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RESUMO

Este trabalho aborda a técnica de identificacdo de sistemas multivariaveis por
subespagos e o controle com estrutura variavel e modos deslizantes, com
chaveamento suavizado, aplicado a planta multivariavel do paciente paraplégico.
A principal contribuicdo desta pesquisa esta na utilizagcdo de algoritmos de
identificacdo por subespacos que ndo sao polarizados pela presenca de ruidos
brancos e/ou coloridos, conhecido como método de varidaveis instrumentais,
utilizando técnicas néo iterativas e de rapida obtengdo do modelo. Foi utilizada
uma planta nao linear do paciente paraplégico como base para as simulagdes de
identificacdo. As saidas da planta foram levadas empiricamente até o ponto de
operagao determinado (30°), através de um sinal de rampa e degrau, e entado
foram aplicados sinais binarios pseudoaleatérios para a excitagao persistente do
sistema nesse ponto de operagado. Assim, foi obtido um modelo linear, através dos
algoritmos de identificagdo, que melhor representa o sistema em torno do ponto
de operagao. A partir da obtencdo do modelo, foi abordado o Controle com
Estrutura Variavel e Modos Deslizantes de Ordem Completa, no qual uma lei de
controle por realimentacdo de estados com o chaveamento descontinuo é
utilizado, fazendo com que a trajetéria de estados se mantenha em uma
superficie de chaveamento projetada, tornando o sistema insensivel a ruidos. O
projeto dessa superficie foi realizado por abordagem via Desigualdades Matriciais
Lineares, no qual foram inseridas restricoes de passividade, D-estabilidade,
restricdo do sinal de entrada da planta e a presenca de incertezas paramétricas
limitadas em norma, garantindo assim a estabilidade do sistema e um
comportamento transitério desejado. Foi incluida também uma fung&o continua
saturada suavizada a lei de chaveamento, minimizando o efeito de trepidagao
presente nas saidas, devido ao chaveamento de alta frequéncia da lei de controle.
Os resultados de identificagdo e controle dessa pesquisa foram obtidos em
simulagdes, através do uso do ambiente Matlab/Simulink, e os mesmos foram
analisados por indices de qualidade que comprovam a boa performance das
técnicas de identificagao e controle.

Palavras-chave: |dentificacdo por Subespacos. Variaveis Instrumentais. Controle
com Estrutura Variavel. Chaveamento Suavizado. Incertezas Paramétricas
Limitadas em Norma. Planta do Paciente Paraplégico.
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ABSTRACT

This work proposes the technique of multivariable subspaces identification
systems and sliding mode variable structure control, with smoothed switching,
applied to the multivariable model of the paraplegic patient. The main contribution
of this research is the use of subspace identification algorithms that are not
polarized by the presence of white and/or colored noises, known as method of
instrumental variables, using non-iterative techniques and fast modeling. A
nonparallel plant of the paraplegic patient was used as the basis for the
identification simulations. The plant outputs were empirically carried to the given
operating point (30°) through a ramp and step signal, and then pseudo- random
binary signals were applied for the persistent excitation of the system at that point
of operation. Then, a linear model was obtained, through the algorithms of
identification, which best represent the system around the point of operation. From
the modeling, the Full Order Sliding Modes Variable Structure Control were
approached, where a state feedback control law with batch switching is used,
making the state trajectory to remain on a surface designed to make the system
insensitive to noise. The design of this surface was performed through a Linear
Matrix Inequality approach, where passivity, D-Stability, restriction of the plant's
input signal and norm-bounded parameter uncertainties were inserted, thus
guaranteeing the stability of the system and a desired transient behavior. A
saturated continuous function has also been adapted to the switching law, thus
minimizing the effect of the jitter present in the outputs due to the high frequency
switching of the control law. The results of identification and control of this
research were simulated through the use of the Matlab/Simulink environment,
which were analyzed by quality indexes that confirm the good performance of the
identification and control techniques.

Key-words: Subspace Identification. Instrumental Variables. Variable
Structure  Control.  Smoothing  Switching. Norm-Bounded Parameters

Uncertainties. Patient Paraplegic Model.
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1 Introducao

A engenharia de reabilitagdo atua no apoio aos deficientes fisicos, na forma de
desenvolvimento de métodos, técnicas e instrumentos, que visam melhorar a
qualidade de vida de pacientes portadores de deficiéncia. No Brasil, a populagao de
pessoas com algum tipo de lesdo medular que prejudica sua locomogdo tem
aumentado consideravelmente. O numero de pessoas portadoras de deficiéncia
fisica e motora passou de 9.355.844 em 2000 para 13.265.599 em 2010, de acordo
com (ANDRES, 2014). Segundo o Censo Demografico 2010, isso equivale a 7% dos
brasileiros, considerando qualquer tipo de dificuldade de locomoc¢ao indicada pela
pessoa (G1, 2012).

Com o avango da medicina e das tecnologias, algumas técnicas vém sendo
utilizadas para restaurar ou manter a atividade muscular em pacientes paraplégicos
que sofrem de lesbes na medula espinhal e deficiéncias neuroldgicas, visando a
reabilitacdo de pacientes. Dentre essas tecnologias, tem-se a estimulagao elétrica
funcional (FES — Functional Electrical Stimulation) que emprega corrente elétrica
para ativar os musculos cujo controle pelo Sistema Nervoso Central (SNC) foi
prejudicado ou perdido, mas que ainda possuem nervos periféricos intactos. Em
(BIAZETO, 2015) e (GAINO, 2009), séo relatados alguns casos de pacientes que
recuperaram a sensibilidade e o movimento dos membros paralisados apds sessdes
de FES.

A FES, quando aplicada no musculo quadriceps, provoca um deslocamento
angular na perna de um paciente paraplégico. Conforme (BIAZETO, 2015), a
aplicacédo de FES vem sendo realizada utilizando controladores em malha aberta,
em que a saida nao interfere no sinal do controlador, permitindo que sua
implementagdo seja mais facil, porém nao torna o sistema confiavel, sendo
susceptiveis a variagdes da planta. Ja no controle em malha fechada, o &ngulo do
movimento é alcancado com maior precisao e menos fadiga muscular, devido a
comparagao do sinal de posicdo mensurado por sensores e um sinal de referéncia

desejado para a posig¢ao, o que traz mais confianga e controlabilidade.

Como aborda (GAINO, 2009), a justificativa para se trabalhar com teoria de

controle em malha fechada concentra-se na perspectiva dos grupos de pesquisa



envolvidos de implementarem equipamentos para a geracdo de movimentos,
ortostatismo e até mesmo a marcha de deficientes. Segundo (CRAGO; MORTIMER,;
PECHAM, 1980), quando se trabalha em malha fechada, pode-se controlar de
maneira mais eficiente a estimulagao elétrica, propiciando um melhor controle dos
movimentos e, evitando também uma rapida fadiga dos musculos envolvidos no

processo.

Um limitante para a aplicagdo do FES é o modelo matematico disponivel de um
sistema fisioldgico, que é nao linear. O modelo utilizado como base para esse
trabalho foi obtido e adaptado de (GAINO, 2009), com metodologia de (FERRARIN;
PEDOTTI, 2000), envolvendo uma modelagem nao linear a partir de fenébmenos
fisiolégicos em jungdo com a identificagdo dos parametros antropométricos do
modelo e do ponto motor. Nesse modelo, faz-se 0 uso de medi¢cées de posig¢ao
angular, velocidade angular e aceleragao angular, que sao utilizadas para descrever

o comportamento dinamico da planta.

Sabe-se que o conhecimento das relagdes fisicas de uma planta pode exigir
um esforgo significativo e especifico para cada sistema, o que muitas vezes é dificil
e limitado. A obtengédo de modelos a partir de métodos de identificagdo exige pouco
ou praticamente nenhum conhecimento especifico do processo. Segundo (DE
PAULA, 2016), os métodos de identificagao por subespacos sdo uma forma bastante
atraente para a determinagdo de modelos lineares e nao lineares no espaco de
estados, o que permite tratar sistemas MIMO (Multiple-Input/Multiple-Output —
Multiplas Entradas/Multiplas Saidas) sem dificuldades adicionais, como no caso da
representacdo de modelos MIMO no dominio da frequéncia. Nesse ultimo caso, as
matrizes de transferéncia necessitam de uma funcido para representar cada par

entrada-saida do sistema.

Como descreve (VERHAEGEN; VERDULT, 2007), uma das maiores vantagens
da identificagao por subespacos € que nido ha a necessidade de conhecer todos os
estados do sistema para estimar o modelo. Nos métodos de identificagcao
convencionais, o conhecimento de todos os estados se faz necessario. Assim, pelos
métodos de identificagdo por subespacos €& possivel a obtencdo de um modelo
MIMO no espaco de estados, a partir somente de dados de entrada e saida

(modelagem caixa-preta), utilizando técnicas de algebra linear e algoritmos nao



iterativos, estimando de forma rapida as matrizes de estado (RICCO, 2012),
(CLAVIJO, 2008).

Além do mais, alguns dos métodos de subespacos sao relativamente robustos
a ruidos. Na presencga de ruidos coloridos ndo mensuraveis no processo e/ou na
medi¢ao, as metodologias convencionais tendem a ser polarizadas (VIBERG, 1995).
Assim, tem-se o0 uso de algoritmos ndo polarizados que podem ser utilizados para
determinar as matrizes do sistema anulando assintoticamente a atuacao dos ruidos,
mantendo o sinal intacto. Esse método € conhecido como variaveis instrumentais
(VIs), abordado em (ACOSTA; BOTTURA, 2017), (RICCO, 2012), (VERHAEGEN;
VERDULT, 2007) e (KATAYAMA, 2005).

Com a obtencédo do modelo do sistema a partir de técnicas de identificagao por
subespacos, € possivel o projeto de controladores automaticos que fazem com que
as saidas do sistema se estabelecam em seus sinais de referéncia, com
comportamentos transitérios especificados, mesmo na presenga de disturbios e
incertezas de parametros. Dentre as metodologias de projeto, tem-se o Controle
com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes (CEV-MD), que se baseia em uma lei
de controle com chaveamento que garanta a estabilidade do sistema, abordada em
(FAZZOLARI et al.,, 2014), (LORDELO et al., 2012), (SHTESSEL et al., 2013),
(COVACIC, 2006) e (LORDELO, 2000). Essa lei de controle faz com que a trajetoria
do sistema convirja rapidamente para uma determinada superficie do espago de
estados e se mantenha nesta superficie por todo o tempo subsequente, a partir de
uma légica prépria de chaveamento (YOUNG, 1993). A acao de controle resultante é
uma fungao descontinua dos estados do sistema. Enquanto a trajetdria estiver sobre
uma superficie de chaveamento, o sistema fica insensivel a variacdo de certos

disturbios e parametros.

Segundo (LORDELO, 2000) e (COVACIC, 2006), o projeto de sistemas com
acoes de controle descontinuas normalmente se reduz a sele¢ao de superficies no
plano de fase para que a fungdo de controle tenha descontinuidades. Uma vez
nessa superficie, o sistema ndo pode mover-se ao longo de nenhuma trajetoria
adjacente a esta. Portanto, em resposta a qualquer mudanga, um movimento que

comecga sempre retorna a essa superficie e, consequentemente, a trajetoéria pode



mover-se somente ao longo da superficie descontinua. Esse movimento &€ chamado
de modo deslizante (UTKIN, 1978).

O primeiro passo para o projeto de um CEV-MD é a escolha de um subespaco
deslizante (superficie de chaveamento). Como aborda (COVACIC, 2001) e
(COVACIC, 2006), um modo deslizante é conseguido através da selecdo adequada
de hiperplanos, de maneira que a resposta dindmica de malha fechada desejada
seja alcangada. O segundo passo envolve a selegdo de uma lei de controle que
assegure o alcance e a permanéncia do sistema em modo deslizante. Em (MAGAN
et al.,, 2017), (FAZZOLARI et al.,, 2014), (LORDELO et al.,, 2012) e (COVACIC,
2006), tem-se o projeto do CEV-MD com o uso de Desigualdades Matriciais Lineares
(LMI — Linear Matrix Inequalities), apresentando uma grande variedade de
especificagoes e restricdes de projeto. Quando as LMIs sdo factiveis, o problema

pode ser solucionado por algoritmos de otimizagao bastante eficientes.

