacdo dos dados realizado no Algoritmo 1 permite
que um novo processo de identif cagdo seja realizado. Esta nova identif cacao utiliza uma

quantidade maior de dados o que reduz a inf uencia dos efeitos do ruidos.

Segundo, quando a dindmica de chaveamento ¢ rapida e os instantes de chaveamento
ndo sdo multiplos do parametro W, a segmentacdo dos dados pode resultar na criagdo de
muitos LDs mistos. Com efeito, h4 um aumento da quantidade de outliers enviados ao
algoritmo de clustering. Na Figura 3.10 ¢ mostrada a comparagdo dos pontos utilizados
na etapa de clustering nos dois cenarios. Observe como no cendrio onde a dindmica de
chaveamento ¢é rapida (Figura 3.10b) como os pontos f cam muito mais dispersos. Mesmo o
algoritmo RCA sendo robusto a esses outliers, o aumento da quantidade de outliers inf uéncia
a determinagdo dos centros dos clusters, ou seja, esses outliers deslocam os centros dos
clusters. Como consequéncia, ocorre uma reducao na qualidade dos modelos locais quando

esses sao estimados a partir dos centros dos clusters.

E importante destacar que os efeitos dos LDs mistos inf uenciam negativamente na qua-
lidade dos modelos estimados nos dois algoritmos. De fato, observe na Tabela 3.5 como
a porcentagem de erros de classif cacdo aumenta signif cativamente em comparagdo com o
cenario de dinamica de chaveamento lenta. A Figura 3.11 apresenta a comparagdo entre os
sinais de chaveamento estimado pelos dois algoritmos. O aumento do erro de classif cagdo
reduz a acurdcia dos modelos estimados. Contudo, no Algoritmo 1, a etapa de classif ca-
¢do dos dados reduz a inf uéncia desses conjuntos. O desenvolvimento do Algoritmo 3, que
sera apresentado na proxima secdo, visa atacar esse problema e melhorar o desempenho da

identif cacdo em cenarios mais criticos.

Tabela 3.4: Comparacdo de desempenho dos algoritmos com dindmica lenta de chavea-

mento. Aqui, o termo Erro representa a média dos erros na estimacdo dos modos.

SNR . T proc VAF Erro Sucessos
Algoritmo L
(dB) médio (s) (%) (%) (%)
10 1 3,71 75,49 1,74 100
2 2,01 71,39 5,43 95
20 1 3,50 90,54 1,06 100
2 1,88 89,09 0,97 100
30 1 4,01 96,86 0,96 100
2 1,83 96,13 1,41 100
15 1 4,08 98,21 0,92 100
2 1,96 97,82 0,93 100
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No entanto, apesar do desempenho inferior na estimagdo dos modelos, o Algoritmo 2
apresenta um custo computacional muito menor. De fato, observou-se uma reducdo média
de aproximadamente 51% no tempo de processamento. Desta forma, o Algoritmo 2 é mais
recomendado nos casos onde o sistema hibrido a ser identif cado apresenta dinamica de

chaveamento lenta e niveis moderados de ruido.

Tabela 3.5: Comparacao de desempenho dos algoritmos com dinamica de chaveamento ra-

pida.
SNR Alorit Toroc VAF Erro Sucessos
oritmo ]
@) meédio s) (%) (%) (%)
10 1 4,62 69,53 24,92 99
2 1,78 65,47 34,17 99
20 1 3,81 88,32 17,12 98
2 2,21 86,79 21,62 100
30 1 4,42 95,20 16,40 99
2 1,87 94,61 18,63 100
35 1 4,27 96,23 17,27 100
2 2,13 95,13 22,05 99
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Figura 3.10: Resultado tipico do algoritmo de clustering para o Algoritmo 1. (a) Dinamica

de chaveamento lenta. (b) Dindmica de chaveamento rapida.
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Figura 3.11: Resultado tipico para estimagdao de modos do sistema com SNR = 35dB. (a)
Algoritmo 1. (b) Algoritmo 2. Para melhor visualizacdo ¢ apresentado apenas um pequeno

trecho dos sinais de chaveamento estimados.

3.5 ALGORITMO 3

O principal objetivo no desenvolvimento do terceiro algoritmo ¢ minimizar a inf uéncia
dos LDs mistos na qualidade dos modelos estimados. Esta inf uéncia foi discutida na se¢do
3.4.1.

Desta forma, o Algoritmo 3, € uma evolugdo do primeiro algoritmo no sentido que incor-
pora modif cagdes na etapa de classif cacdo dos dados e uma nova etapa nomeada de atuali-
zacdo da segmentacdo dos dados. A ideia explorada no algoritmo foi dividir a identif cag@o
dos modelos locais em duas partes.

Na primeira parte, chamada de atualizacdo dos modelos dos locais ¢ realizada a iden-
tif cacdo parcial dos modelos locais. Para isso, elimina-se do processo de identif cacdo os
pontos duvidosos, ou seja, os pontos que nao se tem certeza sobre a qual modo eles per-
tencem. O objetivo ¢ reduzir a inf uéncia desses outliers na estimagdo dos modelos. Esses
outliers sdo identif cados na etapa de classif cacdo dos dados utilizando-se as informagdes
fornecidas pelo RCA.

De posse das estimativas parciais dos modelos locais, realiza-se uma etapa de atualizagao
da segmentacao dos dados. Para isso, utiliza-se o algoritmo IMM, descrito na Se¢do 2.3, que
permite determinar o conjunto de equacdes de medi¢cdes mais adequado para cada um dos
pontos (uy, yx) amostrado. Ou seja, o IMM determina individualmente o modo de cada um
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dos pontos existentes no conjunto de dados amostrados D. Essa nova classif ca¢do permite a
formagéo dos conjuntos dos dados clusterizados {CS})Z,. A fungdo desta etapa ¢ minimizar
os erros de classif cagdes dos dados obtidos com o algoritmo de clustering e classif car todos
os dados amostrados nos diferentes modos identif cados, inclusive os pontos duvidosos que
nao foram utilizados para a identif cacdo parcial dos modelos locais.

A segunda parte da identif cacdo, chamada de identif cacdo fnal dos modelos locais, ¢
realizada apds o processo de atualizacdo da segmentagdo dos dados e, portanto, utiliza uma
quantidade maior de dados resultando em estimativas mais precisas dos modelos locais. A
Figura 3.12 ilustra os passos deste algoritmo e os detalhes dessas modif cagdes sdo descritas

a seguir.
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Etapas 1 a 3:

Essas etapas permanecem inalteradas do Algoritmo 1.

Etapa 4: Classificagdo dos Dados:

Para minimizar os efeitos dos outliers causados pelos conjuntos mistos, os pontos ¢; que
sdo duvidosos sdo descartados nesta etapa de classif cagdo dos dados. Sao considerados
pontos duvidosos aqueles pontos que possuem alta probabilidade de pertencer a mais de um
cluster ao mesmo tempo. Essa informacao pode ser obtida do RCA que fornece a matriz
Uy = [ugy;] que indica o grau no qual o ponto 6; pertence ao cluster &,.

Essa matriz ¢ usada para selecionar somente aqueles pontos que pertencem ao cluster &,
com um grau de pertinéncia acima de um determinado limiar €gge;. Os pontos nao classif -
cados nao sao utilizados no processo de identif cacdo realizado na proxima fase. Assim, os
dados sdo classif cados nos clusters {Gq}f;il de acordo com a regra:

€, = {JLD; : 6 € € com uy; > eauser j = 1,2, N/W | (3.17)

Etapa 5: Atualizacdo dos Modelos Locais:

Nesta etapa os dados agrupados nos clusters {Gq}gil sao utilizados para estimacao dos
modelos locais. Esta etapa ¢ semelhante a etapa 5 do Algoritmo 1. No entanto, observe que
agora a quantidade de dados utilizados no processo de identif cagao € menor, pois 0s pontos
duvidosos foram eliminados. Desta forma, os modelos locais estimados ainda ndo sdo as

estimativas f nais. Por isso o nome da etapa foi alterado.

Etapa 6: Atualizacdo da Segmentacao dos Dados:

A etapas anteriores permitem a obtencdo de estimativas consistentes para os modelos
locais, porém através da eliminagao de alguns dados do processo de identif cagdo. Esse pro-
cesso de eliminagdo apresenta como desvantagem a possibilidade de ndo identif cagdo de
alguma dinamica ou caracteristica do sistema. Desta forma, um processo de atualizacdo da
segmentacdo dos dados ¢ importante para permitir que o conjunto completo dos dados amos-
trados D seja atribuido a um modo particular do sistema e usados para ref nar as estimativas.

Para realizar esta etapa pode-se utilizar qualquer algoritmo de estimag¢ao dos modos do
sistema ou qualquer algoritmo de f ltragem hibrida que proporcione também a estimagao dos
modos. A secdo 2.3 apresentou uma pequena revisdo dos principais métodos existentes na
literatura. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo IMM. Esta escolha foi motivada pelo fato
deste ser o algoritmo de estimagao hibrida mais utilizado e o que apresenta melhor relacao
custo-beneficio na estimagdo de estados em sistemas hibridos [1].

Ressalta-se que os algoritmos de f Itragem hibrida fornecem estimativas dos estados con-
tinuos e discretos do sistema hibrido. No entanto, neste trabalho o interesse ¢ apenas na de-
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terminacdo do modo a cada instante de tempo. Desta forma, o IMM ¢ utilizado para realizar

uma corre¢do ou aproximacao corrigida das janelas de tempo em que cada subsistema esteve
M

q=1
Nesta notagdo, foi utilizado o sobre-escrito ¢ para indiciar a corre¢ao na classif cacdo dos

dados.

ativo, ou seja, ¢ utilizado para formar os novos conjuntos de dados clusterizados {Gg

Por f m, ¢ importante observar que a classif cacao dos dados realizada pelo IMM, cons-

titui uma estimagao dos instantes de chaveamento do sistema.

Etapa 7: Identificacao Final dos Modelos Locais:

Uma vez que todos os dados amostrados estdo classif cados, os modelos locais fnais
podem ser identif cados. Novamente, utilizou-se a combinacdo das técnicas apresentadas
nas se¢oes 2.1.1 e 2.1.2 para obter as estimativas dos modelos no espago de estados. Note
que esta etapa produz melhores estimativas em comparagao com a estimagdo do passo 5,
pois a quantidade de dados usadas para estimar os modelos ¢ maior devido a atualizagdo da
segmentagdo dos dados.

O algoritmo proposto esta resumido no Algoritmo 3.

3.5.1 Resultados Numéricos

Nesta secdo, serd realizada a comparacao das abordagens propostas para ilustrar a im-
portancia das modif cagdes realizadas no desempenho fnal do algoritmo. Uma vez que o
Algoritmo 1 possui uma estrutura mais completa e apresentou melhores resultados quando
comparado ao Algoritmo 2, ele foi o escolhido para a comparacdo com o Algoritmo 3.

Para realizar as comparagdes, foram realizadas simula¢des numéricas utilizando-se no-
vamente o sistema hibrido descrito na Se¢@o 3.3.1. No entanto, agora foi considerado que
este sistema tem uma dinamica de chaveamento mais rapida, ou seja, com vdrias transi¢des
entre os modos.

Para isso, foi adotado uma fungdo para o sinal de chaveamento que ¢ constante por partes
no tempo e que chaveia periodicamente a cada 150 amostras (7gwen = 150) do seu valor atual
para um valor alvo escolhido aleatoriamente entre {1,...,4}. A Figura 3.14 ilustra o sinal
utilizado. De forma a comparar os dois algoritmos nas mesmas condi¢des, 0 mesmo sinal de

chaveamento foi utilizado em todas as simulagdes.

Novamente o sistema foi excitado por um sinal PRBS de média zero e variancia unitaria
e uma sequencia com 12000 pontos de wuy, e y;. foi utilizada para identif car o sistema. Para
a validacdo dos modelos estimados foram gerados mais 1200 pontos. O sinal de saida foi
simulado adicionando-se um sinal de ruido branco Gaussiano de média zero. Considerou-se
quatro diferentes valores de magnitude para esse ruido, de forma que a relag@o sinal ruido
(SNR) fosse igual a 10, 20, 30 e 35 dB com relagdo a saida do sistema.
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Algoritmo 3:

1: Segmenta¢do dos Dados:

N/W

a) Crie pequenos conjuntos de dados {LD,} j=1 »de forma que

LD; = {(uq,y,) € D : q € T;}, ¢ T; é formado pela divisdo do horizonte de
tempo T em conjuntos menores tais que T, N T, =), Vj # ¢

2: Identif ca¢do dos Modelos Locais:

a) Determine 6; para cada conjunto de dados em {LD; }jvz/rv usando as metodologias
descritas nas secoes 2.1.1 ¢ 2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢do 2.1.3 para determinar a ordem dos
modelos locais.

3: Clustering:

N/W

a) Agrupe todos os vetores {;};, em M clusters {&;}}/, usando o RCA

apresentado na Se¢do 2.2
4: Classif cagdo dos Dados:
a) Defna o limiar ejyger

b) Forme os conjuntos dos dados {Gq}f;il de acordo com a seguinte regra:
Gq = {U LD] : 8] € Gq com Uy, > Eclusteryj = ]_’2’ e N/W} .

5: Atualizagdao dos Modelos Locais:

a) Estime os modelos locais usando as metodologias descritas nas secdes 2.1.1 e
2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢do 2.1.3 para determinar a ordem dos

modelos locais.
6: Atualizagdo da Segmentacdo dos Dados:

a) Com as estimativas dos modelos locais obtidas na Etapa 5, use o algoritmo IMM
apresentado na Se¢do 2.3 para corrigir os conjuntos dos dados clusterizados

A M
{eq }q:1
7. Identif ca¢dao Final dos Modelos Locais:

a) Identif que os modelos locais fnais com os dados de {Gg};\i |» usando as
metodologias descritas nas se¢des 2.1.1 ¢ 2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢ao 2.1.3 para determinar a ordem dos

modelos locais.
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Os parametros iniciais dos algoritmos foram defnidos como descrito na se¢ao 3.3.1.
A excegdo foi o parametro ¢, do algoritmo RCA que foi modif cado para 5,5% do valor
da cardinalidade robusta N, nos dois algoritmos. O limiar usado para eliminar os pontos
duvidosos no Algoritmo 3 foi e.user = 0, 9. A seguinte matriz de transi¢ao de probabilidade
foi usada no algoritmo IMM:

B 0,01 0,01 ]
0’99 (M-1) (M-1)
0,01 0,01
- | a-n %% (1)
0,01 0,01
L -0 -1 0,99

em que M ¢ o nimero de modelos locais identif cados em cada simulagao realizada.

A primeira vista pode parecer que a probabilidade do sistema permanecer no mesmo
modo foi ajustada com um valor muito elevado (0, 99). Contudo, deve ser observado que a
imposicao do Tgwen = 150 implica necessariamente em uma alta probabilidade do sistema
permanecer no modo atual. Adicionalmente, justif ca-se que o IMM se mostrou pouco sen-

sivel as variagdes na MPT.

Para comparar os dois algoritmos, foram realizadas simula¢des de Monte Carlo com 100
realizagdes para os quatro niveis de ruidos considerados. Em cada uma das simulagdes,
uma diferente realizagdo do sinal de entrada e ruido foi considerada. O desempenho do
sistema identif cado foi avaliado examinando-se o valor de VAF no conjunto de dados de
validacdo. A habilidade em determinar corretamente o numero de modos, classif car os dados

nos diferentes modos identif cados e o tempo de processamento também foram examinados.

Os resultados estao resumidos na Tabela 3.6. Observe nesta tabela que os dois algorit-
mos sdo capazes de determinar o nimero correto de modos na maior parte das simulacdes.
Nota-se que o desempenho dos dois algoritmos sdo, essencialmente, semelhantes. Isso ja era
esperado, uma vez que os algoritmos sdo iguais até a etapa de clustering. A Figura 3.13 ilus-
tra o processo de segmentacdo apresentando um resultado tipico do algoritmo de clustering
utilizado no Algoritmo 3. Observe nesta f gura como a eliminagdo dos pontos duvidosos

torna a separacao entre os diferentes clusters mais clara.

Tabela 3.6: Comparacao de desempenho dos algoritmos com diferentes niveis de ruido.

Algoritmo 1 Algoritmo 3
SNR (dB) 10 20 30 35 10 20 30 35
VAF (%) 76,92 89,56 94,28 95,83 | 73,88 91,66 97,08 98,22
Erro (%) 19,71 18,80 17,95 17,24 | 14,05 6,22 4,11 3,83
Successos (%) | 98 96 99 100 97 100 100 100
Toroc médio (s) | 4,20 4,06 3,92 391 | 1547 12,58 18,20 12,80
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Figura 3.13: O resultado de clustering obtido com o Algoritmo 3, demonstrando que os
quatro modelos locais foram identif cados. As cruzes em vermelho sdo os centros de cada
cluster e os pontos em marrom representam os pontos dubios e nao utilizados na identif cacao

parcial dos modelos locais.

