|dentificacao de
Sistemas Dinamicos
Nao-Lineares

Prof. Dr. Alex da Rosa
LARA - ENE - UnB
www.ene.unb.br/alex



Motivacao

O uso de tecnicas de controle linear é consequéncia da
simplicidade dos modelos utilizados para representar o
comportamento de um dado sistema.

* No entanto, este aspecto também constitui uma deficiéncia
potencial.

« Modelos lineares sdo, muitas vezes, inadequados quando €
necessaria uma melhor representacdo dos sistemas.



Motivacao

* Modelos nao-lineares possibilitam um retrato mais fiel do
sistema, mas, por outro lado, eliminam a simplicidade
associada as técnicas lineares.

 As tecnicas de controle ndo-linear empregam modelos mais
realistas e, portanto, mais complexos.

« Apesar desta maior complexidade, apenas a representacao
atraves de modelos nado-lineares permite analisar
caracteristicas como, por exemplo, oscilacdes e bifurcacoes.



Sistemas nao-lineares

* Diodo tunel




Sistemas nao-lineares
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« Oscilador com resisténcia negativa
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Sistemas nao-lineares

 \eiculo sub-aquatico operado remotamente (ROV)

+ impulso propulsor: u(t)
+ velocidade do veiculo: v(t)
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Sistemas nao-lineares

* \elocidade de um ROV quando a propulsdo € dada por um
pulso de 5 segundos.
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« O amortecimento ¢ maior em altas velocidades do que em
baixas velocidades.



Sistemas nao-lineares

* \elocidade de um ROV quando a propulsdo € dada por um
pulso de 5 segundos.
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* Nao-linearidade: quando a propulsdo e 10 vezes maior, a
/ velocidade ndo segue esta mesma proporcao.
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Modelos de Volterra

 Vito Wolterra (1860-1940)

* Modelo (série) de Volterra de tempo continuo de ordem N:

Zf / I (T, Tn) u(t—n) dT;
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Modelos de Volterra

« Os modelos de \olterra sdao do tipo NFIR com néo-
linearidade polinomial.

* O primeiro uso dos modelos de \olterra na representacao de
sistemas nao-lineares ocorreu no trabalho de Norbert
Wiener na década de 1940,

» Diagrama de blocos do modelo de Wiener/\olterra:

u(r) y(t)
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Modelos de \Volterra (continuos)

« 12 ordem (resposta ao impulso):

t
y(t) = /h(’r)u(_t—'r) dt
0

e 2% 0rdem:

t
y(t) = /hﬂﬁ}ﬂ(f—ﬂ)dﬂ 4+
0

t t
—|—//hg(ﬂ.’i‘”ﬁ]u(f—ﬁ)lf(f—TQ) dridm
0o Jo
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Modelos de Volterra (discretos)

« 1% ordem (resposta ao impulso):

Zh Ju(k — 1)

e 2% 0rdem:

Zhl (T1)ulk — 1) + ZZhg (11, T0)u(k — 11 )ulk — 1)

71 =0 71=0719=

* As funcbes h,(t,) e h,(t{,7,) sS40 chamadas kernels de
\olterra de 12 e de 22 ordem, respectivamente.
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Modelos de Volterra

« A resposta ao impulso ndo é suficiente para descrever o
sistema de forma completa.

e Para sistemas causais:
¢ hi(ty) =0parat; <0
® h,(11,7) =0paraty <0out, <0

* Para sistemas estaveis:
¢ h,(t;) > 0quando t; — oo
¢ h,(t4,75) > 0quandoty > 00U T, > ©
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Modelos de Volterra

* Principais vantagens:

¢ fornecem uma relacdo explicita entre os sinais de
entrada e saida;

¢ possibilitam estender a sistemas nao-lineares alguns
conceitos definidos somente para sistemas lineares.

 No entanto, a modelagem de sistemas utilizando apenas
Informacdo do sinal de entrada (sem realimentacao) exige
um numero elevado de termos para representar os kernels.