Em (COSTA, 2017), (COVACIC, 2006) e (BOYD et al., 1994) séao
consideradas restricdbes matematicas em termos de LMIs para o desempenho do
sistema, como estabilidade, incertezas politdpicas, regides D-Estaveis, rejeicdo a
disturbios, restricdo dos sinais de entrada e de saida, entre outras, em que sao
interseccionadas essas restricbes para projetar um controlador factivel para uma
aplicagcdo. O lema Real Positivo (RP), descrito em (BOYD et al., 1994), permite a
analise da passividade de uma planta e o projeto de um controlador que mantenha o
sistema passivo, ndo gerando energia. Em (SANTOS, 2014) e (RENQUAN; WEI,
LIN, 2008), aborda-se o desenvolvimento de um controlador robusto que considera a
presenca de incertezas parameétricas limitadas por norma, em que as incertezas sao
consideradas no projeto do controlador e a estabilidade do sistema é garantida
dentro de uma faixa de variagdo das incertezas. Com esse conjunto de restrigdes,
tem-se um projeto de controle que garanta o movimento desejado para a planta,

mesmo na presencga de disturbios e incertezas.

Uma desvantagem do uso do CEV-MD é o efeito da trepidacdo (chattering)
presente no chaveamento da acdo de controle, que leva a sua degradagdo. Em
(FAZZOLARI et al., 2014) e (SHTESSEL et al., 2013), a funcdo sinal descontinua
convencional utilizada pela lei de controle é substituida por uma fungdo continua

sigmoide, com o objetivo de minimizar o efeito de chattering. Em (MENG; ZHENG,;



ZHANG, 2016) é abordada uma fung¢do saturada continua que tende a suavizar o
chaveamento da lei de controle, substituindo a fungédo sigmoide, sendo abordada na
forma de realimentacdo de estados, tornando assim suavizado o chaveamento e

também reduzindo a presenca da trepidacgao.

A presente pesquisa tem como objetivo a identificagdo MIMO por subespacos e
o controle de posigbes angulares de ambas as pernas do paciente paraplégico,
utilizando apenas as medigbes de posigdo angular, considerando a presenca de
ruidos e disturbios tanto na identificagcdo quanto no controle automatico da planta.
Foram abordados os algoritmos de identificagao utilizados e também a metodologia
de projeto de controlador especificado. A planta ndo linear SISO (Single-
Input/Single-Output — entrada Unica/saida unica) do paciente paraplégico,
desenvolvida em espaco de estados por (GAINO, 2009), foi utilizada como planta
base para o desenvolvimento dessa pesquisa, sendo adaptada para o caso MIMO.
Como trata-se de uma planta ndo linear, as saidas da planta foram levadas
empiricamente para uma posigdo de interesse de controle e entdo foi realizada a
identificacdo linear em torno desse ponto de operagdo, com o0 uso de sinais
excitantes conhecidos da literatura e ruidos randémicos. A partir dessa identificacao,

foi realizado entao o controle da planta identificada linear.

A contribuicdo deste trabalho esta na abordagem de identificagdo de sistemas
MIMO por subespagos com algoritmos nao polarizados para a obtengdo do modelo
pela presenca de ruidos brancos e/ou coloridos, a partir do uso de técnicas nao
iterativas, que estimam de forma rapida um modelo usando apenas dados
experimentais de entradas e saidas. Além disso, tem-se uma lei de controle com
chaveamento suavizado que garante a estabilidade do sistema e um comportamento
transitério desejado, mesmo na presenca de ruidos. Incertezas paramétricas
limitadas em norma também foram consideradas para o projeto do controlador.
Essas abordagens sao inéditas nas linhas de pesquisa do Laboratério de Controle
Avangado, Robdética e Engenharia Biomédica da Universidade Estadual de Londrina,

podendo ser futuramente implementadas.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é tratado o
estado da arte da pesquisa, em que é feita uma revisdo de literatura sobre as

técnicas de identificacdo e controle aplicados ao paciente paraplégico, visando o



controle de deslocamento angular das pernas. Assim, tem-se uma nogdo da

contribuigdo que trabalhos com esse tema realizam para a sociedade.

No Capitulo 3, é apresentado o modelo em espacgo de estados da dinamica do
movimento da perna e o seu equacionamento, a partir de (FERRARIN; PEDOTTI,
2000) e (GAINO, 2009), sendo usada como uma planta base para a demonstragao
das técnicas de identificagdo e controle do processo. Foi demonstrada a abordagem
MIMO da planta do paciente paraplégico, que € usada como planta base deste

trabalho.

No Capitulo 4, sdo abordadas técnicas de identificacado MIMO por subespacos
para a obtencdo de modelos lineares, considerando a presenga de ruidos brancos
e/ou coloridos na estimagdo. Inicialmente é tratado um algoritmo que nao é
polarizado na presenga de ruidos brancos, mas polarizado pela influéncia de ruidos
coloridos. Posteriormente, sado descritos algoritmos que levam em consideracéo a
presenca de ruidos coloridos na entrada e/ou saida da planta, sendo estimadores

nao polarizados.

No Capitulo 5, é trabalhado o Controle com Estrutura Variavel e Modos
Deslizantes, em que é abordada uma lei de controle com chaveamento de modo que
o sistema fique insensivel a disturbios e ruidos na planta enquanto a trajetéria dos
estados estiver sobre uma superficie de chaveamento. Para o projeto dessa
superficie é utilizada uma abordagem por restricdes LMIs, envolvendo a garantia de
passividade do sistema pelo lema RP, alocagéo robusta de polos pelas regides D-
Estaveis, a restricdo do sinal de entrada da planta e a presenca de incertezas
paramétricas limitadas por norma. Por fim, é descrita uma fungao saturada continua
que suaviza o chaveamento da lei de controle, evitando assim a presenga do efeito
de trepidacao na saida da planta.

No Capitulo 6, sdo apresentados os resultados simulados de identificagcédo
MIMO por subespacgos, sendo explicitados resultados obtidos pelos algoritmos que
consideram a presencga de ruidos brancos e ruidos coloridos na estimacio. Foi
realizada a validagdo do modelo obtido por indices de qualidade conhecidos da
literatura, além da analise de autovalores e residuo de respostas, decretando a
melhor ordem que representa o sistema. Posteriormente, o CEV-MD foi projetado

com as especificagdes desejadas para o controle da posi¢cdo angular das duas
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pernas do paciente paraplégico, a partir do modelo obtido pela identificacdo. Para a
estimacdo dos estados, utilizados na lei de controle por realimentacdo de estados, é
utilizado um observador de estados, projetado por alocagdo de polos. Por fim, é
demonstrado o resultado do controle de posi¢ado angular pela técnica de controle
estudada, mesmo na presenca de disturbios e incertezas paramétricas. Foi
projetado e simulado um controlador CEV-MD com chaveamento suavizado, sendo
comparado a um controlador CEV-MD com chaveamento de alta frequéncia, ja

difundido na literatura.

Por fim, no Capitulo 7, sdo ressaltados os pontos notaveis da importancia do
tema, as simulacdes realizadas, a indicacdo dos temas a serem abordados ainda

nessa pesquisa e também em trabalhos futuros.



2 ldentificacao e Controle em Paraplegia

Este capitulo apresenta os principais trabalhos cientificos recentes
relacionados ao tema de pesquisa, nacionais e internacionais. Sao descritos
trabalhos que envolvem identificacdo e controle em pacientes paraplégicos,

envolvendo a aplicagao de estimulagao elétrica funcional.

Em (VELTINK et al., 1992) foi realizada uma comparagao entre o sistema em
malha aberta com um controlador e um sistema em malha fechada com um
controlador PID (Proporcional-Integral-Derivativo), com o uso da FES. Os

controladores apresentaram respostas semelhantes.

Um destacado trabalho foi desenvolvido por (FERRARIN; PEDOTTI, 2000), em
que foi desenvolvido um modelo capaz de relacionar parametros elétricos a
articulacdo dinamica de torque para aplicagcbes com FES. Nele, a dinamica do
membro inferior foi representada por um modelo nao linear de segunda ordem, em
que foram levadas em conta as caracteristicas gravitacionais e inerciais dos
segmentos anatdbmicos, bem como as propriedades de amortecimento e rigidez da
articulagao do joelho. A partir de movimentos pendulares livres foram identificados,
experimentalmente, os parametros elasticos do sistema. Também foram adquiridas
as caracteristicas de movimentos induzidos na perna através da eletroestimulagao
do musculo quadriceps. Esse trabalho é usado desde entdo como base para os
trabalhos seguintes em controle de posigdo angular do joelho de pacientes

paraplégicos.

Em (FERRARIN et al., 2001), foi projetado um controlador PID do tipo mestre-
escravo para controlar a posi¢cao angular da perna de pacientes, utilizando o método
de Ziegler-Nichols. O controlador obteve bom desempenho, gerando movimentos

lentos.

Ja em (JEZERNIK; WASSINK; KELLER, 2004), foi realizada uma primeira
abordagem de controle por modos deslizantes para a geragao de movimento, em
que o controlador foi projetado a partir do modelo matematico neuromuscular-
esquelético de pacientes. Foram realizadas simulagdes e implementagées em
voluntarios higidos e com lesdo medular espinhal. Para experimentos com

voluntarios higidos, os resultados mostraram bons desempenhos de estabilidade,
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robustez e precisdo. Ja com os voluntarios paraplégicos, ndo foram obtidos bons

resultados, sendo justificado pelo alto grau de atrofia muscular observado.

(MOHAMMED et al., 2005) projetou um controlador por modos deslizantes
(SMC) de alta ordem, com o objetivo de definir padrbes de estimulacdo para
melhoria de desempenho e diminuicdo da fadiga muscular. Simulagées foram
realizadas demonstrando resultados satisfatérios em relacédo a estabilidade e erro de
rastreio, porém nenhum resultado foi apresentado com relagdo a diminuicdo da

fadiga.

Em (TEIXEIRA et al., 2006), foi realizado, a partir de estudos tedricos e
simulagdes, o primeiro estudo que descreve a aplicagcdo de modelos fuzzy Takagi-
Sugeno (T-S) para o controle de posi¢ao angular do joelho do paraplégico, em que o

sistema de controle foi projetado para alterar o angulo do joelho em 60°.

Em (SILVA, 2007), foi desenvolvido um sistema eletronico de FES e de
monitoramento, para geragao e avaliagdo de movimentos nos membros inferiores de
pacientes hemiplégicos, com rotinas de acompanhamento do progresso do
tratamento, visando melhorar e abreviar a reabilitacdo do hemiplégico. Um algoritmo
de controle que utiliza modelos fuzzy Takagi-Sugeno, baseado em LMIs, foi utilizado

para o controle de geragao de movimentos.

Posteriormente, evoluindo a aplicagdo, implementacdo e projeto dos
controladores, considerando a nao linearidade da planta, (TEIXEIRA et al., 2006) e
(GAINO, 2009) projetaram um controlador fuzzy Takagi-Sugeno, a partir da técnica
apresentada por (TANIGUCHI et al., 2001), utilizando a estimulagdo do musculo
quadriceps para a variagdo do angulo da articulagdo do joelho de um paciente

paraplégico.

Em (LYNCH; POPOVIC, 2008) foi implementada a aplicagcdo de FES em
pessoas paraplégicas em malha fechada, utilizando um controlador PID, controlador
feedforward-feedback e um controle adaptativo que utiliza um modelo inverso do
joelho. Para o projeto dos controladores, a planta foi linearizada utilizando o método
de identificacdo nado linear auto regressisvo com entrada exdégena (NARX -
Nonlinear Auto Regressive Exogenous). Os resultados obtidos apresentaram erros

RMS (Root Mean Square) em regime permanente entre 4,6° e 11,7°.



Ja em (SHARMA et al., 2009), tem-se uma nova técnica de controle n&o linear
de feedback continuo, denominado RISE (Robust Integral of the Signal of the Error).
O novo controlador desenvolvido ndo requer um modelo muscular e pode ser
comprovado através de analises baseadas em Lyapunov, que produz estabilidade
assintética para um modelo muscular nao linear na presenca de perturbagdes nao
lineares limitadas. Experimentos realizados em dois individuos higidos
demonstraram o bom desempenho do controlador, tanto para o rastreio de trajetoria

quanto para a regulagem de um angulo fixo de uma perna humana.