Observe na Tabela 3.6 como a porcentagem de erro de estimagao dos modos € sensivel-
mente menor no Algoritmo 3. Em média, o Algoritmo 3 reduz em 62% os erros de classif -
cagdo quando comparado com o Algoritmo 1. No melhor caso, a redugéo foi de 77, 78%.

Essa reducdo ¢ atribuida, principalmente, ao passo de atualizagdo da segmentagdo dos
dados. Para entender essa reducdo ¢ preciso lembrar do método utilizado para segmentagao
dos dados amostrados. O particionamento divide o conjunto de dados amostrados de forma
que T; N T, =0, Vj # q. Assim, se um chaveamento ocorrer no periodo de tempo conside-
rado em uma determinada janela, parte dos dados constituintes desta janela serdo atribuidos
a um modo incorreto. Desta forma, a fase de atualizacdo da segmentagdo dos dados permite
avaliar individualmente todos os dados amostrados (conjunto de dados D) e determinar o
modo mais provavel. A Figura 3.14 apresenta resultados tipicos de estimacao dos modos
para os dois algoritmos. A Figura 3.15 mostra os detalhes dessa estimacdo considerando

apenas um pequeno trecho dos sinais de chaveamento estimados.

A defni¢do do tamanho W na segmentagdo dos dados tem uma inf uéncia direta na por-
centagem de erro de estimag¢do dos modos no Algoritmo 1. Quanto maior for a janela de
tempo considerada, maior podera ser o erro de estimagdo dos modos, uma vez que mais pon-
tos poderdo ser atribuidos a modos incorretos. Por outro lado, a utilizacdo de uma pequena
janela, implica em poucos dados no processo de identif cagdo e pode levar a obtengdo de

modelos imprecisos. Assim, conforme ja mencionado, a def nicdo do tamanho W tem um
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papel fundamental no algoritmo de identif cagdo.

E importante ressaltar que, a utilizacdo do algoritmo IMM no Algoritmo 3 reduz a in-
fuéncia do tamanho desta janela na quantidade de erros de estimacdo dos modos e, conse-
quentemente na qualidade dos modelos estimados, uma vez que os dados amostrados sao
avaliados individualmente. Contudo, permanece a relagdo inicial de compromisso entre a ja-
nela conter uma quantidade de dados suf ciente para que seja possivel realizar a identif cagdo
dos modelos e, a0 mesmo tempo, ter uma duracdo pequena o suf ciente para que possa ser

possivel detectar as variagdes nas dinamicas do sistema.

* Modo Estimado
4 ——Modo Real I
33 |+ - = |- - =
=]
=
1 | H
1 ‘ [ \ Ll | . \ I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Amostra (k)
(@)
! * Modo Estimado
4 - - STt e - ——Modo Real I
3 - . - - o s - o SRR O O O G G
=]
2 H
27 - - - . oy 3
1 i LU ‘ \ ‘ I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Amostra (k)

(b)

Figura 3.14: Resultado tipico para a estimagdo de modos com SNR de 20 dB. (a) Resultado
obtido com o Algoritmo 1 (17,92% de erros de classif cagdo). (b) Resultado obtido com o
Algoritmo 3 (5, 1% de erros de classif cagdo).

A consequéncia da redugdo do erro médio na estimagdo dos modos ¢ a obtencdo de
modelos mais precisos e consistentes. De fato, observe na Tabela 3.6 que o Algoritmo 3
apresenta valores maiores de VAF quando comparado com o Algoritmo 1.

A Figura 3.16 refor¢a o melhor desempenho do Algoritmo 3, mostrando a distribui¢ao
dos valores de VAF obtidos nas 100 simulagdes independentes realizadas com SNR= 20
dB. Essa f gura revela que na maioria das simulagdes os dois algoritmos produzem valores
de VAF maiores que 85%. No entanto, no terceiro algoritmo, 91% das simula¢des produ-
zem valores de VAF maior que 90%, enquanto que esse valor se reduz para 46% quando o

primeiro algoritmo ¢ utilizado.

A Figura 3.17 ilustra o melhor desempenho do Algoritmo 3 comparando resultados ti-
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Figura 3.15: Re-dimensionamento dos eixos da Figura 3.14 para ilustrar os detalhes da es-
timagdo dos modos. (a) Resultado obtido com o Algoritmo 1. (b) Resultado obtido com o
Algoritmo 3.

picos de validagdo utilizando os dois algoritmos. Note como o Algoritmo 3 ¢ capaz de

reconstruir de forma mais ef ciente o sinal de saida.

Conforme os resultados demonstraram, a abordagem proposta no Algoritmo 3 proporci-
onou melhoras signif cativas no desempenho fnal do algoritmo. Contudo, apresentou como
desvantagem aumento do custo computacional. De fato, no Algoritmo 3, levou-se em média
10, 74s a mais para se obter uma estimativa dos modelos locais. Esse nimero representa um
aumento médio de 267, 5% no tempo de processamento em relagdao ao primeiro algoritmo.
No entanto, isso ndo ¢ considerado um problema, visto que os métodos de identif cagdao
propostos sdo off-line.

3.5.2 Ajuste dos Parametros do Algoritmo

Com as modif cagdes propostas no Algoritmo 3 aumentou a quantidade de parametros
para ajustar antes do processo de identif cagdo. O problema de ajuste dos pardmetros do
algoritmo IMM ¢ similar ao problema de sintonia de um fltro de Kalman tradicional. A
principal diferenca esta relacionada ao ajuste da MPT. Duas diferentes abordagens podem ser
utilizadas de acordo com o grau de conhecimento disponivel do sistema. Se houver algum
conhecimento prévio do sistema, ele pode ser utilizado para defnir esta matriz. Se ndo

houver nenhum conhecimento do sistema, pode-se lancar mao de algoritmos que estimam
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Figura 3.16: Distribuicao das medidas de VAF nas 100 simulagdes independentes dos algo-
ritmos com SNR de 20 dB. (a) Distribui¢do obtida utilizando-se o Algoritmo 1. (b) Distri-

buicdo obtida usando-se o Algoritmo 3. Nestas f guras os valores foram divididos em bins
de 1%.
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Figura 3.17: Validacao de dados com SNR de 20 dB. (a) Resultado obtido com o Algoritmo
1 (VAF = 83,99%). (b) Resultado obtido com o Algoritmo 3 (VAF =93, 38%).

esta matriz com base nos dados de entrada e saida do sistema [1]. No entanto, verif cou-se

que o algoritmo ¢ pouco sensivel as variacdes nesta matriz, ou seja, a determinagdo desta
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matriz tem pouca inf uéncia no resultado de identif cacao.

O principal problema enfrentado foi o ajuste do novo pardmetro ejge;. Verif cou-se que
o desempenho do algoritmo ¢ diretamente inf uenciado por esse parametro. Para ilustrar essa
dependéncia realizou-se novas simulagdes de Monte Carlo com 100 simulag¢des independen-
tes, considerando o cendrio onde a magnitude do ruido de medigdo proporcionava um valor
de SNR igual a 20 dB. Consideraram-se cinco diferentes valores de €guser € 0s resultados
obtidos estdo apresentados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Desempenho do Algoritmo 3 para diferentes valor do pardmetro €gjyser-

Algoritmo 3

€cluster 0,9 0,7 0,5 0,3 0
VAF (%) 91,66 90,87 73,68 2226 24,87
#Erro (%) | 622 899 21,71 4834 48,10

Successos (%) | 100 95 100 99 99

Observe na Tabela 3.7 como o desempenho do algoritmo se degrada com a diminui¢ao
do valor de € 5. Esse resultado ja era esperado, uma vez que diminuindo-se o valor de
Ecluster> Mais pontos duvidosos sdo utilizados no processo de identif cacdo. Isso aumenta a
possibilidade de utilizagdo de dados gerados por diferentes modelos locais no processo de
identif cagdo de um determinado modelo local. De fato, isto € comprovado pelo aumento do
erro médio na classif cacdo dos pontos mostrado na Tabela 3.7.

O principal inconveniente desta dependéncia ¢ o aumento da dif culdade na inicializagdo
dos parametros do algoritmo, em especial, dos parametros €y, €.user € 0 tamanho da janela
W. Conforme ja mencionado, o tamanho I def ne a qualidade das estimativas, quanto mais
dados utilizados na identif cagdo, na teoria, melhor serd a qualidade dos modelos estimados,

em contrapartida aumenta a probabilidade de formagao de conjuntos mistos.

Consequentemente, o tamanho desta janela inf uenciara a dispersao dos pontos (vetores
de parametros de Markov) que serdo considerados no algoritmo de clustering. Quanto me-
lhor forem as estimativas dos modelos, mais condensados f cardo os pontos e mais facil sera
para o algoritmo de clustering determinar os diferentes modos. Por outro lado, estimativas
pobres resultardo em grande dispersdo dos pontos, aumentando a dif culdade na determi-
na¢do do niimero correto de clusters. Portanto, o parametro ¢y do RCA, que ¢ o principal
responsavel pela determinacdo do numero de modos, ¢ muito dependente da qualidade das

estimativas e, consequentemente, de V.

Adicionalmente, no cenario em que ha grande dispersao dos pontos € necessario aumen-
tar o valor de e.uqer para reduzir a infuéncia dos conjuntos mistos e produzir estimativas

de qualidade. No entanto, esse processo ndo ¢ tdo trivial quanto parece. Quando muitos
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pontos duvidosos sdo eliminados, diminui-se a quantidade de dados utilizados no processo
de identif cacdo dos modelos locais. Com efeito, pode-se aumentar a inf uéncia dos ruidos
de processo/medi¢ao na estimagao desses modelos o que afetara o desempenho do algoritmo
IMM, aumentando os erros de classif cagao dos pontos e resultando em estimativas ruins
para os modelos locais fnais. O melhor cenario de identif cacao ¢ quando ha pouca disper-
sao dos pontos estimados. Assim, pode-se reduzir o valor de € € ainda manter elevada
a quantidade de dados no processo de identif cagdo dos modelos locais. Neste contexto, o

parametro e.,ser também € muito dependente da qualidade das estimativas.

Desta forma, recomenda-se que varios valores de € e S€jam testados. O melhor valor
para este parametro serd aquele que resultar na estimagdo do sistema hibrido com o maior
valor de VAF.

3.6 ALGORITMO 4

Os conhecimentos adquiridos no desenvolvimento dos algoritmos anteriores motivaram
a proposi¢do de um novo algoritmo inspirado nas ideias do algoritmo de Expectation Maxi
mization[123]. Nesta abordagem o objetivo ¢ maximizar a FDP a posteriori conjunta dos
parametros e da segmentagdo. Essa maximizacdo ¢ realizada através de um procedimento
iterativo que consiste em realizar maximizagdes alternadas da FDP a posteriori dos para-
metros continuos seguida da maximizacao da FDP a posteriori dos parametros discretos. O
processo termina quando os parametros do sistema ndo sofrem mais alteragdes signif ca-
tivas entre duas iteragdes consecutivas. A estrutura desta metodologia foi apresentada na

Figura 3.1.

A nova metodologia que serd apresentada no Algoritmo 4 também procurou reduzir a
infuéncia dos parametros iniciais no desempenho do algoritmo, em especial do pardmetro
W. Para isso, o método utilizado para segmentacdo inicial dos dados foi alterado. O novo
método utiliza uma janela mével no tempo. Esta janela ¢ aplicada ao conjunto de dados

amostrados e se desloca em apenas uma unidade a cada conjunto criado.

Esta nova regra também ataca um problema adicional dos algoritmos anteriores que € a
necessidade de grande quantidade de dados no processo de identif cacdo. O algoritmo de
clustering precisa de uma quantidade razoavel de pontos para fornecer resultados conf aveis,
do contrario os outliers podem ter grande inf uéncia no resultado. Desta forma, nos algorit-
mos anteriores era necessario uma enorme quantidade de dados no processo de identif cagdo
devido ao método utilizado para segmentacao dos dados (conjuntos formados de forma que
T;NT, =0, Vj # g). Anova regra de segmentagdo desenvolvida permite a redugdo na
quantidade de dados amostrados mas mantém elevada a quantidade de pontos enviados ao

algoritmo de clustering.

Para entender a ideia da nova metodologia proposta € necessario retornar ao Problema 3.1.
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Este problema pode ser interpretado de uma maneira diferente se os parametros desconhe-
cidos forem considerados como variaveis aleatorias ¢ descritos através de sua FDP. Assim,
o Problema 3.1 se torna um problema de se determinar a FDP condicional conjunta dos

pardmetros e da segmentacdo. Esta FDP ¢ def nida como:
p(@h ey @1\4, Sl, ey SN|’U,1, e UNS YT, ey yN) = p(@, S|U,Y), (319)

em que M ¢ a quantidade de modelos locais, ©; sdo os parametros dos modelos e .5; ¢
chamado de mapa de segmentacao e indica para cada par de dados (u;, ¥;) qual € o seu modelo
correspondente, ou seja, S; : D — {1,..., M}, onde D = {(us,yx)}+_,. No lado direito
desta equagdo, utilizou-se @ = {O;,...,0,}, S = {S1,...,5v}, U = {uy,...,un} e
Y = {1, ...,yn} para obter uma representagdo mais compacta.

A FDP (3.19) contém a informacao estatistica completa sobre os parametros e a seg-
mentacao que podem ser inferidas a partir dos dados observados e de algumas informacdes
disponiveis a priori [29]. Em conjunto com o sistema (3.1), a FDP (3.19) pode ser utili-
zada para predizer o valor da saida y; no sentido que pode-se obter a fun¢dao densidade de
probabilidade p,, . Neste sentido, (3.1) e (3.19) formam um modelo completo do sistema. Es-
timativas pontuais dos parametros e da segmentagao podem ser obtidas, por exemplo, através

da estimativa de maxima verossimilhanga:

{©®*,S'} = argmaxp(©,S|U,Y). (3.20)

Este problema envolve a otimizagao conjunta dos parametros e da segmentacao, tornando-
o um dificil problema de otimizacao nao-convexa, com varios pontos de maximo locais cuja
a solucdo ¢ numericamente invidvel [29]. Portanto, sera realizada uma abordagem alterna-

tiva.

Utilizando-se regras de probabilidade basica, a FPD (3.19) pode ser fatorada da seguinte
forma:

Neste caso, o problema de estimag@o dos pardmetros e segmentacdo seria formulado da

seguinte forma:

{©®",S"} = argmax ¢ p(§©,U,Y)-p(O|U,Y) ;. (3.22)

termo 1 termo 2

Portanto, essa estimativa de verossimilhanc¢a consiste na maximizac¢do dos dois termos
destacados na equacao (3.22). Analisando cuidadosamente esses dois termos, pode-se obter
importantes conclusdes. No primeiro termo, p(S|®,U,Y), deseja-se obter o mapa de seg-
mentacao do sistema baseado nos dados amostrados ¢ nos modelos locais do sistema. No

entanto, isso ¢ exatamente o que ¢ realizado pelo algoritmo IMM descrito na Segdo 2.3. Este
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algoritmo, baseado nos dados amostrados e nos modelos fornecidos do sistema, utiliza um
conjunto de f Itros de Kalman operando em paralelo para estimar o modo mais provavel para

cada um dos dados amostrados (etapa de corre¢ao das probabilidade dos modos).

No segundo termo, p(®|U,Y) o interesse ¢ na estimagdo dos modelos locais baseado
apenas nos dados amostrados. Isso ¢ realizado pelo Algoritmo 3 nas etapas 1 - 5, ou seja,
sem nenhuma informag¢ao sobre o mapa de segmentagao obtém-se estimativas dos modelos

locais. Assim, essas etapas se caracterizam como um estimador para 0 maximo (ou moda)
de p(®|U,Y).

Desta forma, o Algoritmo 3 pode ser visto como um algoritmo que visa obter 0 maximo
(ou moda) de (3.22) através da maximizagao dos dois termos destacados de forma separada.
Contudo, como o problema de estimacao ¢ hibrido e existe forte acoplamento entre o mapa
de segmentacao e estimagao dos parametros, ndo ¢ possivel obter o maximo em apenas uma

execucao do algoritmo.

Desta forma, a ideia explorada no Algoritmo 4 ¢ realizar a maximizacao de (3.22) por
meio de iteragdes alternadas, buscando maximizar p(®|U,Y) seguido da maximizagdo de
p(S|®,U,Y). Em outras palavras, a cada iteracdo utiliza-se a estimativa corrente dos mo-
delos locais do sistema (®) para obter um novo mapa de segmentagao (.5) através do algo-
ritmo IMM. O novo mapa de segmentagdo ¢ utilizado na formagdo de novos conjuntos de
dados para encontrar um novo maximo de p(®|U,Y). Esse procedimento ¢ realizado repe-
tidamente até que as mudancas nos modelos locais sejam pouco signif cantes. Essa ideia ¢
semelhante a utilizada no algoritmo EM [123].