« Para contornar esta desvantagem, uma alternativa consiste
em representa-los usando bases de funcdes ortonormais.
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Bases de Funcoes Ortonormais

« Uma base de funcdes ortonormais (OBF) é um conjunto de
funcoes {¢¢, P,, -+, ¢, } que forma a base de um espaco e
possuem a propriedade de ortonormalidade:

_ 1 se L =]
Z(Ji(n{t)".—}j{’!‘) = { 0 se i#7

o's
fe=0

* FuncOes ortonormais de interesse em sistemas dinamicos
sdo as funcoes de Laguerre, Kautz e GOBF.
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Funcoes de Laguerre

 S&o dadas no dominio da frequéncia (transformada Z) por:

— 2 1 —cz\™ 1
D,(2) =vV1—c? n=12,...

r—c\ z—cC

« O parametro c denota o polo de Laguerre.
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Funcoes de Laguerre

* Primeira funcao da base:
D(z) = \/1—(‘2( - )

< — C

Oo1(k)=Z7HD1(2) = V1=c2(F) k>0

« Segunda funcao da base:

Py(z) = V1I—c2-

2(1 — ez)
(z — c)?

Oo(k) =1 — 2 [—C’FCH + (1 — t"gjkck_l}
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Funcoes de Laguerre

« Grafico das 5 primeiras funcdes com polo ¢ = 0.7
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Funcoes de Kautz

 S&o dadas no dominio da frequéncia (transformada Z) por:

W (2) VI=c2)(1=0) 2z [(—cz? +blc—1)2+1 n—1
2n\~ ;Q—Fb(["—l):-—[" :2—|‘b[f—1):—g_‘—
1:[; (.5) L '\.r’]_ — ["2 _:(_: S E}) _{-.:__2 _|_ b(f" o J_):., —|—J_ n—1
T 24 b(e—1)z—c\ 2+blc—1)z—c

1+ 55
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/ « (Os parametros b, c relacionam-se com os polos de Kautz:
3+ 3 _
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Funcoes de Kautz

* Primeira funcao da base:

V1—c22(z—=0b)

2+ blc—1)z—c

LIJl[;] —

« Segunda funcao da base:

VI =02)(1—c2) 2
2+ blc—1)z—c

1112(;-_-_) —

20



0.8

06

0.4+

0.2

Funcoes de Kautz

 Grafico das 5 primeiras funcbes com polos f = 0.7 + j0.25
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Laguerre versus Kautz

« A dinamica presente nestas funcoes (polo) permite
Incorporar conhecimento prévio sobre o comportamento do
sistema.

« As funcOes de Kautz representam uma generalizacdo das
funcOes de Laguerre por serem parametrizadas por um par
de polos complexos conjugados.

« Por esta razdo, a base de Kautz ¢ mais adequada para
representar sistemas com dinamica dominante oscilatoria.
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Modelo OBF-\olterra

* A ideia é representar cada kernel de \olterra como uma
expansdo (combinacao linear e nao-linear) em uma base de

funcoes ortonormais.

o 13ordem: hi(k) = > (k)

i=1

= a101(k) + a02(k) + asos(k) + -

° ZaOI’dem hgfl ;12 :iiamnu

m=1 n=1

n(k2)
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Modelo OBF-\olterra

* Os coeficientes da expansao sao calculados tomando-se
vantagem da ortonormalidade das funcoes da base.

- 12ordem: a; = Y hu(k)éi(k)
k=0

[ [

¢ 23. Ordem X — Z h?(‘zfl- ’312) {—'_*":n(}"l){-:’-n.(;fﬁ)
k1 =0 ko=0
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Modelo OBF-\olterra

 Problema central: dado um kernel, como determinar 0s
polos que melhor representam sua dinamica?

« Uma abordagem envolve minimizar o erro de aproximacao
de um kernel ao se usar um numero finito de funcbes da
base.

 As bases ortonormais formam um conjunto completo, assim
qualquer sinal de energia finita pode ser aproximado com
uma dada precisao truncando-se uma expansao infinita.
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Modelo OBF-\olterra

Representacdo exata: hi(k) = Y audi(k)
i=1
) M
Representacio aproximada: hi(k) = Y oioi(k)
i=1

Norma: |[|hs(k)|[* =" hi(k)

- ~ ¢ - 2
Erro de aproximagdo: Erro = ||hy(k) —h.l(!:)H
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Modelo OBF-\olterra

* Quando usando funcbes de Kautz, € possivel provar que o
erro de aproximacao possui um limitante superior:

Erro < 2(mac? — 2mic + ms)
(M +1)(1 —c2)

* em gue mq, m,, my dependem do parametro b e também do
kernel de Volterra de n-ésima ordem.
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Modelo OBF-\olterra

* Problema de otimizacao:

. ‘2(_3?19{2 — 2myc + ms)
min
<t n(M +1)(1 — ?)