Em (AJOUDANI; ERFANIAN, 2009), foi proposta uma metodologia de controle
baseada na combinagdo sinérgica de redes neurais com o controle por modos
deslizantes, aplicada ao controle de posigdo angular da perna com o uso de FES.
Com isso, a robustez do sistema a incertezas e perturbagdes externas eram
atingidas. Porém, a principal desvantagem dos modos deslizantes era relacionada
ao efeito de chattering, causado pelo chaveamento de alta frequéncia. Entdo foram
treinadas redes neurais para assumir a lei de controle quando a trajetoria do estado
do sistema entrar em alguma camada limite em torno da superficie de chaveamento.
Assim, obtiveram-se bons resultados de controle de posicdo, mesmo na presenga de

incertezas e ruidos, com um sinal de controle de baixa frequéncia.

Ja em (GAINO et al.,, 2011), foi proposto um sistema de controle com
realimentacdo derivativa com modelos fuzzy T-S em malha fechada, fornecendo
uma nova alternativa para o controle do angulo da articulagdo do joelho, utilizando

sensores mais leves e confortaveis para os pacientes.

(LYNCH; GRAHAM; POPOVIC, 2011) apresentaram um bloco de nao
idealidades, que buscam representar os comportamentos musculares como fadiga,
espasmos e tremores. Foi desenvolvido para ser aplicado em simulagbes, com o
objetivo de fornecer estimativas realistas do comportamento muscular. Foram
realizadas simulagdes com controladores PID e SMC. As simulacbes realistas
resultantes fornecem uma avaliagdo mais precisa de como o controlador pode
responder na presenga desses comportamentos nao ideais. Esse bloco de nao
idealidades fornece um método conveniente para testar exaustivamente os sistemas
FES na simulagdo antes do teste com seres humanos, economizando tempo e

dinheiro.
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No trabalho de (KOZAN, 2012), tem-se o uso do processador digital de sinais
(DSP — Digital Signal Processor) TMS320F28335 Delfino, da familia C2000 da
Texas Instruments e o software LabView para implementar um sistema em malha
fechada de controle de posi¢cao angular de uma pessoa higida, com o uso de

controladores PID.

Em (SANCHES, 2013), foi desenvolvido um controlador fuzzy T-S para o
controle do movimento da perna do paciente, com o uso de identificacdo de modelos
locais. Foram considerados quatro modelos locais e maior complexidade no projeto
das funcbes de pertinéncia, e foram realizados testes em pessoas higidas e
paraplégicas. Foram comparados os resultados utilizando um controlador PID com o

fuzzy T-S, os quais mostraram que o controlador fuzzy nao obteve bons resultados.

Em (SANCHES et al., 2014) tem-se o primeiro artigo publicado no Brasil com a
implementagéo dos estimulos elétricos e pacientes paraplégicos utilizando o modelo
nao linear aplicado ao controlador PID além da utilizagdo do software Proteus.

Foram obtidos bons resultados com pacientes paraplégicos.

Em (BIAZETO, 2015) tem-se a implementagdo de um controlador em malha
fechada utilizando o modelo fuzzy T-S, controladores PI, PID e fuzzy adaptativo
indireto por rastreamento. Nesse trabalho os resultados foram comparados entre os

voluntarios higidos e paraplégicos, aplicando diferentes niveis de frequéncia.

Ja em (SADAT-HOSSEINI; ERFANIAN, 2015), foi desenvolvida uma estratégia
de controle robusta para a FES usando eletrodos intramusculares, com base no
controle por modos deslizantes com alcance exponencial e rede neural fuzzy. Os
testes foram executados em ratos, em que os rastreamentos de trajetéria foram

atingidos com éxito, com um chaveamento de baixa frequéncia na lei de controle.

Em (KOZAN, 2016), tem-se a implementacdo um sistema de FES para
controlar a posicdo da perna de paraplégicos utilizando um controlador Linear
Quadratico Gaussiano (LQG) com o principio de recuperagao da malha objetivo
(Loop Transfer Recovery - LTR), conhecido como LQG/LTR. Os testes em malha
fechada atingiram as posi¢cdes especificadas, indicando que o uso do controlador
LQG/LTR é adequado em sistemas de FES.
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Em (DOWNEY et al., 2017), foi utilizado o método de controle chaveado para
melhora no uso da estimulagdo assincrona. Realizando testes em seis voluntarios
higidos, apresentou maior duragao no sucesso de rastreamento de trajetéria, apesar

das diferentes respostas entre os canais de estimulacao.

Ja em (LI et al., 2017), foi abordado o método de controle SMC baseado em
rede neural RBF (Radial Basis Function). Foi utilizado um GA (Genetic Algorithm)
para otimizar os parametros da rede e a RBF nao linear para aproximar as
incertezas e perturbagdes do modelo. A validagdo e analises de desempenho do
controlador desenvolvido foram realizadas com experimentos praticos em dois
voluntarios higidos. Aplicaram-se os controladores GA-RBF-SMC e RBF-SMC, ou
seja, com e sem a utilizagdo do algoritmo genético, onde o primeiro apresentou
melhor desempenho com relagdo a robustez e precisdo, mesmo com a adi¢gao de

disturbios externos.

Ja em (GAINO et al., 2017), tem-se resultados de projeto e simulagdo do
controle de posi¢cao angular das pernas de pacientes paraplégicos, a partir de FES,
em que a planta é descrita por um sistema nao linear usando modelos fuzzy T-S.
Um controle em malha fechada é apresentado, baseado na teoria de estabilidade de
Lyapunov e em LMIs. Novas condi¢cdes para o projeto de controle com rastreamento
de saida foram apresentadas, utilizando uma transformacdo n&o linear para a

descricdo da planta de forma adequada.

Destaca-se também a reportagem realizada pela Agéncia UEL, da
Universidade Estadual de Londrina, disponivel em (TAROBA NEWS, 2018), sobre
os projetos de pesquisa com pacientes paraplégicos, do Departamento de
Engenharia Elétrica, coordenado pelo professor Ruberlei Gaino. Também integram
esse grupo o professor Marcio Roberto Covacic e o aluno de doutorado da
Universidade Estadual Paulista “Julio Mesquita Filho”, no Campus de llha Solteira,

Anderson Ross Biazeto.
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3 Desenvolvimento do Modelo Dinamico do

Movimento das Pernas

Neste capitulo sera abordado o desenvolvimento do modelo dindmico do
paciente paraplégico, em que sera feita uma adaptacédo da planta tratada no caso

SISO para o caso MIMO, visando o uso na identificagdo multivariavel do sistema.

3.1 Caso SISO
O modelo matematico do membro inferior usado neste trabalho foi derivado de
(FERRARIN; PEDOTTI, 2000), sendo este modelo considerado como planta base
em (GAINO et al., 2017), (MAGAN et al., 2017), (BIAZETO, 2015), (SANTOS, 2014),
(OLIVEIRA, 2013), (GAINO, 2009). Esse modelo relaciona a largura de pulso de
tensdo que controla a corrente elétrica aplicada no musculo quadriceps com o
torque gerado em torno da articulagéo do joelho, como mostra a Figura 1.

Estimulacao
Elétrica

=
- = '\/.Ma

= TN

vV, ”

\ mg 5

Figura 1: Estimulacao elétrica funcional aplicada ao musculo quadriceps.

Fonte: adaptagéo de (FERRARIN; PEDOTTI, 2000) e (GAINO, 2009).

Em (GAINO, 2009), foi elaborada a dindmica do paciente paraplégico em
espaco de estados, com a finalidade de utilizar técnicas de controle para posicionar
0 angulo do joelho do paciente em um determinado valor desejado, considerando o
caso SISO. Foi levado em conta um segmento rigido do membro inferior, sendo o
complexo canela-pé e a coxa, desconsiderando os movimentos da jungdo do
tornozelo, reduzindo o numero de graus de liberdade e evitando a modificagao das
caracteristicas passivas do joelho devido aos movimentos do tornozelo. O modelo
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que expressa o movimento do complexo em questdo € descrito pela equagao

diferencial:

16, = —mgLsen(8,) + My — BO,, + M, (3.1)
na qual:

e ] é o momento de inércia do complexo canela-pé [kg. m?];

e B é o coeficiente de atrito viscoso [N.m.s/rad];

e m é amassa do complexo canela-pé [kg];

e g é a aceleragado gravitacional [m/s?];

e L é adistancia entre o joelho e o centro da massa do complexo canela-pé [m];
e 6 ¢é oangulocomum do joelho (m/2) [rad];

e 0, € o angulo da canela em relagao ao eixo vertical [rad];

e 6, é a velocidade angular da canela [rad/s];

e 6, é a aceleracdo angular da canela [rad/s?];

e M, é o torque ativo do joelho, resultado da estimulagdo do quadriceps [N.m];

e M, é o torque devido ao componente da rigidez [N.m].
Com relagao ao parametro Mg, o mesmo pode ser calculado por:
M, = —2e 90 — w), (3.2)

em que 1 e E sao coeficientes do termo exponencial e w € o angulo elastico de
repouso do joelho. Segundo (GAINO, 2009), o sinal negativo em (3.2) é devido a
escolha do torque do extensor como o positivo e 0 termo exponencial representa a
nao linearidade da elasticidade do joelho. Em (FERRARIN; PEDOTTI, 2000) foram
encontradas posicdes de descanso entre 5° e 15° em todos os pacientes, implicando
entdo que o comportamento elastico do torque passivo, aplicado a jungao do joelho,
torna-se zero (posigcao neutra), quando o angulo vertical do pé mais baixo € maior do
que 0°. Em (GAINO, 2009), foi substituido (3.2) em (3.1), e considerado 6 = 6, + /

2, resultando em,

], = —mgLsen(6,) — )le_E'(e”Jrg) (Gv + g — a)) — B6, + M,. (3.3)
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Podem ser obtidos também os valores de M,, e P,, calculados no ponto de
operagao de interesse (6,,). Para a obtengao de M,,, utiliza-se (3.3), determinada

no ponto de operagado, sabendo que nesse ponto 6, = 6, = 0. Isolando M, de (3.3),

tem-se,
Mg, = mgLsen(0,,) — Ae_E'(e"oJrg) (01,0 + % - a)). (3.4)

Também foi especificado que o torque (M,) ao qual o musculo estara sujeito e
a largura de pulsos da estimulacao elétrica (P) aplicada ao musculo pela modulagéo
PWM (Pulse Width Modulation — Modulagdo por Largura de Pulso), podem ser

relacionados pela fungao de transferéncia de primeira ordem a seguir:

H(s) = Ma(s) _ _G (3.5)

P(s) T.5+1’

sendo G e 1, 0 ganho e constante de tempo, respectivamente, cujos valores sao
identificados para cada paciente, como sugerido em (FERRARIN; PEDOTTI, 2000).

A equacéo (3.5) pode ser rearranjada da seguinte forma:
(t.s+1).M,(s) = G.P(s). (3.6)
Convertendo (3.6) para o dominio do tempo,
.M, + M, = G.P, (3.7)

sendo M, = M,(t) e P = P(t). Sabendo que M, = AM, + M,, e AM, = M,, a

equacgao (3.7) torna-se:

7.AM, + AM, + Mgy = G.P, (3.8)

7.AM, + AM, = G.(P — "22), (3.9)

De (3.9), conclui-se que, no ponto de operagdo (AM, = AM, = 0). Assim, a

largura de pulso P, é dada por:
(3.10)

Como abordado em (GAINO, 2009), quando um ponto de equilibrio de
interesse do sistema nao é a origem, da teoria de estabilidade segundo Lyapunov, é
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necessario efetuar uma mudanga de variaveis de modo que o ponto de equilibrio

seja a origem do novo sistema de coordenadas. Para isso, definem-se as seguintes

variaveis:
A6, = 6, — By,
0, = AG, + 0.,
6, = A6,
6, = A6,
AM, = M, — M,y,.
Assim, reescrevendo a equacao (3.3), tem-se,

s
—mgLsen(Af,+0y)— e _E'(A9”+9”° +5) (A9y+9vo +§—w)+Mao

JAG, = 0

Sao definidas as variaveis de estados:
AG, = x4,
AB, = %, = x,,
AM, = x3.
Substituindo as variaveis de (3.13) em (3.12),

E.(X1+9v0+g)(

—mgLsen(x1+6y,0)—Ae” x1+9v0+§—w)+Ma0

Jx; = X1

Manipulando a equacgao (3.9), tem-se,
7.AM, = —AM, + G.(P,),
sendo:
P, =P "%

Substituindo (3.13) em (3.15),

T. X'3 = —X3 + G. (Pn)

Escrevendo (3.13), (3.14) e (3.17) no espacgo de estados, tem-se,

16

X1 - BXZ + x3.