E importante destacar que, o conhecimento de uma estimativa do mapa de segmentagdo
proporciona uma melhora signif cativa na identif cagdo dos modelos locais, pois pode-se
eliminar ou reduzir a criagdo dos conjuntos mistos aplicando-se a janela movel apenas nos
conjuntos de dados pertencentes ao mesmo modo. Com uma quantidade menor de outliers,
aumenta-se o desempenho do algoritmo de clustering e, consequentemente, melhoram-se as
estimativas dos modelos locais. Com efeito, consegue-se eliminar a inf uéncia do parametro
Ecluster, UMa vez que os pontos duvidosos vao sendo eliminados naturalmente do processo de
identif cacdo a cada iteragdo. Isso serd ilustrado através de exemplos numéricos na Secao
3.6.1.

As diferentes fases deste algoritmo estdo ilustradas na Figura 3.18 e serdo detalhadas a
seguir. No entanto, ao contrario dos casos anteriores, as diferentes fases do algoritmo serdo

repetidas até que se obtenha convergéncia dos pardmetros dos modelos.
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Modelo Chaveado

Figura 3.18: Diagrama do Algoritmo 4.
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Etapa 1: Segmentacéo dos Dados:

Assim como nos algoritmos anteriores a primeira etapa do processo de identif cacao ¢
a segmentagdo dos dados amostrados D em pequenos subconjuntos. Para isso, novamente
utiliza-se um particionamento que separa os dados em pequenos conjuntos com W elemen-
tos. No entanto, agora ¢ utilizado uma janela moével no tempo que cria esses conjuntos de

acordo com a seguinte regra:

T -T,={j}, Yi=q+1 (3.23)

Isso signif ca que a janela ¢ aplicada ao conjunto de dados amostrados mas se deslocando
de amostra em amostra. Os indices de tempo em T sdo utilizados para a formagdo dos
conjuntos {LD, } CJIV:]W. Note que, com a nova regra a quantidade de subconjuntos formados ¢
igual a N —W. Conforme mencionado, essa alteracao visa reduzir a inf uéncia do pardmetro
W no desempenho do algoritmo e reduzir a quantidade de dados necessarios para o processo
de identif cacdo. No entanto, ¢ importante observar que, mesmo reduzindo a quantidade de
dados amostrados, a alteragcdo proposta mantém elevada a quantidade de pontos enviados ao
algoritmo de clustering. Como resultado, ¢ possivel manter a ef ciéncia do RCA.

Uma outra diferenca signif cativa desta etapa em relagdo aos algoritmos anteriores ¢ que
o conjunto de dados no qual a janela movel ¢ aplicada muda de acordo com a iteragdo. Na
primeira iteragdo, quando ndo ha nenhuma estimativa do mapa de segmentagao (S) disponi-
vel, a janela movel € aplicada em todo o conjunto de dados amostrados, como nos algoritmos

anteriores.

No entanto, apds a primeira iteragdo, ja existe uma estimativa do mapa de segmentagao

(fornecido pelo algoritmo IMM). Assim, a janela mdvel ¢ aplicada de forma separada nos
M

diferentes conjuntos de dados clusterizados {Gg}q_ ¥

O objetivo desta alteracao ¢ minimizar a criagao dos conjuntos mistos, melhorando, con-
sequentemente, a identif ca¢do posterior dos modelos locais. Obviamente, havera ainda erros
na classif cacao dos pontos que provocara a existéncia de outliers na segmentagao. Contudo,

espera-se que esses outliers diminuam a cada iteragdo realizada.

Etapas 2 e 3:

As etapas de Identif cacdo dos Modelos Locais (Etapa 2) e Clustering (Etapa 3) perma-
necem inalteradas do Algoritmo 3.

Etapa 4: Classificagdo dos Dados

No Algoritmo 3, a infuéncia dos outliers no processo de identif cacdo foi minimizada
através da inclusao do parametro e, Na etapa de classif cacdo dos dados. Esse pardmetro
era utilizado para selecionar somente os pontos que pertenciam a um determinado cluster

com alto grau de conf anga. Os resultados obtidos foram satisfatérios. Contudo, observou-se
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que a ef ciéncia do algoritmo era diretamente inf uenciada pelo ajuste inicial deste parametro.
E, conforme discutido, o problema de ajuste inicial deste pardmetro ¢ um tarefa dificil e

tediosa.

Assim, para eliminar esse problema, no Algoritmo 4, o parametro € . foi retirado do
processo de classif cagdo dos dados. Neste algoritmo, a infuéncia dos outliers ¢ reduzida
utilizando-se a estrutura iterativa € o novo processo de segmentacdo descrito na Etapa 1.

Espera-se que a cada iteragdo a quantidade de outliers seja reduzida.

Desta forma, o processo de atualizagcdo da segmentacdo dos dados ¢ realizado como no
Algoritmo 1, ou seja, € utilizada a matriz U fornecida pelo RCA e cada ponto ¢; € atribuido
ao cluster no qual ele apresenta maior grau de pertinéncia. Os conjuntos de dados, denotados
por {C;}M | sdo criados de acordo com a seguinte regra:

Cu={US"LD;:0; €&} q=1,.... M, (3.24)
lembra-se que £, representam os clusters identif cados pelo RCA.

Etapa 5: Atualizagédo dos Modelos Locais

Esta etapa permanece inalterada do Algoritmo 3, ou seja, os dados agrupados nos clusters

{eq}(];\; sdo utilizados para estimacdo parcial dos modelos locais.

Etapa 6: Atualizacdo da Segmentacédo dos Dados

Esta etapa também permanece inalterada do Algoritmo 3. No entanto, ressalta-se que
esta etapa fornece uma estimativa para o mapa de segmentacdo, uma vez que os conjuntos
dos dados clusterizados {Gg}gi , sdo formados utilizando-se as informagdes fornecidas pelo
algoritmo IMM. Assim, o mapa de segmentagdo ¢ formado como S= C{ U €5 U ... U CY,.

Etapa 7: Checagem de Convergéncia

Esta etapa ¢ a responsavel por verif car a convergéncia do algoritmo. As etapas de 1 a
6 devem ser realizadas repetidamente até que seja observada a convergéncia do algoritmo.
Diferentes critérios podem ser utilizados para se avaliar essa convergéncia, por exemplo,
alteragcdes pouco signif cantes no mapa de segmentacdo ou a distancia entre os modelos

estimados em duas iteracdes sucessivas for menor que um determinado valor.

No entanto, neste trabalho utilizou-se um critério mais simples que ¢ avaliar, em iteragdes
sucessivas, o valor de VAF obtido através da simulagdo dos modelos estimados. O algoritmo
IMM fornece uma estimativa do mapa de segmentagdo e este ¢ utilizado para simular o
sistema. Esta simulagdo ¢ realizada utilizando-se as estimativas dos modelos locais e o vetor
de entrada usado no processo de identif cagdo. De posse da saida simulada, calcula-se o valor
de VAF com a saida real do sistema. Se a diferenca do valor de VAF entre duas iteragdes

sucessivas for menor que um limiar &.,,, considera-se que o algoritmo convergiu.
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Note que, se houver alteracdes signif cantes no mapa de segmentacdo e/ou nos para-
metros dos modelos estimados entre duas iteragdes sucessivas, o valor de VAF sera bem
diferente. Por outro lado, se os valores sdo proximos entre duas iteragdes signif ca que nao
houve alteracdes no mapa de segmentagdo ¢ nos parametros dos modelos. Portanto, esse
critério engloba a avaliagao do mapa de segmentacdo e dos pardmetros dos modelos.

Contudo, a abordagem desenvolvida nao fornece garantias de convergéncia do algoritmo,
de forma que o nimero de iteragdes pode se tornar muito grande. Assim, para evitar uma
computagdo excessiva inseriu-se o critério onde o numero méaximo de iteragdes ndo pode
exceder um determinado valor eragses -

Se os critérios de convergéncia sao atingidos o algoritmo avanga para a Etapa 8, caso
contrario retorna a Etapa 1 e todo o procedimento ¢ repetido.

Etapa 8: Identificacdo Final dos Modelos Locais:

Quando os critérios de convergéncia sdo atingidos o algoritmo utiliza o ultimo mapa de
segmentacdo obtido para realizar a identif ca¢do fnal dos modelos locais.

Esta metodologia esta resumida no Algoritmo 4. Neste algoritmo a varidvel k representa
o numero da iteragdo do algoritmo.
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Algoritmo 4:

2 enquantoVAF, — VAF,_; > &onvOUE < Eireracsesfaca
3 Etapa 1 - Segmentacéo dos Dados:

a) Crie pequenos subconjuntos de dados {LD; }jy:—lw contendo W elementos, apli-
cando o particionamento nos seguintes conjuntos:

sek=1 entdo
| No conjunto total de dados amostrados D;

senao
M .
q=1

b

L Nos conjuntos de dados clusterizados {C%}

4 Etapa 2 - Identificacdo dos Modelos Locais:
a) Determine ¢; para cada conjunto de dados em {LD; };V:_lw usando as metodolo-
gias descritas nas secoes 2.1.1 e 2.1.2.

5 Etapa 3 - Clustering:
a) Agrupe todos os vetores {6; }év:—lw em M clusters {&;}2, usando o RCA.

6 Etapa 4 - Classificagdo dos Dados:
a) Forme os subconjuntos dos dados {Gq}f]”il da seguinte forma:

C,={ULD;: 0, €&}, q=1,...., M.

7 Etapa 5 - Atualizacdo dos Modelos Locais:
a) Para cada conjunto de dados {Gq}é‘il estime os modelos locais usando as meto-
dologias descritas nas se¢des 2.1.1 ¢ 2.1.2.

8 Etapa 6 - Atualizacdo da Segmentacdo dos Dados:
a) Com as estimativas dos modelos locais obtidas na Etapa 5, use o algoritmo IMM
apresentado na Secdo 2.3 para corrigir os conjuntos dos dados clusterizados

M
{eq}q:1
9 Etapa 7: Checagem de Convergéncia:

a) Simule o sistema hibrido identif cado utilizando o mapa de segmentagdo obtido
na Etapa 6 e calcule o valor de VAF;

b) Calcule a diferenga VAF, — VAF,_1;

10 Etapa 8: Identificacdo Final dos Modelos Locais:
a) Identif que os modelos locais fnais com os dados de {@Z}fi |» usando as meto-
1 dologias descritas nas se¢oes 2.1.1 ¢ 2.1.2.
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3.6.1 Resultados Numéricos

Para ilustrar a ef cacia das modif cagdes propostas, o Algoritmo 4 foi comparado com o
Algoritmo 3. Para isso, foi considerado o mesmo sistema hibrido utilizado anteriormente e
os mesmos cenarios de simulagdo descritos na Se¢do 3.5.1. Contudo, para o Algoritmo 4,
a quantidade de dados utilizado para a identif ca¢dao foi reduzida para 1200 pontos. Esse
nimero representa apenas 10% da quantidade de dados usada no algoritmo 3. E importante
destacar que, ndo ¢ possivel utilizar o Algoritmo 3 com essa quantidade reduzida de dados,
devido a pequena quantidade de pontos enviada ao algoritmo de clustering.

Os sinais de chaveamento, excitagdo e saida utilizados no processo de identif ca¢do estao
mostrados na Figura 3.19. Os parametros utilizados no algoritmo de identif cagdo em subes-
pacos e no algoritmo IMM nao foram alterados. No RCA utilizou-se dois valores diferentes
para o parametro €y. Na primeira iteragdo do algoritmo esse valor era igual a 5, 0% do valor

da cardinalidade robusta. Apés a primeira iteragdo esse valor era reduzido para 2, 5%.

Os parametros de avaliacdo de convergéncia do algoritmo foram def nidos como &.ony =
0,1 € &iteragses = 6. O valor &jeracses = 6 foi estabelecido empiricamente observando-se que,

na maioria das simulagdes, a convergéncia era atingida em até seis iteragoes.
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Figura 3.19: Sinais utilizados no processo de identif cagdo com o Algoritmo 4. a) Sinal de
chaveamento. b) Pequeno trecho do sinal de excitagdo. c¢) Saida do sistema.

Os resultados obtidos estdo resumidos na Tabela 3.8. Nesta tabela estdo apresentados
novamente os resultados obtidos com o Algoritmo 3, descritos na Secdo 3.5.1, para facilitar a
comparagdo. Observa-se que o Algoritmo 4 apresenta um desempenho superior com relagao

93



aos erros de identif cacdo dos modos. De fato, o Algoritmo 4 apresentou uma reducao média
de 12,63% nos erros de classif cagdo. Com efeito, os modelos estimados por esse algoritmo

sdo mais acurados (maiores valores de VAF).

Adicionalmente, observa-se que as estimativas obtidas com o Algoritmo 4 apresentam
uma dispersdao menor. A Figura 3.20 comprova essa af rmagao apresentando a distribui¢ao
dos valores de VAF ao longo das 100 simulacdes de Monte Carlo realizadas para os quatro
niveis de ruido considerados. Observe que os histogramas das distribui¢cdes obtidas com o

Algoritmo 4 possuem variancia menor quando comparadas com o Algoritmo 3.

A Tabela 3.8 mostra ainda que ambos algoritmos sdo capazes de identif car corretamente
o numero de modos do sistema na maioria das simulacgdes. Os resultados sdao essencialmente

semelhantes.

Tabela 3.8: Comparagdo de performance dos Algoritmos 3 e 4 com diferentes niveis de
ruido.

Algoritmo 3 Algoritmo 4

SNR (dB) 10 20 30 35 10 20 30 35

VAF (%) 73,88 91,66 97,08 98,22 | 74,63 91,33 97,10 98,39

Erro (%) 14,05 6,22 4,11 3,83 | 12,13 592 348 3,19
Successos (%) | 97 100 100 100 96 99 100 100
Toroc médio (s) | 15,47 12,58 18,20 12,80 | 58,06 41,46 41,67 39,72

Ressalta-se que o melhor desempenho do Algoritmo 4 foi obtido sem a utilizagdo do
pardmetro equser- INO caso do Algoritmo 3, esse desempenho s6 foi obtido quando muitos
pontos duvidosos eram descartados do processo de identif cagdo. Agora, nenhum ponto ¢
descartado e, mesmo assim, a ef ciéncia de identif cagao foi superior.

Isso ocorre porque a cada iteragdo o conhecimento a respeito do mapa de segmentacao ¢
utilizado para eliminar ou pelo menos reduzir a criagdo dos conjuntos mistos. A Figura 3.21
ilustra esse processo. Observe como a quantidade de outliers ¢ reduzido a cada iteragao,
principalmente da primeira para a segunda iteragao, evidenciando como o conhecimento do
mapa de segmentac¢do proporciona uma melhora signif cativa no processo de identif cacao.
Na primeira iteragao a quantidade excessiva de outliers deve-se ao desconhecimento, a priori,

do mapa de segmentagao.

A eliminagdo da dependéncia do pardmetro g € Um aspecto importante do Algoritmo
4, pois torna a tarefa de ajuste dos parametros iniciais menos ardua. De fato, observou-se
uma facilidade maior no ajuste dos parametros do algoritmo. Adicionalmente, observou-
se uma leve redugdo na infuéncia do parametro ¢, na determinagdo do numero de modos
do sistema. Em varias simulagdes, verif cou-se que nas primeiras iteragdes do algoritmo o

nimero de modos era identif cado incorretamente (3 ou 5 sistemas identif cados), mas apds
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Figura 3.20: Comparacao das distribuicdes dos valores de VAF nas 100 simulagdes realiza-
das nos diferentes niveis de ruido considerados. (a) Histogramas obtidos com o Algoritmo
3. (b) Histogramas obtidos com o Algoritmo 4.

algumas iteragdes esse valor convergia para o valor correto.

A principal desvantagem do Algoritmo 4 em relag@o aos seus antecessores ¢ 0 aumento
da carga computacional. No Algoritmo 1, o tempo médio gasto em cada identif cacdo foi
de 4,02 segundos. No Algoritmo 3, esse tempo sobe para 14,76 segundos. O aumento
da carga computacional no terceiro algoritmo deve-se a utilizagdo do algoritmo IMM. Ja no
Algoritmo 4 esse tempo €, em média, de 45, 23 segundos'. Esse valor representa um aumento
de 206% na carga computacional com relagdo ao Algoritmo 3. Isso ja era esperado, uma vez
que o Algoritmo 4, basicamente, executa o Algoritmo 3 a cada iteragao.