« Solucdo: co :{5_—\/52—1 se $>1
. otimo E_I_ ;‘éj‘Z — 1 ge 5 < —1

£ = (mg +mg)/(2my)

« Expressao analitica que fornece valor 6timo do parametro c
de Kautz para um dado b.
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Exemplo
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Exemplo

* O menor erro ocorre para b = 0.593, levando a c = —0.26.
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Exemplo

« Polos otimos: f = 0.373 + j0.346

« Erro de aproximacao usando 6 funcoes de Kautz:
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|ldentificacao dos Kernels

A utilizacdo da solucédo analitica apresentada anteriormente
requer o conhecimento previo dos kernels de Volterra.

 Quando os kernels ndao sdo conhecidos, eles devem ser
estimados a partir de um conjunto de dados entrada/saida de
um determinado sistema.

« O algoritmo proposto a seqguir identifica os kernels do
modelo de \Wolterra, a0 mesmo tempo em que calcula os
polos de Kautz.
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|ldentificacao dos Kernels

 Algoritmo:

1. Selecionar a ordem do modelo de \olterra e o
numero de funcdes de Kautz que serdo utilizados na
aproximacao dos kernels.

2. Selecionar um polo inicial de Kautz para cada
kernel.

3. A partir dos dados de entrada e saida disponiveis,
estimar os coeficientes a; da expansdo via minimos
quadrados.

4. Calcular os kernels de Volterra a partir da expansao.

5. Obter o novo polo de Kautz a partir dos kernels
estimados no passo 4 e retornar ao passo 3.
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Sistema de Levitacao Magnética

 Composto por duas bobinas que
criam campos magnéticos ao serem R
submetidas a correntes elétricas.

« Estes campos interagem com O0S
campos de um disco magnético
permanente.

« As forcas mecanicas que surgem
sobre o disco irdo movimenta-lo de

acordo com o sentido das correntes.
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Sistema de Levitacao Magnética

* Este sistema é nao-linear:

miyy + c1y1 + Fipio = Fuir — Fuor — mag

C

Fo19 = -
! (Ye +vy2 —y1 +d)*

a(ksyy + b)4

19
Flo1 = _
//> . a(ye + ksyp + b)*

JFlu,ll
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Sistema de Levitacao Magnética

» Entrada u(k): corrente na bobina superior.

 Saida y(k): posicdo do disco magnético.

u(k)

y(k)

00000

ﬂﬂﬂw

“/M/W
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Sistema de Levitacao Magnética

* Modelo de Wolterra de 22 ordem proposto:

k ko k
— Zhl(ﬂ)u(;ﬂ'—ﬂ) — ZZhQ{Tl.TQ}U-UC—Tl)u-”{—Tg)

T1=0 T1=0719=0

« Cada kernel devera ser expresso em termos de 6 funcdes de
Kautz parametrizadas no polo £, a ser determinado.

6
hi(k) = Z a; (k)
h?(‘l“l' ’312) — Z Z CYonn ?-:..1m.. n ‘12)

m=1 n=1
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Sistema de Levitacao Magnética

« Evolucao dos polos de Kautz para o kernel de 12 ordem
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Sistema de Levitacao Magnética

« Evolucao dos polos de Kautz para o kernel de 22 ordem
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Sistema de Levitacao Magnética

 Kernel de 12 ordem
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Sistema de Levitacao Magnética

 Kernel de 22 ordem
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Sistema de Levitacao Magnética

 Validacdo do modelo
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Conclusoes

 Modelos de \olterra tém aplicacoes bem sucedidas em
controle de sistemas na area de telecomunicacdes, processos
guimicos, sistemas bioldgicos, eletronica, dentre outras.

* Desafios:

¢ Usar bases de funcdes ortonormais generalizadas
(GOBF), que possuem combinacOes de polos reais e
complexos

¢ Aplicar outras técnicas de otimizacdo, como 0 metodo
do gradiente descendente

& Utilizar modelos de Volterra de 32 ordem
¢ Usar modelos com incertezas
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