(3.11)

A8, — BAG, + AM,,. (3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)



. 0 1 0 0
[552] = [RCD) =7 T x| + 0lp, (3.18)
X3 0 0o —21|lxs -
X1
y=[10 0][x2], (3.19)
X3

cuja saida y é a variagdo da posicdo angular x; = A9, A fungdo f,(x;) é um

parametro ndo linear do sistema, definido como:

filxy) = L [—mgL sen(x; + 6,0) — Ae_E(le“g) (x1 + 6,0 + g — w) + Mao], (3.20)

Jx1

sendo:
M,y = mgL sen(6,,) + Ae_E(e"OJrg) (91;0 + g — a)). (3.21)
3.2 Caso MIMO

O modelo SISO da dindmica da perna do paciente paraplégico abordado na
Secao 3.1 descreve o comportamento da posigao angular do complexo canela-pé do
paciente a partir da eletroestimulacdo aplicada ao musculo quadriceps. Esse
conceito vém sendo utilizado como base para pesquisas realizadas pelo laboratorio
de Controle Avangado, Robdtica e Engenharia Biomédica, da Universidade Estadual
de Londrina, e também pelo departamento de Engenharia Elétrica da Universidade
Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP) de llha Solteira.

Nesses trabalhos, utilizando o modelo de (FERRARIN; PEDOTTI, 2000),
abordam apenas o comportamento de uma perna, sem a influéncia da dinamica
causada pela outra perna. Como o objetivo deste trabalho é a abordagem MIMO,
visando a obten¢cdo de um modelo matematico da dindmica das duas pernas do
paciente paraplégico em uma futura implementagao pratica, a partir da identificagao
por subespacos, foi entdo realizada a expansao da planta SISO para o caso MIMO,

utilizada como planta base deste trabalho.

Considerando um modelo MIMO da planta do paciente paraplégico, com o
objetivo de representar matematicamente a dindmica das duas pernas do paciente

paraplégico, tem-se a aplicagdo de duas larguras de pulsos independentes (P,; e
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P,,) para gerar um torque em torno das articulagbes das pernas (M., € M,,) € obter
os deslocamentos angulares (6, e 6,) desejados para o paciente, como abordado
em (MAGAN et al.,, 2017). Dessa forma, uma representagdo expandida para um
sistema MIMO de (3.18) e (3.19) é considerada, sendo adaptada de (GAINO, 2009),

em que as variaveis de estados sao definidas como:

AB,, = x4,
AB,, = x,,
AM,, = x3,
A6, = x4,
AB, = xs,
AM,, = X, (3.22)

nas quais os indices 1 e 2 referem-se a cada perna analisada (perna 1 e perna 2,
respectivamente). Dessa forma, tem-se a planta MIMO expandida, com a

representacido envolvendo os parametros das duas pernas:

%1 [0 1 0 0 0 0 1 X1 0 0
[552] nm —Bi/li 1/1h 0 0 0 [le [ 0 0 ]
[%3] | O 0 -1/, 0 0 0 [*¥s] | [G1/71 0 | Py
|=lo o o o 1 0 |'|x|T] 0 0 '[Pnz]’ (3.23)
% |0 0 0 fuo -BJla UL ||| | 0 0]
lx6J [ 0 0 0 0 0 —1/7,1 X6 L o Gz/TZJ
_xl
X2
Yi1_ 1 0 0 0 0 07 |3
yz]_[o 0 010 0]'x4' (3.24)
X5
L X g

As funcgdes f,; e f,, também representam os parametros ndo lineares do
sistema para as duas pernas, semelhante a representacao em (3.20) e (3.21),
resultando em:

~ 1 _ i
fr1(x1) = Tixs [_mlng Sen(xl + 91:01) —Ae El(x1+2) (xl + Oy, + g - w1) + Maol]:
(3.25)
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Mg, = mygLy sen(B,,) + Ale_El(e"Ol%) (9v01 +2 - a)l)r (3.26)

fra(xa) = ﬁ [_ngLz sen(x4 + 91:02) - /123_E2(x4+5) (x4 + 6o, + % - 0)2) + Mo, |,

(3.27)

Mgo, = magL, sen(6,0,) + Aze_Ez(e"Oerg) (91;02 + % - wz)- (3.28)
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4 ldentificacao por Subespacos

Neste capitulo, é apresentado o método de identificacdo por subespacos,
envolvendo sistemas deterministicos e estocasticos, que s&o utilizados para a
obtencdo de um modelo no espaco de estados que melhor represente um sistema
dindmico. Sao descritos os algoritmos de identificagdo por subespagos MOESP,
MOESP-PI e MOESP-PO, e também sado mostrados os indices de qualidade, ja
difundidos na literatura, que foram utilizados para uma analise quantitativa dos

resultados obtidos pelos algoritmos.

A utilizacao desses métodos de identificagcdo de sistemas aplicados a planta do
paciente paraplégico se motivou por ser uma nova abordagem ao modelo
matematico de (FERRARIN; PEDOTTI, 2000), ja difundido na literatura, que
depende de testes antropométricos e de estimulos elétricos, para a obtencao do
ponto motor e dos parametros antropométricos de uma perna do paciente. Com a
identificacdo por subespacos, € possivel a obtengcdao de um modelo matematico
descrito no espaco de estados, que descreva a dinamica MIMO da planta, usando
apenas a eletroestimulagcédo funcional para se obter o comportamento dindmico do

modelo.

Essa abordagem de identificacdo por subespagcos considera a presenca de
ruidos brancos e coloridos, descritos no Apéndice B, seja nas entradas das plantas
ou na medicdo das saidas do sistema, para a obtengdo de um modelo nao
polarizado, mesmo na presencga desses ruidos no processo de estimacdo. Nao ha
nenhum relato, na literatura especializada, de seu uso na determinagcdo de modelos
matematicos em sistemas de reabilitagdo de pacientes paraplégicos, o que

determina a importancia de uso das técnicas.
4.1 Introducgao

Como aborda (LJUNG, 1996), o termo “identificagéo de sistemas” foi inventado

por Lotfi Zadeh em 1962, sendo definido como:

“‘Ildentificacdo € a determinagéo, baseado nas entradas e nas saidas, de um
sistema dentro de uma classe especifica de sistemas, o qual € equivalente ao

sistema sob o teste”.
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Isso significa obter modelos matematicos de sistemas dindmicos baseados nos
dados de entrada e saida observados. Assim, a identificagdo de sistemas representa
a interface entre 0 mundo dos modelos matematicos e o0 mundo real. Porém, deve-
se enfatizar que é uma técnica de aproximagado de sistemas reais por meio de
modelos, pois ndo existe um sistema “ideal” nas aplicagdes praticas. Qualquer
aplicagao de teoria de controle ao mundo real tem que, de uma forma ou outra, tratar

com problemas de identificacdo de sistemas.

Segundo (KATAYAMA, 2005), modelos dinamicos para predigcdo e controle
incluem fungdes de transferéncia, modelos no espago de estados, modelos em
séries temporais, etc., que sdo parametrizados em termos de um numero finito de
parametros. Assim, esses modelos dindmicos sdo conhecidos como modelos
parametricos, e requerem a escolha de uma possivel estrutura de modelo, de um
critério de ajuste de parametros e da estimagao dos parametros que melhor ajustem
0 modelo aos dados experimentais. Também existem os modelos ndo paramétricos,
que sao representados por curvas de respostas ao impulso, respostas em
frequéncia, analise de correlacdo, funcdo densidade espectral, etc., em que nao
existe um numero finito de parametros. A identificagdo por subespacos abordada

neste trabalho limita-se a modelos paramétricos.

Existem diversas aproximagdes para gerar um modelo de um sistema. Uma
delas é a partir de principios basicos, como leis da fisica, quimica, biologia, etc., que
expliquem detalhadamente os mecanismos essenciais do fenbmeno observado.
Segundo (SERRA, 2005), essa aproximacao analitica € conhecida como modelagem
“caixa branca”, em que se tem o conhecimento necessario a priori do sistema,
baseado em leis basicas que representam o comportamento dindmico do sistema.
Para os engenheiros, no entanto, este tipo de tratamento ndo é realmente util, pois
nao é de interesse o modelo exato como tal, mas sim suas aplicagcdes potenciais na

engenharia.

Nesta perspectiva, um modelo matematico € sé um passo no projeto global de
um sistema. A qualidade de um modelo é ditada pelo objetivo final para o qual ele
serve, em que a incerteza de um modelo é permitida sempre que a robustez total do
sistema seja assegurada. Assim, utilizando a identificacdo de sistemas, pode-se

obter uma aproximagao experimental. Para isso, experimentos sdo executados no
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sistema, e as medidas e observacdes sido coletadas, e entdo o modelo é obtido a
partir da modelagem “caixa preta”. Neste tipo de modelo nenhum conhecimento
prévio (a priori) do sistema dindmico € conhecido. Ou seja, ndo sabemos o0s
elementos que compdem o sistema ou processo, s6 o0s sinais de entrada e saida. O
problema consiste em escolher uma estrutura adequada para o modelo, e com isso

obter a maior informacéao possivel do sistema.

ApOs a escolha da estrutura, o passo a seguir € a estimagao dos parametros
do modelo a partir dos dados medidos, e assim, obter o modelo paramétrico. Entéo,
deve ser realizada a validagdo do modelo obtido, no qual o modelo é testado com
dados experimentais que nao foram usados no experimento de identificacdo do
sistema, para analisar se a representacdo obtida é apropriada. Neste trabalho foi
utilizada a modelagem “caixa preta” para a identificagdo do sistema, pelos métodos

de identificagao por subespacos.

Os métodos de identificacdo por subespagos abordados em (RICCO, 2012),
(BORJAS; GARCIA, 2012), (CLAVIJO, 2008), (VERHAEGEN; VERDULT, 2007) e
(KATAYAMA, 2005), tratam de sistemas discretos, lineares e invariantes no tempo.
Basicamente, o método visa, através dos dados mensurados de entrada e saida,
encontrar os estados e as matrizes do modelo representado no espacgo de estados.

Este modelo é representado pelas equacdes de estado e de saida:
X411 = Axy + Buy + wy, (4.1)
Vi = Cxy + Duy + vy, (4.2)
onde:

e Os vetores u; e y, sdo medicbes de entradas e saidas, respectivamente, no
instante de tempo k, enquanto x; € o vetor de estados, também medido no
instante de tempo k;

e As matrizes A, B, C e D, respectivamente, sdo a matriz que representa a
dindmica do sistema, a matriz de entradas, a matriz de saidas e a matriz de
transmissdes direta entre a entrada e a saida;

e As variaveis wy e v, sdo vetores conhecidos ndo mensuraveis, sendo ruidos

de processo e de medicao, respectivamente;
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e O par de matrizes [A, C] € assumido ser observavel, implicando que todos os
modos dindmicos do sistema podem ser observados a partir da saida y,, ou
seja, podem ser identificados;

e O par de matrizes [A, B] é assumido ser controlavel, implicando que os modos
dindmicos do sistema podem ser excitados pela entrada deterministica

e/ou pela entrada estocastica wy,.

Segundo (RICCO, 2012) e (LJUNG, 1987), o diferencial dos métodos de
identificacdo por subespacgos em relagdo aos métodos classicos € a facilidade de
obter as sequéncias de estados de um sistema dinamico diretamente a partir das
medi¢cdes dos dados de entrada e saida. Esse diferencial € obtido por meio de
ferramentas algébricas e ndo por métodos iterativos como nos métodos por minimos
quadrados estendido (MQE), minimos quadrados generalizados (MQG), filtro de
Kalman, entre outros. Além disso, conforme (BORJAS; GARCIA, 2012) e (RICCO,
2012), a boa robustez numérica dos algoritmos de identificagcdo por subespacos é
devida a métodos numéricos de algebra linear largamente conhecidos, como:
decomposicdo QR, decomposi¢cédo LQ, decomposi¢gdo em valores singulares (SVD) e

suas generalizagdes, entre outros.