No entanto, esse aumento da carga computacional ndo ¢ considerado um problema, pois
a abordagem desenvolvida foca apenas no problema de identif ca¢do off-line onde todos os
dados necessarios ja foram armazenados. Assim, ndo existe uma exigéncia de fornecer uma
estimativa do sistema dentro de um determinado periodo de tempo. Desta forma, apesar
do aumento do tempo de processamento, justif ca-se a utilizacdo do Algoritmo 4 em razao
do ganho de desempenho na estimacdo dos modelos locais € maior facilidade no ajuste dos

parametros iniciais do algoritmo.

Um problema adicional do Algoritmo 4 ¢ a auséncia da prova de convergéncia. Uma

Todas as simula¢des foram realizadas em um computador com processador Intel Core i7 com 2GHz de
clock e 8GB de memodria RAM.
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Figura 3.21: Resultado do algoritmo de clustering em diferentes iteracdes do algoritmo. (a)
Primeira iteragdo. (b) Segunda iteragdo. (c) Terceira iteragdao. (d) Quarta iteragao. No caso

apresentado, o algoritmo convergiu ap0s 4 iteragdes.

discussdo mais detalhada sobre os problemas de convergéncia do algoritmo sera postergada
até a secdo 3.8.1.2. Aqui ¢ suf ciente dizer que na maioria das simulacdes os parametros dos
sistemas convergiam para uma solucao valida. Adicionalmente, ressalta-se que nas simula-
¢Oes onde ndo observou-se a convergéncia dos parametros, apos um determinado niumero de
iteragdes o processo de maximizagdo era encerrado e o Ultimo mapa de segmentacao utili-
zado para a identif ca¢do f'nal dos modelos locais. Assim, em todos os casos simulados foi

possivel obter uma estimativa consistente para os modelos do sistema.

3.7 ALGORITMO 5

A metodologia proposta na Figura 3.1 foi inicialmente desenvolvida para a identif ca¢do
de sistemas dinamicos hibridos chaveados. Nesta secao, serao descritas modif cagdes nesta
metodologia para que seja possivel identif car sistemas dinamicos hibridos chaveados af m
por partes. Segundo [7], esses modelos podem ser descritos como:

= Am Bm m )
Yk = kaxk+Dmkuk+gmk + Uk,
em que m, € M = {1,2,...,M} refere-se ao estado discreto, e M é o nimero de sub-

modelos. Os vetores x;, € R”, v € R™ e y, € R™ sdo, respectivamente, os estados
continuos, as entradas e saidas do sistema ¢ n ¢ a ordem dos modelos. As matrizes/vetores
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Ay By, Congs Dinyys fmy, 9m,, tem dimensdes apropriadas e descrevem as dindmicas af ns
dos sistemas locais, wy € R™, wy, ~ N(0,Qy) e vx, € R™, com v ~ N(0, Ry), sdo termos
de ruido de processo e medida, respectivamente, considerados como sequencias de ruido

branco ou colorido. com média zero.

O sistema (3.25) pode ser reescrito de forma que os modelos locais sdo combinados
utilizando um vetor de pesos, ou um sinal de chaveamento, que determina qual modelo local
estd ativo no instante de tempo k, com a restri¢do que somente um modo estd ativo a cada

instante de tempo:

Th+1 = Ef\il Piky (Aizr + Biug + f;) + wy, (3.26)
Yp = Eﬁl Pik) (Cizy, + Dyug + ¢;) + v,
emquei € M = {1,2,...,M} e o sinal de chaveamento, Di(k), € def nido como,
M
iy €{0,1} e Y pigy = L. (3.27)
=1

Desta forma, o objetivo do Algoritmo 5, que sera apresentado nesta secao, ¢ a identif ca-
cdo de sistemas chaveados af m por partes descritos pela formulagdo (3.26). A importincia
da identif cagdo destes sistemas na estrutura proposta em (3.26) ¢ que essa formulagao, se-
gundo [75], ¢ equivalente a formulagdo de sistemas hibridos do tipo PWA.

Sistemas PWA constituem uma importante sub-classe de sistemas hibridos e sdo formu-
lados de forma similar a (3.25) mas o estado discreto m;, € M = {1,2,..., M}, é usado
para relacionar a dindmica do k-ésimo modo local a respectiva regidao poliédrica no espago
de entrada-estado P;. Ou seja, m; ¢ funcdo da entrada u; e do estado x; do sistema no
instante de tempo k, e ¢ def nida como,

1 se (uk,xk) e P
2 se (ug, ry) € Po
my(ug, Tg) == ) . (3.28)

M se (ug, zx) € Py

As partigdes P; C R™ xR™ do espago de entrada-estado sdo def nidas da seguinte forma,

M
UfPZ- =R"™ xR", e P,NP; =0 para i # j. (3.29)
i=1

Conforme descrito na Se¢ao 1.3, os principais trabalhos existentes na area de identif ca-
¢ao de sistemas dindmicos hibridos focam neste tipo de sistema. Contudo, as abordagens sao
limitadas a modelos descritos na forma de entrada-saida SISO, ou, em alguns casos, MISO.
A principal dif culdade na identif cacdo de sistemas hibridos do tipo PWA no espago de es-
tados ¢ que a formulagdo (3.28) ¢ baseada no particionamento do espago de entrada-estado
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e requer explicitamente a estimacdo do vetor de estados ;. a todo instante de tempo k. No
entanto, quando os pardmetros dos modelos locais sdo desconhecidos a priori a estimagao do

vetor de estados é uma tarefa muito dificil.

Contudo, em [75] o autor demonstra que a formulagdo dos modelos PWA defnida em
(3.25) e (3.28) ¢ equivalente ao sistema (3.26) quando as parti¢gdes do espago de entrada-
espago {P;}M, e os pesos {p;(k)}}, estdo disponiveis a todo instante de tempo k. No
entanto, do ponto de vista de identif cag¢@o de sistemas, pode-se argumentar que a formulagao
(3.26) proporciona uma classe de sistemas mais efetiva, uma vez que nao requer a estimagao
explicita do vetor de estados e a defni¢do do particionamento como funcao do espago de
entrada-estado [75].

Desta forma, a metodologia que sera apresentada nesta se¢dao para a identif cacao de
sistemas chaveados lineares af m por partes também pode ser utilizada para a identif cagao
de sistemas hibridos do tipo PWA. Ao melhor conhecimento do autor, o unico trabalho a
abordar a identif cag¢do de sistemas PWA MIMO no espaco de estados foi publicado em [75].
Neste trabalho, a abordagem proposta pelos autores ¢ baseada na detec¢ao das variagdes dos
subespacos lineares nos momentos em que ocorrem transi¢des entre os modos do sistema.
Contudo, esta abordagem requer um ntimero suf cientemente grande de transigdes entre os
diferentes modos para que seja possivel representar todas as matrizes dos submodelos na
mesma base de estados. Desta forma, a abordagem proposta no presente trabalho resolve
este problema e permite que seja aplicada para a identif cagdo de sistemas onde ocorrem

poucos chaveamentos entre os modos do sistema.

Para o desenvolvimento desta nova metodologia foi considerado a estrutura de identif -
cacdo mais simples apresentada no Algoritmo 1. Esta escolha foi feita por questdes didaticas
de forma a facilitar o entendimento do novo método. Ressalta-se que o principal objetivo
¢ apenas demonstrar a viabilidade da metodologia para a identif cagdo de sistemas chavea-
dos af m por partes. Os demais algoritmos apresentados anteriormente também podem ser

adaptados de forma a melhorar os resultados apresentados nesta se¢ao.

Para a identif cacdo de sistemas chaveados af m por partes, as inicas modif cagdes neces-
sarias no Algoritmo 1 sdo relacionadas a etapa de Identif cagdo dos Modelos Locais (etapas 2
e 5). A estrutura de identif ca¢@o e as modif cagdes propostas serdo descritas abaixo. Para di-
ferenciar as duas propostas o novo algoritmo serd denominado de Algoritmo 5. As principais

etapas do algoritmo proposto estdo descritas abaixo.

Etapa 1: Segmentacéo dos Dados:

Esta etapa permanece igual a descrita no Algoritmo 1.

Etapa 2 - Identificagdo dos Modelos Locais

Esta etapa apresenta as principais modif cacdes com relagdo ao Algoritmo 1. O objetivo
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aqui continua sendo a identif cagdo parcial dos modelos locais. Para isso, para cada conjunto
de dados {LD; }jﬂv criado na etapa anterior ¢ identif cado um modelo j através de uma

técnica de identif cacdo de sistemas.

Cada modelo identif cado constituird uma observagdo que sera enviada ao algoritmo de
cluster para segmentacao. Contudo, nesta abordagem ¢ proposto um vetor de parametros de
Markov modif cado. A principal motivagao ¢ incluir os efeitos dos vetores f; e g;. Este novo
vetor ¢ def nido como:

0 =vee (| ;4728 -+ CiB; Dy CififTB; g |) (3.30)
€m que éj c R"ynu(lo-ﬁ-l)—i—nyxl'

Observe que, a estrutura do vetor proposto em (3.30) possibilita a estimacdo de sistemas
de diferentes ordens mantendo a mesma dimensdo do vetor ;. Isso ¢ fundamental para
estrutura de identif cagdo proposta, uma vez que nao existe garantias que o algoritmo de

estimagao de ordem ird estimar sistemas com ordens iguais.

No contexto de identif cagdo de sistemas, ndo ¢ possivel utilizar a metodologia de iden-
tif cagdo em subespacos apresentada na se¢do 2.1.1 para a identif cacdo dos modelos locais,
pois ela ndo permite a estimacdo dos termos afns f; e g;. Assim, nesta metodologia sera

utilizado um algoritmo proposto por [75].

Este algoritmo ¢ uma adaptacao do algoritmo PO-MOESP proposto por [129] e permite a
identif cag@o dos termos af ns dos modelos locais. Uma vantagem adicional deste algoritmo
¢ a possibilidade de identif cacdo de sistemas corrompidos com ruido de processo e medida
colorido. A seguir sera realizada uma breve descri¢ao, sem provas, desta metodologia. Para
maiores detalhes deve-se consultar o trabalho original.

3.7.1 Algoritmo PO-MOESP adaptado

O sistema (3.26) pode ser reescrito utilizando a representagao na forma de inovagdes,

w(k+1) = Zpi(k) (Asx(k) + Biu(k) + fi) + Kie(k),

M
y(k) = > pi(k) (Cizx + Dyug + i) + e(k), (3.31)
=1

em que K; é o ganho de Kalman para o i-ésimo modo do sistema e e(k) é o termo de

inovagao.

Considerando um conjunto de NN,, saidas produzidas por um tinico modelo ¢ (ou, seja,
nenhum chaveamento ocorreu no sistema), as saidas do sistema em (3.31) podem ser com-

binadas em uma forma matricial mais compacta:
Yk‘o,s,Nw - Pk‘o,SXk‘o,Nw + q)k:(),SUk‘o,S,Nw + Ek‘o,sEk‘o,s,wa (332)
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em que, as matrizes que utilizam a notagao (-), s n,, tem uma estrutura comum e so normal-
mente chamadas de matrizes de block Hankel O sub-escrito kj denota o instante de tempo
da entrada superior esquerda da matriz, N,, ¢ o numero de colunas e s < N,, o nimero de

linhas. As matrizes de Hankelsdo def nidas da seguinte maneira:

y(ko) y(ko+1) -+ ylko+ Ny —1)
yho+1)  ylko+2) --- y(ko + Nu)
Yio.s,Nw 1= ) ) ) ) , (3.33)
ylko+s—1) ylko+s) -+ ylko+ Ny +s—2)

com Uy, s N, € Ey,.s n, construidas de forma semelhante mas utilizando os dados de entrada

u(k) e os termos de inovagdo e(k), respectivamente, e

Uk0737N’LU = U
kO,S,Nw

! ] , (3.34)

em que o termo unitério ¢ def nido como 1 := [ 111 -1 } .

A matriz com o vetor de estados ¢ def nida como:

Xionv,, = diag(z(ko), (ko + 1), ..., x(ko + Ny — 1)). (3.35)
] . . _
&(ko, ko + 1) I,
Shos = | E(koko+2)  E(ko+1,ko+2) . |, (3.36)
: : o,
§(koko+s5—1) &(ko+ 1, ko+s) - I,
em que, ) )
M k-1 M
(k) == pi(k)Ci < 11 ij(T)Aj> ni(t)K; (3.37)
i=1 T=t+1 j=1

A matriz de observabilidade I'y, ; ¢ def nida da seguinte forma:

T
Pios = | Tty Thiger o Thigset | - (3.38)

em que
[ (ko k) := Zm(k)@ (H pr(cr)AT) : (3.39)

Por fm, o termo @y, , ¢ defnido como,

&)k(),s = [ Ok073 (I)ko,s ] ) (340)

onde,

M k-1 M
O(t, k) ==Y pi(k)C; < 1T ij(T)A]) pi(t)B;, (3.41)

i=1 r=t+1 j=1
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gi
Cifi + gi
Okos = Ci(Ai + 1) fi + gi 1. (3.42)

I C (Zj_io(Az'.)j + ]> fi+gi |

A equagdo (3.32) permite que as matrizes do sistema possam ser estimadas utilizando-se
o método PO-MOESP de identif cagdo em subespacos. Este método inicia-se com o calculo
da seguinte fatoracao RQ:

Us,s,Nw Rll 0 0 Ql
Zk,s,Nw = Ry1 Ry 0 Qz ) (3-43)
Y5 5.3, R31 R3s Rss Q@3
em que Zj s n,, € a matriz de variaveis instrumentais def nida como:
U,
Trswa = | 7 ] (3.44)
Yk,s,Nw

As matrizes A; e C; podem ser recuperadas através do espago coluna de R3,. Esse espago

coluna ¢ determinado através da seguinte decomposicao em valores singulares,

§ 0
0 8,

em que 8 ¢ uma matriz diagonal contendo os n valores singulares dominantes. A determina-

4%

R32:[u uJ_} v,

, (3.45)

¢do da ordem do sistema consiste em identif car esses n valores singulares dominantes. Con-
tudo, conforme ja discutido anteriormente, esta ndo ¢ uma tarefa trivial e para a estimagao
da ordem dos modelos locais sera utilizado o algoritmo de estimacao de ordem apresentado
na secao 2.1.3.

Desta forma, uma estimativa das matrizes A; ¢ C; pode ser obtida da seguinte forma,

Ci = U :ny,:), (3.46)
A = (U1 :(s—Dny, ) U, +1:sn,,:) (3.47)
em que ¢ utilizada a notagdo como no Matlab (1 : n,, :) para se referir as primeiras n,, linhas
e (-) denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose de (-).

As estimativas das matrizes B;, D;, f; € g; sdo obtidas através da resolugdo de um con-

junto de equacdes lineares,

(i)k,s = [ ék,s (i)k,s } = Ry Ry (3.48)

Por fm, destaca-se que o algoritmo de identif cagdo descrito foi combinado com a me-

todologia descrita na se¢do 2.1.2 para manter o controle da base de estados nas quais as
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matrizes do sistema sdo calculadas. Adicionalmente, ¢ utilizado o algoritmo de estimagdo de
ordem descrito na se¢do 2.1.3 para estimar a ordem dos modelos identif cados.

E importante destacar que, esta metodologia permite a identif cacio de sistemas dina-
micos chaveados lineares. Neste caso, a estimacdo Oy, em (3.48) ndo € necessaria. Desta
forma, a metodologia de identif cagdo em subespacos aqui apresentada pode ser utilizada

nos Algoritmos 1 a 4 descritos anteriormente.

Etapas 3 a 4:

As etapas de clustering (etapa 3) e de classif cagdo dos dados (etapa 4) permanecem
inalteradas do Algoritmo 1.

Etapa 5: Identificacdo Final dos Modelos Locais

O ultimo passo do algoritmo ¢ a identif cagdo fnal do sistema. Esta etapa ¢ semelhante
a do Algoritmo 1, com a diferenca que ¢ utilizada a metodologia descrita na seg¢ao 3.7.1
combinada com as metodologias descritas nas se¢des 2.1.2 e 2.1.3 para a identif cacdo dos

modelos locais.

As etapas descritas estdo resumidas no Algoritmo 5.
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Algoritmo 5:
1: Segmentagdo dos Dados:

N/W
j:l )

LD; = {(uq,y,) € D : ¢ € T;}, e T; é formado pela divisdo do horizonte de

a) Crie pequenos conjuntos de dados {LD;} de forma que

tempo T em conjuntos menores tais que T, N T, = 0, Vj # ¢

2: Identif cacdo dos Modelos Locais:

N/W

a) Determine éj para cada conjunto de dados em {LD;}, ;" usando as metodologias

descritas nas se¢des 3.7.1 € 2.1.2. Sendo que ¢; def nido em (3.30).

b) Utilize a metodologia apresentada na se¢do 2.1.3 para determinar a ordem dos

modelos locais.