Em suma, de posse dos dados de entrada e saida, os métodos de subespacos
estimam os estados e, posteriormente, sdo obtidas as matrizes do sistema. De
acordo com (DE COCK; DE MOOR, 2003), os dois principais passos dos algoritmos

de identificagao por subespaco sao:

e Determinar a ordem n do modelo e as estimativas das sequéncias de
estados X;,X;.4, ..., %;+j, NAs quais o simbolo * denota o valor estimado.
Primeiramente, os estados sao encontrados pela projecédo no espago de
linhas das matrizes de dados em blocos de Hankel (utilizando a
decomposicdo QR e LQ) e, depois, pela decomposicdo em valores
singulares;

e Resolver o problema de minimos quadrados para obter as matrizes em
espaco de estados:

(xi+1 Xigz o xi+j)_(A B) (Xi Xig1 - xi+j—1)
Vi Yi+1 - Yi+j-1 C D/ \U; Ujp1 o Ujpjg

E’) :
~ | =MINypcp
D y Pl

~—
[qp e N

2 , (4.3)
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em que ||.||r denota a norma de Frobenius da matriz. Nos métodos classicos, a
abordagem é oposta. Primeiro, estimam-se as matrizes do sistema e depois os seus

estados, conforme ilustrado na Figura 2.

Dados de entrada-saida ]

Uy, Y

Identificacdo Identificacdo
por subespagos classica
W A
Estados estimados ] [ Matrizes do sistema
Minimos Filtro de
quadrados Kalman
A 4 3
[ Matrizes do sistema ] ‘ Estados estimados ]

Figura 2: Comparacao entre métodos de subespacos e métodos tradicionais.

Fonte: (RICCO, 2012).

Dentre os algoritmos de identificagcdo por subespacos, disponiveis em
(BORJAS; GARCIA, 2012), (RICCO, 2012), (CLAVIJO, 2008), (VERHAEGEN;
VERDULT, 2007) e (KATAYAMA, 2005), para esse trabalho, o algoritmo MOESP
(Multivariable Output-Error State Space) e suas generalizagbes (MOESP-PI e
MOESP-PO) foram escolhidos por utilizar apenas as informag¢des dos dados de
entradas e saidas para a obtencdo do modelo, sem a necessidade da informagao
dos estados, diferentemente do algoritmo N4SID (Numerical Algorithms for
Subspace State Space System IDentification). Tais matrizes sao obtidas diretamente

de uma matriz de observabilidade estendida, que é apresentada na proxima segao.
4.2 Identificagcao Estocastica MOESP

O problema de identificagao requer que, por meio de dados de entrada e saida,
encontrem-se as matrizes que compdem as equagodes (4.1) e (4.2). Essas equagdes
podem ser rearranjadas e, apds algumas substituicbes deduzidas em (RICCO,

2012), colocadas como a seguir:
Y, =T.X, + HY.U, + H}.E,, (4.4)

Y; = . Xy + HE. Uy + H; . Ef, (4.5)
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em que:

e Y, Y, U, and Uy sdo matrizes em blocos de Hankel de saidas e entradas,
passadas e futuras, respectivamente;

e X, e X; representam as sequéncias de estados passados e futuros,
respectivamente;

e TI;, H e Hf sdo as matrizes de observabilidade estendida, em blocos
triangulares inferior de Toeplitz deterministica e do ruido, respectivamente;

e [, e Ef s&o os ruidos aditivos passados e futuros, respectivamente.

Assumindo a suficiéncia dos subespacgos formados por Y, ¥;, U, e Us no

modelo de equagdes matriciais de dados entrada-saida apresentados em (4.4) e
(4.5), é tratado o problema de estimagdo dos subespagcos da matriz de
observabilidade estendida I; por meio de dados de entrada e saida. Um dos
principais passos para essa estimacao € a determinagcdo da ordem n do sistema,

ressaltando que para obter I; somente o termo I;.X; € necessario, sendo entao

estimado pela projec¢ao obliqua de dados entrada-saida (0;), denotado como:

Dessa forma, I; pode ser estimada pela decomposicao LQ a partir dos dados

de entrada-saida (Us e Y;), como mostrado abaixo. Em (RICCO, 2012) € descrita a

obtencado da decomposicao LQ através da decomposicdo QR. Assim,

] =ra=[% R2] (&) @)

em que RT =L é uma matriz triangular superior e Q é uma matriz ortogonal com

QTQ = 1. Assim, (4.7) pode ser expressa em termos de L e Q por,

] [ﬁi Lzz] Qz] (4.8)

A projecdo para o método MOESP pode ser calculada a partir da
decomposigdo em valores singulares da matriz L,,, conforme (VERHAEGEN,;
DEWILDE, 1992),
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(L2l =U.S.VT =[Us U] [SO 50 ] [ﬂ] (4.9)

em que S, e S, sdo submatrizes de S contendo os valores singulares n&o-nulos em
S, divididos em partes referentes ao sinal e ao ruido. Ja U, U,, V.I e VT sdo as
partes correspondentes de U e VT, também com partes referentes ao sinal e ao

ruido.

A ordem n do sistema é igual ao numero de valores singulares nao-nulos em
S,. Segundo (RICCO, 2012) e (VAN DER VEEN; DEPRETTERE; SWINDLEHURST,
1993), todos os valores singulares de 0; podem ser diferentes de zero, ou seja, a
diagonal da matriz S pode nao ter somente os valores singulares originais (S;).
Contudo, o posto do sistema a ser identificado pode ser escolhido pelo numero de
valores singulares mais significativos. Isto pode ser uma tarefa critica, para a qual
poucas orientagdes tedricas estao disponiveis. Segundo (VERHAEGEN; VERDULT,
2007), na pratica, costuma-se comparar a magnitude dos primeiros valores
singulares com os demais. Ao detectar uma maior variagdo na magnitude de um
valor singular para o valor seguinte, estima-se a ordem n do sistema de acordo com
o valor singular de maior valor nessa comparacgéo. Por fim, as matrizes requeridas
para (4.6) podem ser obtidas como em (RICCO, 2012):

C

1/2 _ C.A

I, = U,.S. 2 X; = S2 v (4.10)
C.A1

Dessa forma, a matriz C do sistema identificado pode ser obtida diretamente a
partir do primeiro bloco linha de I;. J& a matriz A € determinada a partir das

seguintes estruturas deslocadas de I;:

L=[ cA . cAa?, Ti=[ca .. ca-, (4.11)

em que [} é I} sem o ultimo bloco linha e T; é T; sem o primeiro bloco linha. Com

isso, é possivel determinar A resolvendo o seguinte problema de minimos quadrados

linear:

|3
o
I

gl

(4.12)
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As matrizes B e D pode ser obtidas pelo método dos minimos quadrados,
disponivel em (RICCO, 2012), (KATAYAMA, 2005) e (VERHAEGEN; DEWILDE,
1992). Multiplicando (4.5) pela esquerda por I'}* e pela direita por Uf+, obtém-se:

MY U =TT Xp U + TR HE U UF + TS HY B U, (4.13)

em que I[;* € RU“™™* & uma matriz de posto completo que satisfaz I}".T; = 0 e E;
nao possui correlagcdo com U;’, em que U]ir € a matriz em blocos de Hankel das
entradas futuras Uy adicionando-se um bloco linha. Dessa forma, a equagéao (4.13)

pode ser simplificada para:
It Y. U =T HE (4.14)

Considerando o termo a esquerda de (4.4) como M e I} como £, tem-se,

D 0 0 . 0
CB D 0 . 0
My, M, .. M)=(L, L, L).| caB CB D . 0
CA™2B CA"™3B CA"*B .. D
(4.15)
Reescrevendo (4.15), tem-se,
Ly Ly, .. Liq L
L R R A N
L; 0 .. 0 0

Assim, a equacéo (4.16) pode ser solucionada por meio do método de minimos
quadrados para obter as matrizes B e D. O fluxograma que descreve a légica do

algoritmo MOESP esta descrito no Apéndice E.
4.3 Identificacao Estocastica MOESP-PI

No método descrito na secédo anterior, o algoritmo trabalha com estimadores
nao polarizados quando o ruido de processo w, e de medi¢cao v, de (4.1) e (4.2)
forem brancos. De acordo com (VERHAEGEN; VERDULT, 2007) e (RICCO, 2012),

quando o ruido de processo e de medicao forem coloridos, esses estimadores seréao
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polarizados. O método chamado de variaveis instrumentais (VIs) € um algoritmo nao
polarizado que pode ser usado para determinar as matrizes do sistema. Em
trabalhos como (ACOSTA; BOTTURA, 2017), (RICCO, 2012) e (VERHAEGEN;
VERDULT, 2007), tem-se a ideia de correlacionar ambos os lados de (4.5) com uma

variavel que elimine o termo Uy e faga com que o termo de ruido Ef seja anulado

assintoticamente, mas mantenha o termo de sinal intacto.

Para eliminar a influéncia da entrada com a projegcao apropriada, multiplica-se

(4.5) por Hf,f, e obtém-se,

Visando recuperar o espago coluna de I;, para a utilizagdo de algoritmos
MOESP, elimina-se o termo H;. E;. ]'[ﬁf fazendo com que a influéncia do ruido sobre

o calculo do espaco coluna de I; desapareca. Para isso, deve-se encontrar uma

matriz Z; que garanta as seguintes propriedades de VIs:

1imj e G).Hf.Ef.m 2] =0, (4.18)

posto (limj_)oo G) T X Hll,f.Z]-T) =n. (4.19)

Essas propriedades mostram que o termo de ruido pode ser eliminado de
(4.17), multiplicando a mesma pela direita por Z; e tomando o limite de j — «. Essas
propriedades também garantem que a multiplicagdo por Z; ndo modifica o posto do
termo resultante que envolve I; em (4.17). Portanto, assim como em (4.16) e (4.7),
pode-se obter estimativas do espago coluna de I; pela decomposi¢do em valores

singulares de ;. bf.ZjT = 0;, a partir de um estimador n&o polarizado.

Realizando entédo a projegéo obliqua dos dados de entrada e saida, utilizando a
decomposicdo LQ a partir da decomposicdao QR, tem-se a forma mais eficiente de

implementar o método de variaveis instrumentais, dada por:

Uy Ri1 Ryz Ris] [Q1
Zi|=10 Rz Ra|.|Q:z] (4.20)
Ye 0 0 Rsl Qs

sendo entao descrita em termos de L e Q, por:
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T

Usl] Lia O O 1
Zi|=|La1 Lz 0] 7 |- (4.21)
Ye L3; L3z L3l |QF

Como deduzido e provado em (RICCO, 2012) e (VERHAEGEN; VERDULT,
2007), dada a decomposigao LQ de (4.21), tem-se:

yf.nﬁf.zf = L3,. L%, (4.22)

Dessa forma, a matriz L;,.L%, pode ser usada para obter estimativas de
maneira ndo polarizada do sistema, sendo necessario determinar entdo a forma de

escolha de Z;.

Considerando entdo que o sistema descrito por (4.1) e (4.2) com ruido de
processo w; igual a zero e ruido de medicdo v, como uma sequéncia de ruido
colorido, aplica-se o algoritmo de identificagdo MOESP-PI, em que o termo PI
remete a past input (entradas passadas). Nesse algoritmo, faz-se uso de Z; = U,
em que U, mostra ser o termo apropriado para remover tanto Uy quanto Ef

(VERHAEGEN; VERDULT, 2007). Assim, a equacao (4.21) é adequada para:

Uf Lqq 0 0 Q1T
Up = L21 L22 0 . Qg’ ’ (423)
Yy L31 L3z L3zl |QF

fazendo-se uso de L;, na decomposicdo em valores singulares. A complementagao
do algoritmo para a obtengdo das matrizes A, B, C e D, é semelhante ao método
MOESP a partir de (4.9), adequando-se para,

[L3,] =U.S.VT =[Us U] [%S 5('1] [;S;] (4.24)

O fluxograma que descreve a logica do algoritmo MOESP-PI esta descrito no
Apéndice E.
4.4 Identificacao Estocastica MOESP-PO

Considerando agora o ruido de processo w;, € o ruido de medigdo v,
adicionados ao sistema (4.1) e (4.2) como sequéncias de ruido colorido, se forem

utilizadas apenas as entradas passadas U, para compor a matriz de variaveis
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instrumentais, o estimador MOESP-PI podera ser polarizado (VERHAEGEN,;
VERDULT, 2007), (RICCO, 2012), (KATAYAMA, 2005). Assim, para satisfazer

(4.18), deve-se expandir a variavel instrumental, adicionando as saidas passadas Y.

Y

Z; = (U;’> (4.25)

A utilizacdo dessa matriz de variaveis instrumentais caracteriza o algoritmo
como em MOESP-PO, em que PO remete a past outputs (saidas passadas). Para

esse método, assim como em (4.23), a equagéo (4.21) é alterada para:

Ly 0 0 070N
Ly L 0 0| |0]]
L3y L3z Lzz 0 [ [Q3TJ'
Lyy Lyp Lyz Ly QF

(4.26)

fazendo-se uso de [Ls; Ls3] na decomposigdo em valores singulares. A
complementagcdo do algoritmo para a obtengdo das matrizes A, B, C e D, é

semelhante ao método MOESP a partir de (4.9), adequando-se para,

e Lal=vsvT =1, vy Q][] @.27)

O fluxograma que descreve a légica do algoritmo MOESP-PO esta descrito no

Apéndice E.
4.5 indices de Qualidade

A partir da obtengcdo do modelo matematico do sistema feitos pelos algoritmos
abordados nas Secbes 4.2, 4.3 e 4.4, o mesmo deve ser avaliado a partir de um
novo conjunto de dados e analisado se consegue atingir o objetivo desejado.
Segundo (CLAVIJO, 2008), a validagdo do modelo serve para determinar se o
modelo identificado deve, ou nao, ser aceito como descricdo apropriada que
expresse as dinamicas do sistema. Tém-se diversos testes de validagdo de modelos,
como a analise estatistica de residuos, simples inspecao por meio de simulagao, e
também por indices de qualidade.

Para analisar de forma quantitativa sobre o melhor modelo estimado ou o
melhor algoritmo de identificagdo para certo objetivo, € feito o uso de indices que
mensuram a qualidade dos ajustes desse modelo aos dados experimentais do
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sistema. Como abordado em (CHAI; DRAXLER, 2014), um dos indicadores mais
utilizados em identificacdo de sistemas é o indice RMSE (Root Mean Square Error —

raiz quadrada do erro médio), descrito por:

>N i —3)?
RMSE = J’ 13;\‘/ " 100% (4.28)

em que y; é o i-ésimo ponto da saida medida, y; é o i-ésimo ponto da saida
estimada pelo modelo obtido e N € a quantidade de dados utilizados para a
validacdo. Para fins de analise, quanto menor o valor de RMSE, maior sera a

eficiéncia do modelo na recuperacao das caracteristicas dindmicas do sistema.

Outro importante indice também abordado em (CHAI; DRAXLER, 2014) é o
MAE (Mean Absolute Error — erro médio absoluto), descrito abaixo, cuja analise se
assemelha ao RMSE. Quanto menor o valor de MAE, melhor € o modelo obtido.

.100%. (4.29)

ity — 9l
MAE = (2511 20
(=5

Por fim, tem-se o indice FIT, que relaciona a norma do erro entre os dados
experimentais e estimados com a média dos dados experimentais. Quanto mais
proximo de 100% esse indice estiver, melhor sera o modelo obtido. O FIT pode ser

descrito por:

FIT(%) = (1 lyi=Filly )-100% (4.30)

lyi—mean(yll2
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5 Controlador

Como descrito no Capitulo 2, os trabalhos de 2005 a 2017 dos grupos de
pesquisas da Universidade Estadual de Londrina e Universidade Estadual Paulista
“Julio Mesquita Filho” de llha Solteira, voltadas ao controle de posicdo angular do
joelho do paciente paraplégico, vem utilizando o algoritmo PID, para modelos
descritos por fungdo de transferéncia, e controladores que utilizam modelos fuzzy
Takagi-Sugeno, baseado em LMlIs, para plantas descritas no espacgo de estados. Em
(GAINO et al., 2017), foi enfatizada a teoria fuzzy para o controle em malha fechada,
em que o projeto do controlador baseou-se na teoria de estabilidade de Lyapunov e
em LMIs, e foram apresentadas novas condi¢coes para o projeto de controle com
rastreamento de saida, utilizando uma transformagao néo linear para a descricao da

planta de forma adequada.

Em (AJOUDANI; ERFANIAN, 2009), foi proposta uma metodologia de controle
baseada na combinagdo sinérgica de redes neurais com o controle por modos
deslizantes, aplicada ao controle de posigdo angular da perna com o uso de FES,
em que foram treinadas redes neurais para assumir a lei de controle, tornando o
sinal de controle com chaveamento de baixa frequéncia., mesmo na presenca de
incertezas e ruidos. Ja em (SADAT-HOSSEINI; ERFANIAN, 2015), foi desenvolvida
uma estratégia de controle robusta, com base no controle por modos deslizantes
com alcance exponencial e rede neural fuzzy, também com um chaveamento de

baixa frequéncia na lei de controle.

Neste trabalho, foi utilizada a abordagem de controle por estrutura variavel e
modos deslizantes, que se baseia em uma lei de controle com chaveamento
suavizado por uma fungdo continua, que garanta a estabilidade do sistema,
tornando assim o sistema insensivel a ruidos e perturbacdes, tornando viavel a sua
futura implementagéo pratica. Essa metodologia foi abordada em (MENG; ZHENG;
ZHANG, 2016), para o caso de um servossistema acionado em corrente alternada,
com sucesso de implementagdo. Assim, é possivel garantir a estabilidade do
sistema, mesmo na presenca de incertezas e disturbios, com uma baixa frequéncia

de chaveamento.
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Para o projeto da superficie de chaveamento do controlador, foi utilizada uma
abordagem LMI para as restrigdes de alocagao de polos, incertezas paramétricas
limitadas em norma, garantia de passividade e restrigdo do sinal de entrada, para

atender os requisitos de desempenho do sistema.

No capitulo anterior, foi abordada a identificagdo por subespacos, a fim de se
obter um modelo no espaco de estados que represente um sistema fisico. Apds a
obtencdo desse modelo, visando o controle automatico das saidas da planta, &
realizado o projeto de um controlador que garanta a estabilidade do sistema, com
um comportamento transitorio e em regime permanente desejado. Nesse trabalho é
abordada a lei de controle por realimentacdo de estados, bastante difundida nas

literaturas, adicionado ao controle por estrutura variavel e modos deslizantes.

Além disso, o modelo obtido pela identificacdo por subespacos com os
algoritmos MOESP nao possuem um significado fisico, sendo necessario para a
implementagao pratica do controle da planta, o uso de uma técnica que estime os
estados a partir da medicdo das saidas e do modelo identificado, a partir de um

observador de estados, cujo projeto esta disponivel no Apéndice D.
5.1 Controle com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes

Segundo (LORDELO, 2000), (COVACIC, 2006) e (FAZZOLARI et al., 2014), o
CEV (Controle por Estrutura Variavel) € o controle de sistemas dindmicos com
realimentacdo de estados descontinua, cuja teoria se baseia na mudanga da
estrutura do controlador, em resposta as mudancas dos estados do sistema, para

que se obtenha a resposta desejada.

Como aborda (FAZZOLARI et al., 2014), isto é realizado através de uma lei de
controle com chaveamento em alta frequéncia, que conduz a trajetéria do sistema a
uma determinada superficie do espaco de estado e forca a trajetéria a manter-se
nesta superficie por todo o tempo subsequente. Dessa forma, o sistema fica
insensivel a variacdo de certos parametros e disturbios presentes no sistema,
enquanto a trajetéria de estado estiver sobre esta superficie, denominada de
superficie de chaveamento. Conforme (LORDELO et al., 2012), este tipo de controle

€ caracterizado pela existéncia de modos deslizantes (MD), que ocorrem quando o
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estado do sistema cruza repetidamente a superficie de chaveamento, devido ao fato

de que qualquer movimento na vizinhanga da superficie esta direcionado a ela.

Neste trabalho foi utilizado o Controle com Estrutura Variavel e Modos
Deslizantes de Ordem Completa (CEV-MDOC), descrito em (ACKERMANN; UTKIN,
1998), (LORDELO et al., 2012) e (FAZZOLARI et al., 2014), que permite o projeto da
superficie de chaveamento com base em algum procedimento relacionado a ordem
do sistema, diferentemente do projeto em ordem reduzida. A principal vantagem do
CEV-MDOC em relagdao ao CEV-MD é que ele apresenta as caracteristicas de
robustez a partir do estado inicial. Para fins didaticos, leva-se em conta um sistema

MIMO, controlavel, continuo e invariante no tempo, descrito pelas equacgdes:

x=Ax+B.[u+ f(x,t)], (5.1)

y=C.x+D.u, (5.2)

nas quais x(t) € R*, u(t) e R, y(t) e R™, A e R"", B e R"P, C ¢ R™™ e D € RP*™,
O vetor f(x,t) € uma perturbagcdo ndo-linear com um limitante superior f,(x,t)
conhecido, de modo que ||f(x,t)|| < fo(x,t). Para fazer com que as variaveis de

estado tenham o comportamento transitorio desejado, € usada a lei de controle por

realimentacao de estados u, dada por:
u=-K.x, (5.3)

em que Ke RP*™ é a matriz de ganho de realimentagdo de estados. Visando um
projeto de controle que elimine o erro em regime permanente, como abordado em
(CELENTANO, 2013) e (NISE, 2011), tem-se a lei de controle por realimentacdo de
estados com acédo integral, em que é possivel projetar um controlador para o
sistema em malha fechada, para atingir uma resposta transitéria desejada e também

eliminar o erro em regime permanente, através da lei de controle u, abaixo:

U, (t) = —K.x(t) — K,. [ e(t).dt, (5.4)

na qual K, e R™*™ é a matriz de ganho da ag&o integral e e(t) a diferenca entre os
sinais desejados r(t) e sinais reais das saidas y(t). A lei de controle (5.4) pode ser
ilustrada pela Figura 3, sendo usada para sistemas SISO como também para
sistemas MIMO.
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Planta
Incerta

Figura 3: Realimentacdo de estados com agéo integral.

Fonte: adaptagdo de (CELENTANO, 2013).