W

: Clustering:

a) Agrupe todos os vetores {6; }jVZ/XV em M clusters {&;}2, usando o RCA
apresentado na Se¢do 2.2

N

. Classif cagao dos Dados:

a) Forme os subconjuntos dos dados clusterizados {Gq}é‘il da seguinte forma:
e, = {UM LD 0 €6 a=1,. M.

j=1

b) Estime os instantes de chaveamento do sistema procurando no conjunto de dados
amostrados (ug, yx) pontos consecutivos que pertencem a diferentes modelos
locais.

5: Identif cacao Final dos Modelos Locais:

M

a) Identif que os modelos locais f nais com os dados de {C,},Z,, usando as

metodologias descritas nas se¢des 3.7.1, 2.1.2.

b) Utilize a metodologia apresentada na secdo 2.1.3 para determinar a ordem dos

modelos locais.

3.7.2 Resultados Numéricos

Nesta secdo, o algoritmo de identif cagdo proposto sera testado empregando um exemplo
de simulacdo. O sistema hibrido considerado ¢ composto de trés modelos MIMO de terceira
ordem representados por:

0,32 0,31 0 [ 0,9 —0,7 0,5
A = | —0,32 0,31 0 ., Bi=107 —-05 |, Ai=] 1 [,
0 0 -0,18 | 0,8 0,43 0
[ 0,55 0,2 0,8 [0 0 0,3
C1 = y Dlz y g1: .
0,45 0,3 0,58 0 0 1
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[ —0,1 —0,4 0 [ 0,1 —0,6 1
Ay = | 0,5 —04 0 |, Bo=1032 —0,66 |, fo=10.1],
0 0 0,26 | 0,3 0,82 0
[ 0,8 —0,1 0,7 [0 0 0,1
C _ ) ) ) ’ D, — : _ ) :
2 0,3 0,48 0,9] 2= 1 0] 92 [—0,5]
A3 - A17 B3:Bla 03201’ D3:D17
. 2
= 0’1 , =
/3 1 g3 [072

Nas simulagdes geraram-se 15000 pontos de dados de u(k) e y(k) que sdo utilizados
no processo de identif cagdo dos sistemas. O sinal de excitagdo utilizado ¢ um sinal PRBS
de média zero e variancia unitaria. A sequencia de chaveamento foi def nida de forma que
o sistema 1 esta ativo nos intervalos de [1,499], [1501,4005] e [10511, 13000], o sistema 2
entre [500, 1500], [6508, 7300], [9734, 10510] e [13001, 15000] e o sistema 3 nos intervalos
[4006, 6507] e [7301,9733]. A Figura 3.22 ilustra o sinal utilizado. Observe que, este sinal
de chaveamento foi def nido respeitando as restricdes impostas em (3.27) e o minimo tempo

de permanéncia em cada um dos modos (7gwer)-

Dois diferentes cenarios de simulagdo foram considerados. No primeiro, os sistemas
estdo sujeitos somente a agdo de ruido branco. Neste cendrio, considerou-se que o ruido de
processo dos sistemas tem a proporcdo sinal ruido igual a SNR = 40 dB. Para o ruido de
medicao foram avaliados quatro diferentes niveis de ruido (SNR = 10, 20, 30 e 40 dB). No
segundo cenario, os niveis de ruidos adicionados foram os mesmos descritos anteriormente,
mas considerou-se que tanto o ruido de processo w(k) quanto o de medigdo v (k) adicionados
aos sistemas sdo sequencias de ruido colorido. A geracdo deste tipo de ruido foi realizada

fltrando uma sequencia de ruido branco. Para isto, utilizou-se o seguinte f Itro:

B q ' +0,5¢7?
~1—1,69¢71 4 0,96¢2

v(k) e(k), (3.49)

em que, e(k) ¢ uma sequencia de ruido branco com média nula e uma variancia especif cada.

Diferentemente dos exemplos anteriores, nestas simulagdes foi considerado que a ordem
dos modelos locais ¢ desconhecida a priori. Portanto, deve ser estimada junto com os mo-
delos. Para isso, sera utilizado o algoritmo de estimagdo de ordem descrito na Se¢do 2.1.3.
E importante destacar que, esse algoritmo é chamado em dois momentos da metodologia.
Primeiro na Etapa 2 durante a estimagao parcial dos modelos locais. Contudo, a ordem f nal
dos modelos locais ¢ estimada somente na Etapa 5.

Os principais parametros necessarios no algoritmo foram ajustados como descrito na
Secdo 3.3.1. A excecdo foi o parametro € do algoritmo RCA que foi def nido igual a 12% da

cardinalidade robusta no primeiro cenario e 11% no segundo cenario.
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A avaliagdo de desempenho do algoritmo foi realizada através de simulagdes de Monte
Carlo com 100 realizagdes para cada nivel de ruido mencionado. Em cada simulagdo era
utilizado uma realizacdo diferente dos sinais de entrada, saida e ruido. Para avaliar a ef ci-
éncia do algoritmo de identif cacdo observou-se a sua capacidade em detectar corretamente
o numero de modos, classif car corretamente os dados amostrados nos diferentes modos do
sistema, estimar corretamente a ordem dos modelos e a habilidade do modelo estimado em
reconstruir a saida do sistema a partir do sinal de entrada real. Para isso utilizou-se o va-
lor de VAF em um conjunto de dados diferente do utilizado para a identif cagdo. Para essa
validagdo, utilizou-se 1500 pontos de u(k) e y(k).

Os resultados obtidos estdo resumidos nas Tabelas 3.9 e 3.10. Esses resultados indi-
cam que o algoritmo apresentado ¢ capaz de identif car os sistemas sujeitos a agdo tanto de
ruido branco quanto de ruido colorido. Adicionalmente, ¢ possivel observar que o algoritmo
apresenta resultados semelhantes nos dois cendrios simulados. A Figura 3.23 reforga esses
resultados comparando os pdlos dos modelos estimados com os polos dos modelos reais para
dois diferentes niveis e tipos de ruido. Observe como os valores estimados sdo proximos dos

valores reais do sistema.

Tabela 3.9: Desempenho do algoritmo quando os sistemas estdo sujeitos somente a agdo de
ruido branco. Aqui, o termo VAF1 (%) e VAF2 (%) indicam o calculo do valor de VAF para
as duas saidas do sistema. Ordem X (%) indica o nimero de vezes que o algoritmo estimou
corretamente a ordem do sistema X.

SNR (dB) 10 20 30 40
VAF1 (%) | 87,73 96,61 98,90 99,54
VAF2 (%) | 80,67 92,85 96,76 98,04
Erro (%) 1,59 0,37 037 0,37
Sucessos (%) | 95 100 100 100
Ordem 1 (%) | 85 100 100 100
Ordem 2 (%) | 88 99 100 100
Ordem 3 (%) | 71 99 100 100

O algoritmo apresentou excelentes resultados com relacao a classif cacdo dos dados nos
dois cenarios simulados. De fato, observa-se nas Tabelas 3.9 e 3.10 que os erros médios de
estimagdo f caram abaixo de 5%. A Figura 3.22 ilustra esse bom desempenho apresentando
um resultado tipico para a estimagao dos instantes de chaveamento do sistema. A consequén-
cia da classif cagdo correta dos dados ¢ a estimacao de modelos acurados que sdo capazes de
reconstruir de maneira ef ciente o sinal de saida real. Isso pode ser conf rmado pelos valores
de VAF elevados mostrados nas Tabelas 3.9 e 3.10 e pelo graf co mostrado na Figura 3.24.
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Tabela 3.10: Desempenho do algoritmo para cendrio onde os sistemas estdo sujeitos a agao
de ruido colorido.

SNR(@B) | 10 20 30 40
VAF1 (%) | 87,76 96,91 98,89 99,54
VAF2 (%) | 79,14 92,85 96,72 98,03
Erro (%) | 4,13 037 038 037
Sucessos (%) | 80 100 100 100
Ordem 1 (%) 53 94 100 100
Ordem?2 (%) | 55 95 100 100
Ordem3 (%) | 49 81 97 100

3
—Modo Real
- Modo Estimado

Modo

| | | | | | | | | | | |
1
0 1000 2000 3000 4000 5.000 6000 7000 8000 9000 10.000 11000 12000 13000 14000  15.00C

Amostra (k)

Figura 3.22: Tipico resultado para a estimacdo dos modos. Neste caso, o erro na estimacao
foi de 0, 37%.

Com relacdo a estimac¢do da ordem dos sistemas, observa-se bons resultados para niveis
moderados de ruido. Observe nas Tabelas 3.9 e 3.10 que para SNR = 30 e 40 dB o algoritmo
identif ca a ordem correta na maioria das simula¢des. No entanto, com niveis mais altos de
ruido a ef ciéncia do algoritmo ¢ comprometida. Esse resultado ja era esperado, uma vez
que a estimacdo da ordem ¢ realizada com base nos valores singulares das matrizes de block-
Hankeldo sistema. Para niveis moderados de ruido, ¢ facil separar os valores singulares
relacionados a dinamica do sistema dos relacionados ao ruido. Por outro lado, quando o
nivel de ruido € elevado ¢ muito mais dificil fazer essa distingao. Contudo, ressalta-se que, no
presente exemplo, mesmo nos casos onde a ordem nao foi corretamente estimada, os sistemas

identif cados conseguem reconstruir adequadamente o sinal de saida real do sistema.

106



0.5 ‘ 0.5
- Mm
07 * +s + * B 07 * +w.e w-+* -
N . B i
_o L _O L
-0.5 0 0.5 235 0 0.5
(a) Ruido Branco SNR = 20dB (b) Ruido Colorido SNR = 20dB
0.5 ‘ 0.5
o o
»«* *ﬁm
0, + .I_ 4 O’ + * + *
~ e
_O * L _O L
—'8.5 0 0.5 —'8.5 0 0.5
(c) Ruido Branco SNR = 30dB (d) Ruido Colorido SNR = 30dB

Figura 3.23: Po6los estimados dos sistemas no plano complexo para 100 simulacdes.

Nos resultados apresentados observa-se que o algoritmo consegue identif car o nimero
correto de modos na maior parte das simulagdes. A excecdo ocorre quando o nivel de ruido
adicionado ao sistema ¢ muito elevado (SNR = 10 dB). Neste caso, o problema na identif -
cacdo ocorre devido a estimacao de ordem dos sistemas. Na Etapa 2 do algoritmo, como a
quantidade de dados utilizados na identif cagdo ¢ pequena e o nivel de ruido ¢ muito elevado
o algoritmo de estimacao de ordem nao apresenta bons resultados. Com efeito, observa-se
uma maior dispersdo nos vetores éj e isso prejudica a performance do algoritmo de cluste-

ring.

Desta forma, quando o nivel de ruido do sistema ¢ muito elevado, recomenda-se que a
ordem dos modelos seja f xada na Etapa 2 do algoritmo de identif cagdo. O objetivo € reduzir
a dispersdo dos vetores éj. Contudo, como o valor da ordem ¢é, a priori, desconhecido, deve-
se especif car um valor que seja maior que a maxima ordem esperada do sistema. Na Etapa
5 do algoritmo, como uma quantidade maior de dados ¢ utilizada para a identif cagdo fnal

dos modelos locais pode-se utilizar o algoritmo para estimar a ordem real dos sistemas.

Para comprovar a ef cacia deste processo, as simulacdes com ruido elevado (SNR = 10
dB) foram repetidas f xando-se (apenas na Etapa 2) a ordem dos sistemas em 5. Os resultados

apresentados na Tabela 3.11 mostram a melhora no desempenho do algoritmo.
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Figura 3.24: Validacao dos dados considerando ruido colorido com SNR = 30 dB. (a) Pri-
meira saida do sistema e o valor de VAF obtido foi de 99, 09%. (b) Segunda saida do sistema

com VAF = 97,02%. Nesta f gura, para melhor visualizagdo, apenas um pequeno trecho do

sinal utilizado para validacao esta sendo apresentado.

Tabela 3.11: Resultados do algoritmo com ruido SNR = 10 dB e ordem dos modelos f xada

em 5 na Etapa 2 do algoritmo.

SNR (dB)

Ruido Branco Ruido Colorido

VAF1 (%)
VAF2 (%)
Erro (%)
Sucessos (%)
Ordem 1 (%)
Ordem 2 (%)
Ordem 3 (%)

91,09
82,27
0,37
100
89
87
75

91,26
82,29
0,37
100
61
59
50
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3.8 ALGORITMO 6

Nesta secdo serdo descritas modif cagdes no Algoritmo 4 de forma a reduzir a sua carga
computacional. Conforme discutido na se¢@o 3.6.1 a principal desvantagem deste algoritmo
com relagdo aos seus antecessores ¢ o custo computacional mais elevado. Desta forma, as
modif cagdes que serdo apresentadas tem o objetivo de deixar a abordagem iterativa mais
mais vantajosa, nao apenas em termos de desempenho na estimagao dos modelos locais mas

também em termos de custo computacional.

A estrutura de identif cacdo utilizada ¢ exatamente igual a descrita no Algoritmo 4. Sdo
apenas duas modif cagdes propostas. A primeira refere-se & metodologia para a identif cagdo
dos modelos locais. Com o desenvolvimento do Algoritmo 5 observou-se que a metodologia
utilizada para a identif cagdo dos modelos locais proposta por [75] (e descrita na se¢do 3.7.1)
¢ mais ef ciente computacionalmente e apresenta menores dispersdes nas estimativas quando
comparada com o algoritmo ACR utilizado anteriormente. Desta forma, em todas as etapas
de identif cagdo dos modelos locais, o algoritmo ACR foi substituido pela metodologia apre-
sentada na secao 3.7.1.

Assim como nos algoritmos anteriores, esta metodologia ¢ combinada com a metodo-
logia descrita na se¢do 2.1.2 para representar todos os modelos locais na mesma base de
estados. Adicionalmente, ¢ utilizado o algoritmo de estimac¢do de ordem, descrito na se¢ao
2.1.3, para a estimacdo da ordem de cada modelo local. No entanto, uma importante ob-
servagdo deve ser feita. No procedimento iterativo proposto, € utilizado o algoritmo IMM
para realizar a atualiza¢dao da segmentacao dos dados (Etapa 6). Esse algoritmo requer que
as ordens dos diferentes modelos locais sejam iguais. Contudo, ndo ¢ possivel garantir a

estimagdo de valores iguais para todos os sub-modelos.

Portanto, as ordens devem ser estimadas apenas na etapa de identif cacdo f nal dos mode-
los locais (Etapa 8), ou seja, apds a aplicagao do algoritmo IMM. Isso signif ca que deve-se
def nir um valor fxo para a ordem dos modelos estimados durante as etapas 2 ¢ 5 da me-
todologia. Contudo, como as ordens sdo desconhecidas a priori, recomenda-se def nir um
valor que seja igual ou maior que a maxima ordem esperada. Justif ca-se essa sugestdo com
base no trabalho [97], onde os autores defendem que as perdas na caracterizacdo do sis-
tema sdo menores quando a ordem ¢ superestimada em comparag¢ao com valores de ordem

subestimadas.

A utilizacdo desse procedimento elimina um outro problema potencial. Na etapa 2, a es-
timagao de modelos de diferentes ordens provoca uma maior dispersdo nos pontos enviados
ao algoritmo de clustering. Com efeito, no cenario onde o nivel de ruido ¢ muito elevado
ocorre a reducao do desempenho do algoritmo. Esse problema foi apresentado e discutido
na secao 3.7.2.

A segunda modif cagdo proposta refere-se ao critério de convergéncia do algoritmo (Etapa

109



7). O critério utilizado no Algoritmo 4 apresenta como desvantagem a necessidade de simu-
lagdo do sistema hibrido a cada iteracdo de modo a obter o valor de VAF. Esse procedimento
ndo ¢ computacionalmente ef ciente e pode ser critico quando a quantidade de dados amos-

trado for grande.

Assim, sera utilizado um processo mais simples que consiste em comparar os centros
dos clusters identif cados em uma determinada iteracdo com os centros dos clusters identi-
f cados na iteracdo anterior. Quando esses centros forem proéximos sera considerado que os
parametros dos modelos locais convergiram. Essa comparagdo ¢ feita utilizando a distan-
cia euclidiana. Portanto, quando a distancia entre os centros dos clusters de duas iteragdes

sucessivas for menor que um determinado valor &, assume-se a convergéncia do algoritmo.

Note que, embora mais simples, esse novo critério € igualmente ef caz na determinagao
de mudangas no mapa de segmentacdo e/ou paradmetros dos modelos locais, uma vez que,
qualquer mudanca signif cativa nesses conjuntos signif cara variagdes nos centros dos clus-

ters identif cados. Adicionalmente, esse novo critério ¢ computacionalmente mais ef ciente.