Realizando a realimentacdo de estados do sistema, substituindo u, em u, a

ordem do sistema é aumentada, definindo-se:

Z= [fxe]

Agum = [_AC 8
Byum = [g]

Caum = [C 0]
Dyym =D

(5.5)

Utilizando entdo nesse trabalho A,,,, como a matriz de estado A de ordem
aumentada e By, como a matriz de entrada B de ordem aumentada, tem-se o

sistema de ordem aumentada descrito por:
Z =Agum-Z + Bayum- U, (5.6)
Y = Coum-Z + Doym-U- (5.7)

Assim, ¢é realizado o projeto do controlador de ordem aumentada
K,um = [K —K.], utilizado na lei de controle (5.4). Para essa lei de controle,
existem varias metodologias de projeto de K e K,, em que todos possuem
caracteristicas proprias de pré-requisitos de projeto, sendo os mais utilizados para
sistemas MIMO os projetos por: alocagdo de polos pela formula de Ackermann,
descrita em (WU; WANG, 2007) e (WANG; JUANG, 1995); alocacado de polos pela
férmula de Lyapunov, mostrada em (CHEN, 1999); o Regulador Linear Quadratico
(LQR - Linear Quadractic Regulator), abordado em (OGATA, 2010) e (CHEN, 1999);
e a abordagem pelas Desigualdades Matriciais Lineares. Neste trabalho é utilizada a

metodologia de projeto por restricdes em LMIs, descritas na Segéo 5.2.
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No projeto de controle por estrutura variavel, para tornar o sistema insensivel a
variagao de certos parametros e disturbios, € adicionada a lei de controle (5.4) uma
realimentacdo nao linear com chaveamento de alta velocidade, mostrada em (5.8).
Como tratado em (FAZZOLARI et al., 2014), (LORDELO et al., 2012) e (COVACIC,
2006), tem-se entdo uma fungédo descontinua de chaveamento, dada por u,(t), em

que:

u,(t) = —M(x, t). sinal(s(t)), (5.8)

na qual, em um modo deslizante,

s(t) = F.x(t), (5.9)

sendo F e RP*X(™*™ yma matriz usada para especificar a proje¢cdo de movimento no

espaco s. A funcao sinal em (5.8) é dada como:

-1, s<0
sinal(s) =40, s=0 (5.10)

1, s>0
Essa funcédo foi largamente utilizada em (AJOUDANI; ERFANIAN, 2009) e
(SADAT-HOSSEINI; ERFANIAN, 2015), em conjunto com outros elementos, na
tentativa de suavizacdo do chaveamento. Devido a alta frequéncia de chaveamento
dada pela fungédo descontinua (5.8), por causa da fungao sinal, a mesma pode ser
aproximada para uma fung¢ao continua dada pela fungéo sigmoide, apresentada em

(SHTESSEL et al., 2013) e enunciada como:
. s(t)

sig(s(®) ~ (5.11)

Is@®)|+ €

na qual € >0 é um escalar positivo e suficientemente pequeno, fazendo com que
seja minimizado o efeito da trepidagao (chattering) presente no chaveamento, que
leva a degradacao do sinal de controle, a partir da introdugdo da camada limite em
torno da superficie de chaveamento. A fungdo de chaveamento (5.11) sera
suavizada na Secao 5.4. Dessa forma, o objetivo da lei de controle (5.8), com a
implementacgao de (5.9) e (5.11), é fazer com que os estados do sistema, de uma
condicao inicial arbitraria, sejam movidos para a interseccdo das superficies de
chaveamento, em que uma vez nessa regidao, a acao de controle é necessaria

apenas para manter os estados sobre a intersec¢ao dessas superficies. A condicao

36



de existéncia de modos deslizantes é:

M(x,t) > |ue| + folx, t). (5.12)

Dessa forma, os estados cruzam repetidamente a superficie de chaveamento
enquanto (5.12) é satisfeita, sendo influenciada para limitagdo da perturbagdo nao
linear fy(x,t) e pela norma da lei de controle u,. Com isso, a lei de controle u

completa € dada por:

u(t) = u.(t) + u,(t) = =K. x(t) — K,.. [ e.dt — M(x,t).sig(Fx). (5.13)
A representacao grafica da lei de controle expressa em (5.13) é observada na

Figura 4.

X

x=Ax+Bu
y=Cx+D.u

—

M(x,t).sig() |«— F

Il
T
|

X

Figura 4: Representacéo gréafica do CEV-MDOC.

Fonte: O préprio autor.

Assim, resta agora o projeto da superficie de chaveamento da lei de controle,

realizado na proxima sec¢ao.
5.2 Projeto da Superficie de Chaveamento

Para sistemas representados por (5.1) e (5.2), descritos de forma aumentada
em (5.6) e (5.7), a superficie de chaveamento do controlador CEV-MDOC é
projetada utilizando conceitos de sistemas RP e D-estabilidade, disponiveis em
(COSTA, 2017), (FAZZOLARI et al.,, 2014), (COVACIC, 2006) e (BOYD et al.,
1994). Nas proximas subsegdes sdo abordadas as componentes do projeto da
superficie de chaveamento, para a obtencdo das matrizes F, K e K,, das leis de

controle.
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5.2.1 Sistema Real Positivo

Os sistemas reais positivos (RP), também conhecidos como sistemas passivos,
juntamente com os sistemas estritamente reais positivos (ERP) tém uma grande
relevancia no controle de sistemas com incertezas, devido aos importantes
resultados disponiveis sobre a estabilidade destes sistemas, como a
hiperestabilidade assintética de Popov, descrita em (ANDERSON, 1968). Em (BOYD
et al., 1994), o lema RP descreve que a LMI mostrada abaixo s6 é factivel se o
sistema linear em malha aberta dado em (5.1) e (5.2) for passivo, ndo possuindo
uma fonte interna de energia.

ATP+PA PB-CT
<0, 5.14
BTP - C —DT—D] o ( )

P >0,
sendo P = PT € R™" uma variavel LMI. Com o intuito de projetar as matrizes F,K e
K., para tornar o sistema RP e otimizar o resultado do controlador com a
realimentacdo de estados e a estrutura variavel, neste trabalho é realizada uma
manipulacdo de (5.14) para o projeto de um controlador em malha fechada que
garanta a passividade do sistema. A equagéo (5.14) é enunciada para analisar um
sistema RP da entrada u em relacdo a saida y. Como se tem aqui uma
realimentacdo de estados substitui-se C por F, pois a superficie deslizante utilizara
os estados da planta, em vez da saida. Assim, considera-se presenga de F na LMI
abaixo, na qual € obtida para o projeto da superficie de chaveamento.

T T
ATP + PA PB—F]SO_ (5.15)

P >0,
BTP—F -DT-D

Posteriormente, multiplicando (5.15) a esquerda e a direita por [P~ 0;0 I], tem-

Se:

[P(;l (I’].[A;TPPJF_PP{‘ ’_’g;_FlT)].[P; I <o. (5.16)

Com isso, o sistema de malha aberta € RP se e somente se existir uma matriz

P = PT > 0 que atende a condic&o:

AP™' 4+ P71AT B — PTFT
<o. 5.17
BT — Fp~? —DT—D] (A7)
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Como é abordada a realimentacido de estados com a lei de controle u = —K. x,
em malha fechada, substitui-se A por A — B.K. E levando em conta também X = P71,
tem-se que o sistema de malha fechada é RP se e somente se existir uma matriz

X = XT > 0 que atende a condig3o:

A- BK)BXT + )I(:g,(q — BK)T f?D—TX_F;] <o. (5.18)
Assim,
AX — BK); + i(,g(— XKTBT ED—TX_FIT)] < 0. (5.19)
Definindo KX =L e FX = G, tem-se:
x>0, [+ XA;T—_BGL — BT _BD—_GDTT] <o. (5.20)

As matrizes K e Fs&o dadas por: K=LX"!' e F=GX"1. Como a lei de
controle (5.13) leva-se em conta a representagdo do sistema com as matrizes
aumentadas (5.6) e (5.7), substitui-se em (5.20) a matriz A por A,,,, € a matriz B por
B,.m, para obter K,,,,, em vez de K. Assim, o sistema (5.6) e (5.7), com a lei de

controle (5.13) é RP se existirem matrizes X = X7, L e G tais que:

AaumX + XAaumT - BaumL - LTBaumT Baum - GT

X >0, . .
Baum -G _Daum - Daum

<0. (5.21)

Se as LMIs forem factiveis, as matrizes K,,,, € F, que tornam o sistema RP

s&o obtidas fazendo:
Keum = L.X71, (5.22)
F=G.X1 (5.23)
5.2.2 Regiao D-Estavel

Para a formulagcédo do problema de alocacao robusta de autovalores da matriz
A do sistema em termos de LMIs, generaliza-se o Teorema de Lyapunov mostrado
no Apéndice B.1, e descrito em (COSTA, 2017), (FAZZOLARI et al., 2014) e (BOYD
et al., 1994), para a analise e projeto da estabilidade do sistema, a fim de verificar se

todos os polos do sistema estdo localizados em determinadas regides do plano
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complexo. Restringindo a regido de alocac¢ao de polos, como na parte hachurada da
Figura 5, € possivel obter um comportamento transitério mais rapido para o sistema,
posicionando os polos no semiplano esquerdo, com parte real menor que -y. Além
disso, pode-se inserir uma restricdo da regido de estabilidade para um setor conico
com vértice na origem e angulo interno 26, em que se garante que a alocagao de
polos fique restringida a regido de setor conico 26, atribuindo para as respostas do
sistema restrigdes na ultrapassagem percentual (UP%), em funcao de 6.

jo

A

P» o
20

4

Figura 5: Interseccao de restricbes de D-Estabilidade: setor cénico e taxa de decaimento.

Fonte: O proprio autor.
Inserindo a lei de controle u, enunciada em (5.4), para tornar o sistema estavel,

de modo que os polos em malha fechada possuam parte real menor que -y e esteja
na regido de estabilidade de um setor conico com vértice na origem e angulo interno
26, realimenta-se o sistema descrito por (5.6) e (5.7). Fazendo X =P 1 e L=

Kaum- P71, tem-se:

{Aaum.X + X. Agum” — Baum-L = L™ Baym" < —2.7.X, (5.24)
X > 0.

[ senf. (Agum-X + X- Agum” — Baum-L + LT Baum" ) --
c050. (—Agum-X + X. Agum” + Bawm-L — LT B ) -
o €0S6. (Agum-X — X. Agum’ — Baum-L + LT Bgyym")

<0, (5.25
. 5en0. (Agum-X + X. Aqum” — Baum-L + LT Baum")| ~ (5.29)

Assim, garante-se que o comportamento transitério do sistema seja projetado

em fungdo da ultrapassagem percentual, em que quanto maior for 6, maior € a
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ultrapassagem, e também em funcdo do tempo de assentamento (T;), em que
quanto mais distante da origem, mais rapida é a resposta. Realizando a
realimentacdo de estados com a lei de controle (5.4), essa regido € garantida pelas
LMIs (5.24) e (5.25), de onde se obtém valores para X e L. As matrizes K,,,,,, € F sao
obtidas de (5.22) e (5.23).

5.2.3 Restrigao do Sinal de Entrada

Em algumas implementagdes praticas, € necessario garantir que o sinal de
saida de um controlador, a ser enviado para a entrada da planta, seja limitado,
considerando assim as limitagdes fisicas da planta na atuacdo do controlador,
visando uma aplicagdo viavel e sem danos. Segundo (BOYD et al., 1994), o
problema de restricdo do vetor de entrada u, da planta representada por (5.1) e

(5.2), consiste em especificar LMIs, de modo a assegurar que:
maxsollullz < p, (5.26)

sendo p o valor maximo da norma do sinal de entrada u. Segundo (COSTA, 2017),
(COVACIC, 2006) e (BOYD et al.,, 1994), a condicao de |lu|l|=|-K.x||<p é

assegurada pelas seguintes LMlIs:

T
[x (10) x()‘?) ]> 0, (5.27)
[’L( pLz_ >0 (5.28)

em que x(0) sdo as condigdes iniciais dos estados do sistema e L = K. P71
Assim, para o projeto da superficie de chaveamento, as LMIs descritas por (5.27) e
(5.28) podem ser incrementadas as LMIs que garantem um sistema passivo, (5.21),

ou com as que atendem aos requisitos de D-estabilidade, (5.24) e (5.25).
5.3 Sistemas com Incertezas Limitadas em Norma

Em (RENQUAN; WEI; LIN, 2008), (SANTOS, 2014) e (SANTOS et al., 2015),
tem-se o desenvolvimento de um lema que trata o problema de controle robusto com
incertezas paramétricas limitadas em norma, em que no primeiro trabalho é
abordado o controle para sistemas descritores € no segundo trabalho os sistemas
representados no espaco de estados. Como este trabalho aborda a identificagao e

41



controle de sistemas no espago de estados, foi utilizada a abordagem usada em
(SANTOS, 2014) e (SANTOS et al., 2015), reestruturada para a limitagdo das

incertezas do sistema.

Considerando o sistema representado por (5.1), com incertezas paramétricas,

tem-se:
x=(A+6A).x+ (B+6B).u, (5.29)

onde as matrizes com as incertezas 64 e 6B, sdo dadas por:

SA=M.A.R,,
6B = M.A.R,,
AAT< . (5.30)

As matrizes R,eR™", R,eR™™ e MeR™" sido determinadas
algebricamente, de modo que atendam as expressdes de (5.29) para 64 e R™*" e
6B € R™™ dadas em (5.30). A e R™ ™ ¢ a matriz diagonal das incertezas, contendo o
parametro incerto normalizado em sua diagonal principal, sendo que seu mddulo é
menor ou igual a 1. Assim tem-se a garantia de estabilidade do sistema dentro da
faixa de incertezas. Como abordado em (RENQUAN; WEI; LIN, 2008), (SANTOS,
2014) e (SANTOS et al., 2015), o Lema 5.3.1 estabelece uma condi¢ao suficiente
para a estabilidade do sistema em malha aberta, representado por (5.29), com as

matrizes incertas dadas em (5.30) e a entrada nula u = 0.