As mudangas descritas e o procedimento completo para o processo de identif cagao estao
resumidas no Algoritmo 6. No entanto, destaca-se que nao se trata de uma nova metodologia
de identif cacdo, uma vez que utilizou-se a mesma estrutura apresentada no Algoritmo 4.
A nova denominagdo Algoritmo 6 foi utilizada apenas por questdes didaticas e facilitar a

apresentacao dos resultados.
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Algoritmo 6:

2

3

10

enquanto DiSt(gk - gk—l)a > gconv Ouk < giteragﬁesfaga
Etapa 1 - Segmentacéo dos Dados:

N-W

a) Crie pequenos subconjuntos de dados {LD; ;=1 contendo W elementos, apli-

cando o particionamento nos seguintes conjuntos:
sek=1 entéo

| No conjunto total de dados amostrados D;
sendo

L Nos conjuntos de dados clusterizados {G;};\i ;

19

Etapa 2 - Identificacdo dos Modelos Locais:

a) Defnaum valor de ordem igual para todos os modelos locais.

b) Determine 6; para cada conjunto de dados em {LD;};"" usando as metodolo-
gias descritas nas secoes 3.7.1 ¢ 2.1.2.

Etapa 3 - Clustering:
a) Agrupe todos os vetores {6; };V:_lw em M clusters {&;}2, usando o RCA.

Etapa 4 - Classificagdo dos Dados:
a) Forme os subconjuntos dos dados {C,} é”il da seguinte forma:

Cu={US"LD;:0; €&} q=1,..., M.

Etapa 5 - Atualizacdo dos Modelos Locais:
a) Defnaum valor de ordem igual para todos os modelos locais.

b) Para cada conjunto de dados {Gq}f}‘il estime os modelos locais usando as meto-
dologias descritas nas se¢oes 3.7.1 ¢ 2.1.2.

Etapa 6 - Atualizacdo da Segmentacdo dos Dados:
a) Com as estimativas dos modelos locais obtidas na Etapa 5, use o algoritmo IMM
apresentado na Se¢do 2.3 para corrigir os conjuntos dos dados clusterizados

M
{eq}qzl

Etapa 7: Checagem de Convergéncia:

a) Calcule a distancia entre os clusters identif cados nas iteragdes k e k — 1.

Etapa 8: Identificacdo Final dos Modelos Locais:

a) Utilize a metodologia descrita na se¢do 2.1.3 para a estimagdo da ordem dos
. . M
modelos locais com base nos dados dos conjuntos {G;}q: X

b) Identif que os modelos locais fnais com os dados de {Gg}gi |» usando as meto-

dologias descritas nas se¢des 3.7.1 ¢ 2.1.2.

aDist(€, — {x—1) denota a distancia euclidiana entre os centros dos clusters identif cados na

1 iteraciokek — 1
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3.8.1 Resultados Numéricos

Para comprovar a ef ciéncia das modif cagdes propostas o Algoritmo 6 foi comparado
com o Algoritmo 4 em um exemplo simulado. O sistema hibrido considerado e os procedi-
mentos utilizados sdo exatamente iguais aos descritos na se¢do 3.6.1. Inicialmente as ordens

dos modelos locais sdo consideradas conhecidas a priori.

Os resultados obtidos estdo resumidos na Tabela 3.12. Nesta tabela € possivel observar
que a carga computacional na execu¢do do Algoritmo 6 ¢ muito menor. De fato, observou-se
uma reducdo média de 80, 9% no tempo de processamento quando o Algoritmo 6 ¢ utilizado.
Os tempos de processamento obtidos com o Algoritmo 6 sdo melhores inclusive do que os
tempos de processamento obtidos com o Algoritmo 3 que nao utiliza a metodologia iterativa.

Adicionalmente, o desempenho do Algoritmo 6 também foi muito superior ao do Algo-
ritmo 4 em relacao a classif cagdo dos dados. Para niveis moderado de ruido (20, 30 e 35
dB), obteve-se uma redugdo média de 60, 45% nos erros de classif cagdo. Para um ruido na
proporcao de 10 dB, os erros de classif cagdo foram semelhantes. A reducgdo nos erros de
classif cagdao implica no identif cagao de modelos locais mais acurados.

Tabela 3.12: Comparacdo de performance dos Algoritmos 4 e 6 com diferentes niveis de
ruido.

Algoritmo 4 Algoritmo 6

SNR (dB) 10 20 30 35 10 20 30 35

VAF (%) 74,63 91,33 97,10 98,39 | 75,46 92,09 97,32 98,49

Erro (%) 12,13 5,92 3,48 3,19 | 12,02 220 1,46 1,27
Successos (%) | 96 99 100 100 95 100 100 100
Toroc médio (s) | 58,06 41,46 41,67 39,72 | 14,85 7,12 698 6,71

3.8.1.1 Avaliagao da ef ciéncia na estimac¢ao da ordem dos modelos locais

Nesta secdo, o sistema hibrido utilizado anteriormente foi novamente simulado, mas
retirando-se a restri¢do que a ordem dos modelos locais ¢ conhecida a priori. O objetivo

¢ avaliar a ef ciéncia do algoritmo na estimagao das ordens dos modelos locais.

Nestas simulagdes, a sequencia de chaveamento foi gerada utilizando uma func¢ao cons-
tante por partes no tempo e que chaveia periodicamente a cada 120 amostras (7gwen = 120)
do seu valor atual para um valor alvo escolhido aleatoriamente entre {1,...,4}. Este sinal
¢ mostrado na Figura 3.25. O sistema foi excitado por um sinal PRBS de média zero e vari-
ancia unitaria. Geraram-se 2000 pontos de uy € y; para a identif cacdo do sistema. O sinal

de saida foi simulado adicionando-se um sinal de ruido branco Gaussiano de média zero.
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Considerou-se trés diferentes valores de magnitude para esse ruido, de forma que a relacao
sinal ruido fosse igual a 20, 30 e 40 dB. Para demonstrar a ef ciéncia do algoritmo foi reali-
zado simulagdes de Monte Carlo com 100 realizagdes para cada nivel de ruido mencionado.
Em cada simulacao, era considerado uma diferente realizagdo para o sinal de entrada, saida
e ruido. Para validagcdo dos modelos estimados, considerou-se um conjunto de dados com
1200 pontos de entrada e saida diferente do utilizado para a identif cacao.

Foi defnido um valor de ordem igual a 4 para a estimagdo dos parcial dos modelos
locais (nas etapas 2 e 5), uma vez que, nestas simulagdes, a ordem dos modelos locais foi
considerada desconhecida a priori. Lembra-se que, a ordem dos modelos ¢ estimada apenas
na ultima etapa do algoritmo (Etapa 8 - Identif cacdo Final dos Modelos Locais).

Os resultados obtidos estao resumidos na Tabela 3.13. Como pode ser observado, o algo-
ritmo apresenta bons resultados para a estimagdo da ordem dos modelos locais nos cenarios
de ruido moderado. De fato, a porcentagem de acerto na estimagdo das ordens € superior
a 90%. Conforme esperado, o desempenho ¢ reduzido a medida que o nivel de ruido do
sistema ¢ aumentado.

No entanto, ¢ importante destacar que, no exemplo considerado, a estimagdo incorreta
da ordem ndo causou grande inf uéncia no desempenho dos modelos estimados, como pode
ser comprovado comparando-se as Tabelas 3.12 e 3.13. O aumento na porcentagem de erro
de classif cagdo dos dados observado na Tabela 3.13 ¢ atribuido ao aumento da quantidade
de chaveamentos do sistema e ndo a erros na estimacao das ordens. A Figura 3.25 ilustra um

resultado tipico de estimacdo de modos para dois diferentes niveis de ruido.

Tabela 3.13: Desempenho do Algoritmo 6 na estimacdo de ordem dos modelos locais com
diferentes niveis de ruido. Aqui, o termo Ordem, representa o nimero de vezes que o algo-
ritmo estimou corretamente a ordem do modelo local z nas 100 simulacoes.

SNR  VAF (%) Erro (%) Sucessos (%) Ordem; Ordemy; Ordems Ordem,

20dB 90,32 5,52 97 97 81 83 97
30dB 96,59 2,57 100 98 93 91 98
40dB 98,94 2,31 100 100 92 95 100

3.8.1.2 Discussao sobre os problemas de convergéncia

Conforme ja mencionado, um dos principais problemas da metodologia proposta ¢ a au-
séncia de prova de convergéncia do algoritmo. No entanto, esse € um dos muitos problemas
desaf'adores que ainda estdo em aberto no campo de identif cagdo de sistemas dindmicos
hibridos [64]. A principal dif culdade em se obter garantias de convergéncia dos algorit-
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Figura 3.25: Resultado para a estimac¢ao dos modos com: (a) SNR of 40 dB (Erro de classi-
fcacdo = 1,80%); (b) SNR of 20 dB (Erro de classif ca¢do = 4, 45%).

mos estd relacionada ao forte acoplamento entre a identif cacdo dos estados discretos e a

estimacgao dos parametros dos modelos continuos [130].

Na metodologia apresentada, a convergéncia do algoritmo, embora ndo demonstrada te-
oricamente, parece ser facilmente obtida com a escolha adequada do parametro &.ny. De
fato, nos resultados apresentados na Tabela 3.13, o algoritmo convergiu em todas as simula-
¢oes. No entanto, o parametro &, tem um papel fundamental na convergéncia, velocidade
de convergéncia e desempenho do algoritmo na identif cagdo dos modelos. A Tabela 3.14
apresenta um estudo sobre o desempenho do algoritmo em fun¢do do pardmetro &qopy -

Tabela 3.14: Analise de convergéncia do algoritmo com diferentes valores do parametro

Econv- As simulagdes foram realizadas com SNR = 20 dB e jeragaes = 7-

0o 0,01 005 0,1 02
VAF (%) 90,37 90,35 90,32 90,30
Erro (%) 531 548 552 571

Convergéncia (%) 3 99 100 100
Throc médio(s) 40,56 24,72 15,13 14,78

Na Tabela 3.14 nota-se uma tendéncia de melhora no desempenho do algoritmo a medida
que diminui-se o valor do parametro &.,,. Mas, por outro lado, observa-se um aumento
signif cativo no tempo de processamento do algoritmo. Adicionalmente, a reducdo de &qopny

também causa uma redu¢do no niimero de vezes que o algoritmo converge.

114



Desta forma, o ajuste de & o,y € um compromisso entre o tempo de processamento e de-
sempenho do algoritmo na identif cagcdo dos modelos locais. Por exemplo, para os resultados
obtidos nas Tabelas 3.12 e 3.13, foi utilizado o valor &.,,, = 0, 1, pois é o que apresenta a
melhor relagao entre o desempenho de estimacgdo e tempo de processamento, como pode ser
observado na Tabela 3.14.

E importante ressaltar que, mesmo nos casos em que o algoritmo ndo convergiu, 0s mo-
delos estimados foram consistentes. De fato, nas simulagdes com &y = 0,01, 0 algoritmo
convergiu em apenas 3% das simulagdes € mesmo assim os modelos identif cados apresen-

taram o melhor desempenho, como mostrado na Tabela 3.14.

Por fm, destaca-se que a escolha adequada do parametro &.,,, permite estabelecer empi-
ricamente 0 valor de eracses - Este valor deve ser def nido de forma a permitir a convergéncia

do algoritmo no maior nimero de simulagdes possiveis.
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4 RESULTADOS COMPARATIVOS

4.1 INTRODUCAO

A revisdo bibliograf ca apresentada na Se¢do 1.3 revelou uma importante lacuna na lite-
ratura, qual seja, a auséncia de comparagdo entre as principais metodologias desenvolvidas
para a identif cag¢do de sistemas dinamicos hibridos no espaco de estados. Isso torna dificil
a defni¢do da melhor técnica ou da técnica de referéncia para os demais trabalhos. Desta
forma, este capitulo visa dar uma pequena contribui¢do comparando a abordagem mais com-

pleta desenvolvida neste trabalho (Algoritmo 6) com uma abordagem existente na literatura.

A escolha da técnica a ser comparada foi baseada na Tabela 1.2, apresentada na Secdo 1.3.
Nesta tabela ¢ realizada uma comparagao entre as principais consideragdes realizadas nas di-
ferentes abordagens off-line existentes para a identif cagdo de sistemas dindmicos chaveados
com modelos representados no espago de estados. Esta tabela deixa claro que os trabalhos
[71], [72], [73], [50], [74] e [75] representam as melhores opgdes para comparagdo com a
abordagem apresentada nesta tese, visto que assumem as mesmas consideragdes. Destes,
os trabalhos [50] e [74] apresentam algoritmos que sdao versdes preliminares da metodolo-
gia proposta em [75]. Da mesma forma, o trabalho proposto em [72] ¢ uma versao mais
completa da metodologia proposta em [71]. Assim, essencialmente, existem trés aborda-
gens, [72], [73] e [75], que sdo as mais apropriadas para comparacdo com a metodologia
apresentada neste trabalho.

Destas trés abordagens, a abordagem proposta em [73] possui a limitagao de requerer
uma dindmica de chaveamento lenta no sistema hibrido. A proposta apresentada em [75]
tem como principal desvantagem a elevada sensibilidade aos ruidos de processo e medida,
uma vez que utiliza uma metodologia de detecgdo dos instantes de chaveamento baseada nas
variagdes dos subespagos projetados. Como resultado, o algoritmo nao apresenta bons re-
sultados para niveis elevado de ruido. Adicionalmente, a metodologia ndo aborda problemas
de atraso na detecgdo e requer um niimero suf cientemente grande de chaveamentos entre os
diferentes modos do sistema para que seja possivel representar todos os modelos locais na

mesma base de estados.

Desta forma, o trabalho proposto em [72] ¢ o mais completo entre as trés metodologias
destacadas, no sentido que nao apresenta as desvantagens mencionadas acima e aborda os
problemas de atraso na detec¢ao. Portanto, foi a abordagem escolhida para comparagdo com
o presente trabalho. O algoritmo apresentado em [72] foi desenvolvido pelos autores K. M
Pekpe, G. Mourot, K. Gasso e J. Ragot. Contudo, para facilitar a referéncia a este algoritmo
no restante do texto ele serd denominado apenas por Algoritmo do Pekpe. A metodologia

utilizada neste algoritmo ¢ descrita a seguir.
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4.2 ALGORITMO DO PEKPE

O algoritmo proposto em [72] ¢ baseado em uma técnica de identif cagdo em subespacos.
A ideia basica consiste em aplicar um método de subespacos em uma matriz de projecao e
utilizar testes estatisticos para estimar os instantes de chaveamento do sistema. O método
em subespaco ¢ aplicado a pequenos conjuntos de dados. Para formacao destes conjuntos ¢
utilizada uma janela movel no tempo. Contudo, a utilizagdo de testes estatisticos apresenta
como desvantagem o atraso na deteccao dos instantes de chaveamento.

Assim, os dados imediatamente antes dos instantes de chaveamento sdo considerados
como pontos duvidosos e sdo classif cados somente apds a estimacdo dos parametros de
Markov. Um algoritmo de fusdo, com base na comparacao dos parametros de Markov, ¢
aplicado para combinar os modelos locais semelhantes. Em seguida, os parametros dos
modelos que foram combinados sdo estimados novamente. Este procedimento ¢ repetido até
se observar que o nimero de modelos do sistema ndo sofre mais alteragdes. Neste momento,
¢ considerado que o algoritmo convergiu. Esta metodologia estd resumida no diagrama de
blocos mostrado na Figura 4.1 e sera brevemente descrita nesta secdo. Para maiores detalhes

e demonstracdes matematicas deve-se consultar o trabalho original.

Snstaniesde. |+ Paramemosce L Clssifcaggodos | Agorimo e Fusdo |, ESirarie des maies
A EYEETETE Markov pontos duvidosos de Modelos (Algoritmo ERA)

Figura 4.1: Diagrama de blocos ilustrando a metodologia utilizada no Algoritmo do Pekpe.

Os autores utilizam o sistema hibrido chaveado como descrito na equagdo (3.1). Contudo,
a saida do sistema ¢ representada como uma soma ponderada das saidas dos modelos locais:

M
Uk = Y Diklik, (4.1)
j=1

em que k representa o indice de tempo, y;, € R™ ¢é a saida do sistema, y;;, € R" ¢ a saida
do modelo local j e p; 1 € o peso associado a y; . Os pesos dos modelos locais obedecem a

seguinte restricao:

M
pik€{0,1} e D p=1 Vke[l,N] (42)
j=1

em que /N denota o nimero total de dados amostrados.

Assim, o primeiro passo do procedimento ¢ re-escrever a saida do sistema (3.1) como
uma fung¢ao dos parametros de Markov e das matrizes de block-Hankeldo sistema:

Ujger = MEUL + MV L+ WL, (4.3)

em que o sub-escrito j ¢ utilizado para indicar que o j-ésimo modelo local estd ativo no

instante de tempo k. O parametro L representa o tamanho da janela modvel utilizada. As
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matrizes Uy, e V; 1, sdo as matrizes de block-Hankelef nidas de maneira similar a (2.9), mas
considerando que o namero de colunas ¢ igual a L. A matriz ¥; ; ¢ uma matriz com as

saidas do sistema def nida como:

T — Ny XL
Uikt = | Yb Yrr1 -0 Yepr | € RO, (4.4)
W; k.1, € a matriz de ruido de medidas e ¢ def nida de maneira similar.

As matrizes M ]‘%s € R e M7 € R"™"* sdo os pardmetros de Markov da parte
deterministica e estocdstica, respectivamente, do j-ésimo modelo local. Essas matrizes sao

defnidas como:

= [oan cus - on ] e
A@;:[(}ATQ(}AT3~~ cjo]. (4.6)

A infuéncia dos termos de entrada ¢ removida da equagdo (4.3) através da projecao do
espaco linha da matriz g, ; ;, sobre o espago ortogonal ao espaco linha da matriz de block-
Hankelde entrada:

gj,k,LH(UL)i ~ M;’is‘/j,LH(UL)i + u_)j,k,LH(UL)iu (47)

em que a matriz I,y € um operador que realiza a projegdo ortogonal e ¢ def nido como
M,y =1-UlUL.

Os autores em [72] mostram que a relacdo em (4.7) fornece um vetor residual contendo
apenas os termos de ruido. Assim, sob a considera¢do que os ruidos que afetam o sistema
sdo sequencias de ruido branco Gaussiano, mostra-se que o vetor residual obtido ¢ um vetor

Gaussiano de média zero na auséncia de chaveamentos no sistema.

Se um chaveamento ocorre, o valor médio deste vetor deixa de ser zero. Portanto, um
teste x? pode ser aplicado para detectar as variagdes no valor médio deste vetor. O vetor de
residuos ¢ dado pela seguinte relagdo:

ejvk = gjvkl/H(UL)LZ (48)

T
em que Z = [ 0 --- 01 ] € RE*! ¢ apenas um vetor seletor.

Considere que p represente a média e R, a matriz de variancia do vetor residual. Assim,

_ T p-1 T e 2 .
o termo @, ;. = €, R "€; x segue uma distribui¢do x~ com n,, graus de liberdade. Portanto,
enquanto tw; ; for menor que um determinado limiar 5 é considerado que nenhum chavea-

mento ocorreu no sistema.

Apos a obtengdo dos instantes de chaveamento, sdo estimados os pesos p; ;. dos modelos
locais. Somente um modelo local (modelo 7) esta ativo entre dois instantes de chaveamentos
consecutivos k; e ky. A classif cacdo dos dados amostrados nos diferentes modos de ope-
ragdo do sistema durante o intervalo [k, ko] é delicada por causa do atraso na detec¢do. O

119



atraso na deteccao € o tempo que os testes estatisticos levam para reconhecer as variagdes no
valor médio do vetor de residuos. Se t,,.x representa o maximo tempo de atraso na deteccao,
entdo os dados pertencentes ao intervalo |ky — tyay, k2] ndo podem ser atribuidos a nenhum
modo de operagdo. Assim, a classif cacao destes pontos duvidosos ¢ realizada somente apos
a primeira estimacao dos parametros de Markov dos modelos locais.

O proximo passo do procedimento ¢ a identif cacdo dos parametros de Markov dos mo-

delos locais. Esses parametros sdo obtidos por minimos quadrados como segue:
~ T T\-1 d
Uik, P3U; (U.RU; )" — M;, para 2z — oo, (4.9)

em que a matriz de pesos P; € RE*L do modelo local j é def nida como:

ik 0 - 0
0 0

p=| . Pt (4.10)
0 0 o Phk+L—1

Apos a estimagao dos parametros de Markov, os dados duvidosos sdo classif cados. Isso
¢ realizado utilizando a seguinte equagao de erro:

ejn = lye — M . @.11)

Os pontos duvidosos sdo associados ao modelo local que apresenta o menor erro. Em
seguida, um algoritmo de fusdo de modelos ¢ utilizado para combinar os modelos locais
semelhantes. Esse procedimento ¢ baseado na comparacao dos parametros de Markov. A
similaridade entre dois modelos locais ¢ medida pela distdncia entre seus pardmetros de
Markov. Um teste x* com n,, graus de liberdade pode ser utilizado para realizar o teste de
similaridade. Considerando 5 com um limiar do teste, se a distdncia entre dois parametros

de Markov é menor do que  entdo os modelos locais sdo semelhantes.

Ap6s os teste de similaridade, os modelos locais semelhantes sdo combinados. Os para-
metros de Markov dos modelos locais combinados sao re-estimados € uma nova busca por
modelos semelhantes ¢ realizada. Os autores destacam que essa nova estimagao proporciona
a estimacao de modelos locais mais acurados porque o nimero de dados usado para estimar
os parametros ¢ aumentado apos a combinacao dos modelos. Adicionalmente, a re-aplicacao
do teste de similaridade apds a combinacdo de modelos semelhantes ¢ importante. Esse pro-
cedimento torna possivel reconhecer modelos semelhantes que ndo tinham sido identif cados
na etapa anterior devido a falta de exatidao dos seus pardmetros causada pela identif cacao

com uma quantidade insuf cientes de dados.
O ultimo passo do algoritmo ¢ a estimag¢do de uma realizagdo (A;, B;, C;, D;) de cada
modelo local. Isso ¢ realizado a partir do conhecimento dos pardmetros de Markov de cada

modelo local. De forma a obter uma realizagdo minima e balanceada os autores em [72]
utilizam o Algoritmo ERA (do inglés, Eigenvalue Realization Algorithrproposto em [131].
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4.3 RESULTADOS NUMERICOS

Nesta secdo o Algoritmo 6 proposto na secdo 3.8 serd comparado com o Algoritmo do
Pekpe através de um exemplo simulado. Para isso, serd considerado um sistema hibrido
chaveado composto de trés modelos locais MIMO de terceira ordem. Esses modelos estao

representados abaixo:

[ 032 031 0 [ 09 -07
A, = | 032 031 0 , Bi=1] 071 -05 |,
0 0 -0,18 | 08 047
[ 2055 02 0.8 [ 097 0,63
Cl = ’ ’ ’ 9 D1: ’ ’ )
045 0,3 0,58 0,32 095
[ 0,2397  -0,522 -0,4535 [0 0,5096
Ay = 20,522 -0,0653 -0,4436 |, By = | 2,143 0 ,
| -0,4535 -0,4436 03772 | -0,8066 -0,6178
[ .0,3859 1,495 0 [ 05 03 ]
CQ — ) D2: 5
1,202 0,4929 0,2108 02 05
0 0,8 0 [ 04 1 ]
A; = | -0,8 05 03 |, Bs=| 0 1 |,
0 0 o0l 102 |
1 0 1 [0 0
CB = s D3: .
0.1 -05 1 0 0

Nas simulagdes geraram-se 1500 pontos de dados de u;, € y; que sdo utilizados no pro-
cesso de identif cagdo do sistema. A sequencia de chaveamento utilizada estd mostrada na
Figura 4.2. O sistema foi excitado por um sinal PRBS de média zero e variancia unitaria.
O sistema foi simulado e adicionado ao sinal de saida um sinal de ruido branco de média
zero. Foram consideradas trés diferentes amplitudes para esse ruido 10, 20 e 30 dB. De ma-
neira similar aos exemplos anteriores, para cada nivel de ruido mencionado foram realizadas
simulacdes de Monte-Carlo de tamanho 100 com diferentes realizacdes de entrada, saida e
ruido. A validacdo dos modelos estimados foi realizada utilizando-se um conjunto de dados
diferente do utilizado para a identif cacao dos modelos. Este conjunto de dados de validagao

continha 900 amostras.

Uma vez que o principal objetivo € comparar os dois procedimentos, a ordem dos mo-
delos locais foi considerada conhecida a priori. A motivagdo para isso foi evitar variagdes
provenientes do algoritmo de estimacdo de ordem. Exaustivas simula¢des foram realizadas
para determinar o melhor ajuste inicial dos parametros dos dois algoritmos. Para o Algoritmo
do Pekpe os parametros selecionados foram 5 = 18,467, t,,.. = 10. Os demais parametros
foram (: = 18, L; = 100), @ = 9, L; = 86) e (z = 8, L; = 40) para os niveis de ruido de
10, 20 e 30 dB, respectivamente. Para o Algoritmo 6 os pardmetros foram ajustados como
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segue: W = 60, o numero de blocos linhas foi igual a 4, &.,,, = 0, 1 para os niveis de ruido
20e 30dB, e &ony = 0, 3 para 10 dB. Os demais parametros foram ajustados como descrito

nos exemplos anteriores.

Os algoritmos foram comparados em termos da acuracia dos modelos identif cados, tole-
rancia ao ruido, capacidade em estimar corretamente o nimero de modos do sistema, capa-
cidade em classif car corretamente os dados nos diferentes modos e tempo de computagao.
Para quantif car a acuracia dos modelos estimados, além do valor de VAF, foi utilizado como
medida de performance adicional o valor de Erro Médio Quadratico (MSE), defnido na
equagao (2.70).

Os resultados obtidos estdo resumidos na Tabela 4.1. E importante destacar que os valo-
res relativamente elevados para o indice MSE observado em ambos algoritmos resultam da
elevada amplitude do ruido adicionado ao sinal de saida. Como pode ser visto nesta tabela,
os dois algoritmos obtiveram resultados semelhantes para o nivel de ruido de SNR = 30 dB.
No entanto, o Algoritmo do Pekpe tem um custo computacional muito menor. De fato, o
Algoritmo 6 necessita, em média, de 4, 44s a mais de tempo de processamento para fornecer

uma estimativa do sistema.

No entanto, o Algoritmo 6 apresenta resultados muito melhores a medida que o nivel de
ruido é aumentado. Por exemplo, para o ruido de 20 dB, o Algoritmo 6 reduziu em 91%
os erros de classif cacdo. Como consequéncia, os modelos estimados conseguem reconstruir
a saida real do sistema com muito mais precisdo. Isso ¢ comprovado analisando o valor
de MSE onde o Algoritmo 6 apresentou uma reducdo de 26% em relagdo ao Algoritmo do
Pekpe. Ja para o nivel de ruido de 10 dB, o Algoritmo 6 apresentou uma redugdo de 84, 7%
nos erros de classif cag¢do e 30, 1% no valor de MSE.

Uma vantagem adicional do Algoritmo 6 em relagdo ao Algoritmo do Pekpe esta rela-
cionada com a dispersdo das estimativas obtidas. Observou-se que o Algoritmo 6 produz
menor varia¢do nas estimativas quando comparado com o Algoritmo do Pekpe, como pode
ser observado nos valores de desvio padrdo apresentados na Tabela 4.1 e na distribui¢do dos
valores de VAF apresentada Figura 4.3. Isso implica em uma maior robustez do Algoritmo 6
com relacao ao ruido que afeta o sistema. De fato, o Algoritmo 6 consegue fornecer estimati-
vas mais consistentes € com pouca variagdo mesmo quando o sistema esta sujeito a elevados
niveis de ruido. Por outro lado, o Algoritmo do Pekpe ¢ mais afetado pelo ruido do sistema,
resultando em estimativas com maior desvio padrdo e, em alguns casos, na identif ca¢dao de

modelos locais pouco acurados (valores de VAF menores que 60%).
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Tabela 4.1: Comparacdo de desempenho dos algoritmos com diferentes niveis de ruido.
Aqui, os termos VAF, e MSE, indicam o calculo do valor de VAF e MSE, respectivamente,
para a saida = do sistema e o termo o, indica o desvio padrao da medida Z.

Algoritmo do Pekpe Algoritmo 6

SNR (dB) 30 20 10 30 20 10
VAF; (%) 96,57 84,72 63,80 | 96,63 90,36 73,22
OVAF, 1,14 2,50 6,50 | 0,21 0,54 3,39

VAF, (%) 96,43 84,06 59,70 | 96,50 90,15 72,61

OVAF, 1,38 346 7,22 | 0,22 0,52 4,63
MSE, 0,29 097 333 | 0,24 0,72 2,38
OMSE; 0,06 0,05 0,38 | 0,02 0,04 0,30
MSE, 0,10 042 146 | 0,10 031 1,02
OMSE; 0,03 0,08 021 [ 0,01 0,02 0,18

Erro (%) 1,52 21,23 4721 | 1,49 1,89 7,22
Sucessos (%) 95 8 11 100 100 99
Toroc médio(s) | 0,77 0,98 1,15 | 521 741 7,82

Os resultados apresentados na Tabela 4.1 também indicam que o Algoritmo 6 consegue
estimar corretamente o nimero de modos do sistema para todos os niveis de ruidos conside-
rados, enquanto que o Algoritmo do Pekpe apresentou bons resultados apenas para SNR =
30 dB. Na Figura 4.2 ¢ apresentado um resultado tipico para estimagdo dos modos nos dois
algoritmos.

O Algoritmo 6 apresenta duas principais desvantagens com relagdo ao Algoritmo do
Pekpe. A primeira € relacionada ao nimero mais elevado de parametros para ajuste no ini-
cio do processo de identif cacdo. Contudo, conforme ja discutido, apesar da quantidade de
parametros o problema de ajuste ¢ relativamente simples. A segunda desvantagem est4 re-
lacionada ao custo computacional. Nas simulagdes realizadas obteve-se, no pior caso, um
aumento de 656% no tempo de processamento. No entanto, uma vez que os métodos apre-
sentados abordam o problema de identif cacdo de modo off-line, esse aumento no tempo de
processamento ndo ¢ considerado um problema. Portanto, apesar destas duas desvantagens,
acredita-se que o ganho de desempenho obtido com o Algoritmo 6 justif ca a sua utilizagao.
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Figura 4.2: Resultado tipico para a estima¢ao de modos com SNR = 20 dB: (a) Algoritmo
do Pekpe. (b) Algoritmo 6.
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Figura 4.3: Distribui¢des dos valores de VAF nas 100 simulacdes independentes realizadas
com os dois algoritmos. (a) Algoritmo do Pekpe com SNR = 30 dB. (b) Algoritmo 6 com
SNR = 30 dB. (¢) Algoritmo do Pekpe com SNR = 20 dB. (d) Algoritmo 6 com SNR = 20
dB. (e) Algoritmo do Pekpe com SNR = 10 dB. (a) Algoritmo 6 com SNR = 10 dB.
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5 CONCLUSOES

Em anos recentes, o problema de identif cag¢@o de sistemas dindmicos hibridos tem atraido
crescente interesse dos pesquisadores, motivados por suas potenciais aplicagdes praticas e
pelo fato do paradigma hibrido proporcionar a obten¢ao de modelos matematicos mais f exi-
veis e representativos do sistema.

Neste trabalho, foi proposta e discutida uma nova estrutura para a identif ca¢ao de sis-
temas hibridos no espaco de estados, mais especif camente o caso particular de sistemas
chaveados lineares de tempo discreto, em que a variavel discreta denota o0 modelo matema-
tico que rege a evolucdo dos estados continuos. A escolha pela identif cagdo de modelos
representados no espaco de estados foi motivada por dois fatores. Primeiro, estes mode-
los sdo mais convenientes € permitem uma representagdo mais elegante e compacta para
sistemas MIMO. Segundo, a maioria dos métodos de identif cacdo existentes na literatura
abordam o problema de identif cagdo de modelos na forma de entrada e saida, geralmente do
tipo PWA e se limitam a sistemas SISO ou, em poucos casos, MISO. De fato, ainda existem
poucos métodos desenvolvidos para identif cagdo dos sistemas hibridos na forma de espago
de estados.

A abordagem desenvolvida considerou pressupostos muito gerais de que os instantes de
chaveamento, o nimero de modelos locais, a ordem e os pardmetros destes modelos podem
ser simultaneamente desconhecidos. A principal contribuicdo deste trabalho foi a proposi-
¢do de uma nova estrutura (frameworR de identif cagdo onde os modelos locais do sistema
hibrido sdo identif cados antes da estimagao dos instantes de chaveamento. Desta forma, o
conhecimento dos parametros dos modelos locais pode ser explorado para classif car corre-
tamente os dados amostrados nos diferentes modos do sistema. Para realizar estas tarefas foi
explorado o uso de técnicas de identif cagdo em subespacgos, clustering, fltragem hibrida e
classif cagao de dados.

Esta nova estrutura de identif cacdo resultou no desenvolvimento de seis novos algo-
ritmos. Os dois primeiros algoritmos desenvolvidos introduziram as ideias mencionadas.
Nestes, a identif cagdo fnal dos modelos locais foi baseada nas informacdes obtidas pelo al-
goritmo de clustering. No Algoritmo 1, sdo utilizadas informagdes fornecidas pelo algoritmo
de clustering para classif car os dados nos diferentes modos de operagdo do sistema. Apos
essa classif cacdo ¢ aplicada uma técnica de identif cagdo em subespacos para identif car os
modelos locais. J& no Algoritmo 2, os modelos locais sdo extraidos a partir dos centros
dos clusters identif cados pelo algoritmo de clustering. Os resultados obtidos demonstra-
ram a viabilidade e a ef ciéncia das propostas, uma vez que os algoritmos apresentaram bom
desempenho na deteccdo do nimero de modos do sistema, na estimagdo dos instantes de
chaveamento e na reconstru¢cao dos modelos locais. Contudo, os resultados obtidos com
o Algoritmo 1 foram melhores quando comparados aos do Algoritmo 2, especialmente, no
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cenario onde a dinamica de chaveamento do sistema era rapida. A principal vantagem do
Algoritmo 2 esté relacionada ao custo computacional. Observou-se uma redu¢ao média de

aproximadamente 51% no tempo de processamento.

No entanto, verif cou-se que o desempenho de ambos algoritmos era reduzido quando a
dinamica de chaveamento do sistema era rapida e os instantes de chaveamento nao multiplos
do tamanho da janela utilizada na segmentacao dos dados. Este problema foi contornado
com o desenvolvimento do terceiro algoritmo. Este algoritmo foi uma evolugdo dos dois
primeiros no sentido que incorporou uma etapa de atualizagdo da segmentag¢do dos dados.
Esta etapa ¢ realizada pelo algoritmo IMM utilizando-se as estimativas parciais dos mode-
los locais. Esta abordagem apresentou também a ideia de descartar os pontos duvidosos do
processo de identif ca¢do utilizando, para isso, as informagdes fornecidas pelo algoritmo de
clustering. Essas modif cagdes representaram ganhos expressivos de desempenho do algo-
ritmo. Contudo, tornou o processo de inicializacdo dos parametros do algoritmo uma tarefa

ardua e tediosa.

O quarto algoritmo desenvolvido introduziu uma abordagem iterativa no processo de
identif cagdo. Neste algoritmo o problema de identif cacdo foi interpretado como um pro-
blema maximizacao da fun¢do de méxima probabilidade a posteriori do sistema. A proposta
entdo foi realizar esta maximizagdo através de um processo iterativo, onde a cada iteracao
utiliza-se a estimativa corrente dos modelos locais do sistema para obter um novo mapa de
segmentacdo e, este novo mapa de segmentagao ¢ utilizado para encontrar um novo maximo
para os parametros do modelo. Essa abordagem se mostrou muito ef ciente, uma vez que
foram obtidos resultados semelhantes aos do Algoritmo 3 sem a necessidade de descartar
pontos no processo de identif cacdo. De fato, observou-se que o nimero de outliers era natu-
ralmente reduzido ao longo das iteragcdes. A principal desvantagem deste algoritmo para os

seus antecessores ¢ o aumento da carga computacional.

O Algoritmo 6 foi desenvolvido para tornar a metodologia mais ef ciente computacio-
nalmente. Para isso, este algoritmo herdou a mesma estrutura de identif cagdo proposta no
Algoritmo 4, mas utilizou um método de identif cacdo em subespacos mais ef ciente do ponto
de vista computacional € um novo critério de convergéncia. O resultado foi uma reducao mé-
dia de 81% no tempo de processamento. As modif cagdes propostas também proporcionaram
uma melhora signif cativa na qualidade dos modelos estimados e na classif cagdo dos dados

nos diferentes modos.

A metodologia de identif cagdo proposta apresenta dois principais problemas. O primeiro
¢ o numero elevado de pardmetros para ajuste no inicio do processo de identif cacdo. No
entanto, apesar da quantidade de pardmetros, o problema de ajuste ¢ relativamente simples.
O segundo problema esta relacionado a auséncia de provas de convergéncia dos algoritmos.
Contudo, este ¢ um problema comum as principais abordagens de identif cacao existentes na
literatura. A principal dif culdade em se obter garantias de convergéncia dos algoritmos esta

relacionada ao forte acoplamento entre a identif cacdo dos estados discretos e a estimagao
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dos parametros dos modelos continuos. Neste trabalho, verif cou-se, empiricamente, que a
escolha adequada do pardmetro &,y permite que a convergéncia seja obtida na maioria dos

Casos.

Uma outra importante contribuicdo deste trabalho foi a comparagao da metodologia pro-
posta com uma abordagem ja existente na literatura. A revisao bibliograf ca realizada para
o desenvolvimento deste trabalho revelou que a auséncia de comparagdo entre as principais
metodologias desenvolvidas ¢ uma importante lacuna existente na literatura, uma vez que
esta auséncia torna dificil a defni¢do da melhor técnica ou da técnica referéncia para os
demais trabalhos. Desta forma, o Algoritmo 6 desenvolvido foi comparado com o trabalho
proposto em [72].

Os resultados obtidos mostraram que, para niveis moderados de ruido, as duas aborda-
gens apresentam desempenho semelhante. Contudo, para niveis elevados de ruido, o Algo-
ritmo 6 estima modelos locais muito mais precisos. De fato, no melhor caso, obteve-se uma
redugdo média de 30% no erro médio quadratico € 91% de redugao nos erros de classif ca¢do
dos dados.

A principal desvantagem do Algoritmo 6 em relacdo ao trabalho proposto em [72] € o
custo computacional. No pior caso, o Algoritmo 6 precisou de 6,67s a mais de tempo de
processamento para fornecer uma estimativa do sistema hibrido. No entanto, uma vez que os
métodos apresentados abordam o problema de identif cagao de modo off-line, esse aumento
no tempo de processamento nao ¢ considerado um problema.

Por fm, a metodologia inicialmente desenvolvida para identif cacdo de sistemas dina-
micos chaveados foi estendida para a realizar a identif cagdo de sistemas chaveados af m
por partes. Esta extensdo permite ainda a identif cagdo de sistemas hibridos do tipo PWA
no espago de estados. Esta ¢ uma importante caracteristica da metodologia, uma vez que,
ao melhor conhecimento do autor, apenas um trabalho existente na literatura abordou este
tipo de problema. As principais abordagens de identif cagdo de sistemas PWA focam na

identif cagdo de modelos descritos na forma de entrada-saida.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Ainda nesta linha de pesquisa sugere-se os seguintes trabalhos:

e Nesta tese foi desenvolvido uma nova estrutura de identif cacdo de sistemas dinamicos
hibridos que permite a identif cagdo das matrizes dos modelos locais e a estimagao
dos instantes de chaveamento. No entanto, a estrutura proposta ndo focou na identi-
fcagdo da dinamica discreta, ou seja, na identif cacdo de modelos matematicos que
descrevem a evolugdo do estado discreto. A extensdo do trabalho para identif cacdo

da dindmica discreta tornaria a estrutura de identif cagdo proposta mais completa e
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o modelo hibrido fnal mais adequado para diversas aplicagcdes como, por exemplo,
desenvolvimento de estratégias de controle.

Desenvolvimento de bases tedricas formais para determinag@o do tamanho da janela

movel utilizada no processo de identif cacdo.

Analise matematica do algoritmo para determinagdo das condi¢des necessarias e suf -

cientes para se obter a convergéncia do algoritmo.

Na etapa de identif cacdo f nal dos modelos locais, desenvolver um método de identif -
cacdo em subespagos ponderado. As ponderacdes utilizadas seriam as probabilidades
dos modos fornecidas pelo algoritmo IMM. Esse procedimento poderia proporcionar
uma maior robustez ao algoritmo, uma vez que os pontos que sdo classif cados com

baixo grau de conf anca receberiam peso menor no processo de identif cagao.

Aplicagdo da metodologia desenvolvida para a identif cacdo de um sistema hibrido
real. Todos os algoritmos desenvolvidos foram validados considerando exemplos si-
mulados. Assim, ¢ importante verif car o desempenho da metodologia proposta quando

utilizada em dados reais.

Investigar a possibilidade de se utilizar um indicador de dispersdo dos vetores dos pa-
rametros de Markov obtidos na fase de clustering para criar um procedimento iterativo
para auxiliar no ajuste dos parametros iniciais do algoritmo. Um possivel indicador de
dispersdo seria a média das distncias de cada ponto ao centro de cada cluster (d, )
ponderadas pelos pesos u, ;. Assim, a ideia seria usar este indicador para redef nir
os parametros iniciais do algoritmo e reiniciar o algoritmo. O principal objetivo seria

reduzir a inf uéncia do usuario no ajuste dos parametros.
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A. LISTA DE PUBLICACOES

Anteriormente ao aprofundamento desta tese no tema de identif cacdo de sistemas hi-
bridos, a revisdo da literatura acerca de sistemas hibridos levou ao estudo sobre desenvol-
vimento de sistemas de controle para veiculos aéreos ndo-tripulados e estimagao hibrida,

culminando com as seguintes publicacdes:

e R.J. M. Afonso, R. V. Lopes, R. K. H. Galvao. Controle Preditivo com garantia
de estabilidade nominal aplicado a um helicéptero com trés graus de liberdade
empregando relaxamento das restricbes de saida. In: XVIII Congresso Brasileiro
de Automatica (CBA 2010), Bonito - MS, 2010Este trabalho abordou as vantagens
do emprego de uma politica de relaxamento de restrigdes sobre as variaveis de saida
em uma formulacdo de Controle Preditivo quando identif cada a ocorréncia de nao-
factibilidade do problema de otimizagdo com restri¢des, cuja solucao ¢ requerida por
este controlador. A formulagdo de Controle Preditivo adotada neste estudo possui
garantia de estabilidade nominal assintética, desde que o problema de otimizagao a ser
resolvido seja factivel. Para ilustragdo, apresenta-se um estudo de caso envolvendo um

modelo de simulagdo ndo-linear de um mini-helicoptero com trés graus de liberdade.

e R.V.Lopes, P.H.R. Q. E. A. Santana, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. Model Predic-
tive Control applied to tracking and attitude stabilization of a VTOL quadrotor
aircraft. In: 21st International Congress of Mechanical Engineering (COBEM
2011), Natal - RN, 2011 :Este trabalho apresentou uma nova abordagem de controle
de um mini-helicoptero do tipo quadrirrotor usando uma técnica de controle preditivo.
A formulacdo empregada ¢ baseada em um modelo nao-linear obtido pela lineariza¢do
da dindmica da planta em torno de um ponto de equilibrio. A sequencia de controle
otimo ¢ implementada seguindo uma estratégia de controle retrocedente. A otimizagao
¢ repetida a cada instante de amostragem levando em consideragdo as novas leituras
dos sensores. A habilidade do MPC em respeitar restricdes operacionais nas variaveis
de entrada e/ou saida ¢ explorada para garantir o controle de posi¢do e a estabilizacdo
de todo o sistema com um Unico controlador na malha de controle. Resultados de
simulacdo sdo comparados com os controladores convencionais PID e backstepping

nao-linear.

e Z.R. M. Junior, R. V. Lopes. Modelagem de um helicéptero elétrico em uma pla-
taforma 3DOF. In: XIX Congresso Nacional de Estudantes de Engenharia Me-
canica (CREEM 2012), Séao Carlos, 2012 Este trabalho apresentou a modelagem
matematica de um helicoptero elétrico f xo a uma plataforma com 3 graus de liberdade
que esta sendo desenvolvida na Universidade de Brasilia. A valida¢do do modelo ¢ re-

alizada através de analises das simulagdes numéricas em ambiente Matlab/Simulink.
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Uma vez delimitado o tema da tese ao campo identif cacdo de sistemas dindmicos hibri-

dos, a continuacao da pesquisa deu origem aos seguintes trabalhos cientif cos:

e R. V. Lopes, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. New Algorithm for Identification of
Discrete-Time Switched Linear Systems. American Control Conference (ACC
2013), Jun. 2013:Este trabalho apresentou o primeiro algoritmo desenvolvido nesta
tese para identif cagdo de sistemas dindmicos hibridos. A metodologia off-line pro-
posta explora o uso de técnicas de identif cagdo em subespacos, clustering e classi-
fcagdo de dados para estimar a quantidade, a ordem e as matrizes dos sub-modelos.
Adicionalmente, permite obter uma estimativa dos instantes de chaveamento do sis-
tema. Uma caracteristica importante do algoritmo ¢ que as matrizes dos diferentes
sub-modelos podem ser combinadas diretamente pois sdo obtidas na mesma base de
estados. A efciéncia do método desenvolvido ¢ ilustrada através de um exemplo de

simulagao.

e R. V. Lopes, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. Procedimento Baseado em Clustering
para ldentificacdo de Sistemas Dindmicos Hibridos no Espaco de Estados. Sim-
pésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI 2013), Out. 2013Este trabalho
apresentou a versao modif cada do primeiro algoritmo. A principal contribui¢do do
algoritmo ¢ a estimagdo dos modelos locais do sistema a partir das estimativas for-
necidas pelo algoritmo de clustering. A metodologia proposta foi comparada com o

Algoritmo 1 através de simulagdes numéricas.

e R. V. Lopes, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. Algoritmo para ldentificacdo de Siste-
mas Hibridos PWA no Espago de Estados. Congresso Brasileiro de Automética
(CBA 2014), Set. 2014:Este artigo enderega o problema de identif cacdo de uma
classe de sistemas dindmicos hibridos conhecida como sistemas hibridos com mode-
los af ns por partes descritos no espago de estado. A abordagem proposta estendeu
uma metodologia baseada em clustering, inicialmente restrita a identif cagdo de sis-
temas chaveados lineares, para sistemas hibridos com modelos af ns por partes. As
principais contribui¢des do algoritmo sdo a ndo necessidade de um numero elevado
de chaveamentos entre os diferentes modos do sistema e a possibilidade de conside-
rar sistemas sujeitos a acdo de ruido colorido. A ef ciéncia do algoritmo proposto foi
ilustrada através de exemplos de simulag@o. O trabalho apresentado neste artigo € o
Algoritmo 5 apresentado nesta tese.

e P.H.R. Q. E. A Santana, R. V. Lopes, B. G. R. Amui, G. A. Borges, J. Y. Ishihara
and Brian Williams. A New Filter for Hybrid Systems and its Applications to Ro-
bust Attitude Estimation. IEEE Conference on Decision and Control (CDC 2014)
(Submetido): Este trabalho aborda o problema de fltragem estocastica para sistemas

hibridos. Inspirado por uma aplicag¢do de estimacdo de atitude de um quadrirotor com
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sensores defeituosos, este artigo apresentou um novo fltro hibrido chamado de IP-
MHMF. Este fltro generaliza o bem conhecido IMM e introduz um novo passo de
eliminagdo de hipoteses considerando uma maior quantidade de informagdes quando
comparado com os algoritmos existentes na literatura. Os resultados tedricos sdo va-
lidados por meio de experimentos reais € comparagdes com algoritmos existentes na
literatura. Os resultados obtidos apresentam o IP-MHMF como a melhor alternativa
em termos de robustez das estimativas a perturbagdes nas medidas dos sensores, esta-
bilidade, erro médio quadratico e carga computacional.

R. V. Lopes, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. Identification of state-space switched
linear systems with data classification (A ser submetido)Este artigo aborda o pro-
blema de identif cacdo de sistemas dinamicos hibridos chaveados MIMO no espago
de estados e apresenta a metodologia de identif cacao proposta no Algoritmo 3 desta
tese. Simula¢des numéricas sdo utilizadas para validacdo da metodologia e demons-
tracao do ganho de desempenho obtido com as modif ca¢des propostas com relagdo ao
Algoritmo 1 desta tese.

R. V. Lopes, G. A. Borges, J. Y. Ishihara. New Framework for Identification of
Discrete-Time Switched Linear Systems. IEEE Transactions on Automatic Con-
trol, Vol. X, No. X, 2014 (Submetido): Este artigo apresenta a estrutura de iden-
tif cacdo mais completa (Algoritmo 6) apresentada nesta tese para a identif cagdo de
sistemas dindmicos hibridos chaveados MIMO no espago de estados. Assim, neste
trabalho a metodologia apresentada consiste em calcular iterativamente a funcao den-
sidade de probabilidade a posteriori dos modelos discretos e continuos. Isto € realizado
explorando o uso combinado de métodos de identif cagdo em subespacgos, clustering e
fltragem hibrida para segmentar os dados em diferentes sub-modelos e realizar a esti-
macao de modelos locais. O desempenho do algoritmo proposto ¢ demonstrado através
de exemplos numéricos e comparagdo dos resultados com uma abordagem existente
na literatura.
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