Lema 5.3.1 (Estabilidade com Incertezas em Malha Aberta)

A planta (5.29), com entrada nula, é estavel para quaisquer matrizes 64 e 5B
definidas em (5.30) se existir uma matriz X = XT e uma constante real T que

atendam as seguintes condicoes:

Ry X g (5.31)

{A.X+X.AT +T.M.M" X.R!
X >0.

A prova para o Lema 5.3.1 esta disponivel no Apéndice C. Inserindo a lei de
controle com realimentagédo de estados u = —K.x, na planta descrita em (5.29) com

as matrizes incertas de (5.30), tem-se:

% =[(A—B.K)+M.A. (R, — Ry.K)].x. (5.32)
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O Lema 5.3.2 a seguir corresponde ao Lema 5.3.1 aplicado ao sistema em
malha fechada, estabelecendo uma condi¢gdo suficiente para a estabilidade do

sistema realimentado (5.32), com as matrizes incertas de (5.30).

Lema 5.3.2 (Estabilidade com Incertezas em Malha Fechada)

O sistema (5.32) é estavel para quaisquer matrizes 64 e 6B definidas em (5.30)
se existirem matrizes X = XT e L e uma constante real t que atendam as seguintes

condicgdes:

R,. X —R,.L i (5.33)

{[A.X+X.AT —B.L-L".B"+7.M.M" X.Ry-I".R]] _ 0,
X > 0.

A partir da solugéo, a matriz K € dada por K = L. X~ L.

54 Suavizagao de Chaveamento do CEV-MDOC

Como citado anteriormente e também abordado em (FAZZOLARI et al., 2014),
(SHTESSEL et al., 2013) e (WU; WANG, 2007), a fungdo descontinua sinal utilizada
no controle por estrutura variavel e modos deslizantes (5.8), mesmo que aproximada
para uma fungao continua sigmoide (5.11), ocasiona a presenca de uma trepidagao
(chattering) na saida fisica do sistema, a partir de uma alta frequéncia de
chaveamento da entrada da planta. Esse chattering é indesejavel em alguns tipos de
plantas, como no caso considerado neste trabalho, no qual esse tipo de sinal de alta
frequéncia pode causar danos a perna do paciente. Visando minimizar essa
trepidacdo, em (MENG; ZHENG; ZHANG, 2016) é abordada uma fungao continua
de saturacdo suave que substitui a fungdo sigmoide em (5.11). A fungdo nao linear

de saturagdo suavizada ssat(s) é descrita abaixo:

sinal(s), |s| = ¢

1
ssat(s) = _(5_2)'(5_8)2+1’ 0<s<e (5.34)
(siz).(s+e)2—1, —£<s5<0,

em que £ € um numero positivo. Assim, a lei de controle (5.13) se torna:

u(t) = —K.x(t) — K,. [ e.dt — M(x,t).ssat(Fx). (5.35)

Assim, tem-se o projeto do controlador por estrutura variavel e modos
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deslizantes suavizado, a partir da realimentagdo de estados e da agao integral, que
atendem a pré-requisitos desejados de resposta transitéria e em regime permanente,

mesmo na presencga de disturbios e incertezas.

Como ja foi destacado no inicio do capitulo, a lei de chaveamento de (5.11) e
(5.13) produz problemas de implementacao devido a frequéncia de chaveamento da
lei de controle ser alta. Com fung&o ndo linear de saturagéo suavizada (5.34), tem-se
a suavizacao da lei de chaveamento, provocando menos oscilagées na largura de
pulso, a partir de uma fungao simplificada. Os algoritmos das leis de controle (5.11) e

(5.35) foram disponibilizadas no Apéndice E.

Vale lembrar que, para uma implementagao pratica, os estados devem estar
disponiveis para a sua realimentagdo. Pelos métodos de identificacdo MOESP e
seus genericos, abordados no Capitulo 4, os estados dos modelos obtidos néo
possuem nenhum significado fisico, sendo necessario entdo a estimagcdo dos

estados para o uso da lei de controle, cujo projeto esta no Apéndice D.
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6 Resultados

Nesse capitulo, sdo mostrados os resultados simulados obtidos: da
identificacdo por subespacgos pelo método MOESP; do projeto de controlador com
estrutura variavel e modos deslizantes, com suavizacdo de chaveamento e
incertezas paramétricas limitadas em norma; e também do observador de estados,
que tem a funcao de estimar os estados para uma futura implementacao do sistema
de controle. Os codigos foram desenvolvidos no software Matlab 2011 e Simulink,
licenciados para o laboratério, e também solver LMILab, do Matlab, para a resolugéo
das LMIs.

Para fins de demonstracdo de aplicacdo das técnicas de identificacdo e
controle deste trabalho, foi utilizada a planta nao linear descrita em (3.23-3.28),
inserida em ambiente Matlab/Simulink. A planta n&o linear é entdo excitada a um
ponto de operagédo determinado para o sistema, e entdo € realizada a identificagcao
linear por subespacgos. Os parametros considerados para a planta nominal descrita
no Capitulo 3 sdo mostrados na Tabela 1 e foram obtidos experimentalmente em
(BIAZETO, 2015), com autorizacdo do Comité de Etica, registrada com o numero
CAAE36111214.9.0000.5231 na plataforma Brasil, usando a metodologia de
(GAINO, 2009).

Tabela 1: Parametros utilizados para simulagao, obtida de (BIAZETO, 2015).

Simbolos Valores Unidades
(respectivamente)

B, e B, 0,2756 e 1,0316 N.m.s/rad
Jie), 0,2881 e 0,2881 kg.m?
T, €T, 0,11796 e 0,3305 S
G, e G, 22856 € 17776 N.m/s
Liel, 0,245 e 0,245 m

m; e m, 3,391 e 3,391 kg
E,ekE, -0,0394 e -0,0687 1/rad
w1 € Wy 2,3185e 2,4124 rad
Aeiy 1,3193 e 1,3215 N.m/rad
g1 € 9- 9,81 e 9,81 m/s?
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Substituindo os parametros da tabela acima em (3.23) e (3.24), tem-se:

%1 0 1 0 0 0 0 X1 0 0
["‘2] fa1 —0957 3471 0 0 0 [le [ 0 0 ]
|%s| _| 0 0 -8,477 0 0 0 |%s| [ [193760 0 [Pm] 6.1)
X4 0 0 0 0 1 0 |'|xa 0 0 |'|Pl V7
Xs 0 0 0 frz —3,581 3,471 | |%s 0 0
le.l Lo 0 0 0 0 —3,026] Lxg 0 53785
X
X2
1 1.0 0 0 0 07|
[}’2]_[0 0 0 1 0 0]'x4' (6.2)
X5
_x6_

com as fungdes f,; e f,, sendo implementadas com os valores da Tabela 1. Em
(GAINO, 2009), tem-se a linearizagdo de (6.1) e (6.2) em torno de um ponto de
operagao determinado, também utilizada em (MAGAN et al., 2017). Apenas para fins
didaticos de analise e comparacao, se 0 modelo nao linear descrito em (6.1) e (6.2)
for linearizado em torno de 30° (0,523 rad), seus termos nao lineares f,; € fn»
assumem os valores -29,43 e -29,68, respectivamente. Substituindo f,; e f,, em

(6.1), tem-se a planta linearizada em torno de 30°:

P'cl] 0 1 0 0 0 0 [x1] [ 0 0 1

%, [—29,43 —0957 3471 0 0 0 ] X, 0 0

s _| 0 0 -8477 0 0 0 | X3 |193760 0 | [Pnl]

o= o 0 0 0 1 0 |'|x +| 0 0 | Pl (6-3)
s [ 0 0 0  —2968 -3581 3,471J X 0 0

Lz, | 0 0 0 0 0 3026l lxe] L o 53785

cuja matriz caracteristica possui 0s seguintes autovalores:
—0,4783 + 5,4037.i; —1,7903 + 5,1454.i; —3,0257 e —8,4774. Como os modelos no
espaco de estados obtidos pelos algoritmos sao discretos, para critério de
comparagao e analise de autovalores do sistema com resposta em torno de 30°, a
planta (6.3) foi discretizada utilizando o comando c2d do Matlab, com um periodo de
amostragem de 0,0001 segundo, que € o periodo de amostragem da simulacdo do

sistema. Assim, tem-se:

rfl.k] 0,9999  0,0001 0 0 0 0 1 [ 0 0

X2k| [-0,0029 —0,9999 0,0003 0 0 0 ||*2| [0,00336 0

x3,k|_| 0 0 0,9991 0 0 0 | |x3| 4+ |19.3678 0 | [Pm]
Xy 0 0 0 09999 10,0001 0 [|xs 0 0 |'lPul
s 1 0 0 0  —0,0029 09996 0,0003} Xs 0 0,00093

Ko 0 0 0 0 0 09997) lxg 0 53777

(6.4)
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com as matrizes C e D discretas iguais as do tempo continuo. Os autovalores
discretos do sistema sdo: 0,99995202 + 0,00054034i; 0,99995202 + 0,00051444i;
0,9991526 e 0,9996974. Esses autovalores foram utilizados na comparagao com os

modelos obtidos pelos algoritmos, sendo usados entdo como referéncia do sistema.

Nas secgbes a seguir, foram realizadas as simulagdes sem e com ruidos, nas
entradas e saidas da planta, para a identificacdo do modelo que melhor represente a
dindmica do sistema, mesmo na presenca de ruidos, através dos algoritmos
MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO. A planta n&o linear do paciente paraplégico (6.1)
e (6.2), foi simulada em ambiente Matlab/Simulink para a obtengdo dos dados de

entrada e saida para a identificagéo.

O intervalo de amostragem utilizado neste trabalho foi de 0,0001 segundo,
sendo simulado um tempo de 200 segundos. Dessa forma, 2000000 dados foram
coletados. Desses dados, os 150000 primeiros dados foram descartados pelo
comportamento transitério causado pela entrada em rampa e degrau, sendo usada
apenas a resposta do sinal PRBS (Pseudo-Random Binary Sequency) aplicados a
partir disso para a identificacdo. Entdo, 1350000 dados foram utilizados na
identificacdo e 500000 dados foram usados para a validagao dos modelos, para

cada entrada e saida.
6.1 Simulacgao 1: Identificagdao sem Ruidos

Nesta secgdo, tem-se por objetivo realizar a obtengdo de um modelo
matematico no espaco de estados, com caracteristica linear, que descreva a
dindmica da planta do paciente paraplégico em torno do ponto de operacao de 30°,
utilizando os algoritmos de identificagdo descritos no Capitulo 4. O sistema nao foi
submetido a nenhum ruido externo, seja de processo ou medigdo, destacando o

desempenho dos algoritmos quando se considera o caso deterministico.

A Figura 6a mostra os sinais de entrada do tipo rampa-degrau aplicados na
planta. A entrada u; sai de um valor muito proximo a zero até 195 ps. Apos 15 s de
simulacdo, € somado ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagéo de
+ 2% de 250 ys, com periodo de amostragem de 0,1 s. Ja na entrada u, € aplicado
um sinal que sai de um valor muito proximo a zero até 253 ys, em que apés 15 s de

simulacdo, € somada ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagéo de
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+ 5% de 250 ps, com periodo de amostragem de 0,1 s. Esse valores foram obtidos
empiricamente, analisando primeiramente a amplitude do sinal rampa-degrau que
estabilize as respostas do sistema proximo a 30° (0,523 rad), sendo esse o ponto de

operacgao do sistema, conforme mostrado na Figura 6b.
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Figura 6: a) Sinais aplicados na entrada da planta nao linear e b) sinais de saidas da planta
néo linear dada as entradas.

Fonte: O proprio autor.

Com isso, a partir do tempo de 15 s de simulacdo da Figura 6a, aplicando o
PRBS, tém-se as entradas sendo persistentemente excitadas, resultando assim em
um comportamento dindmico em que a planta é excitada em varias frequéncias. Isso

faz com que a dindmica do sistema seja melhor determinada pelos algoritmos de
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identificacdo. As amplitudes dos sinais PRBS foram determinadas empiricamente
para fazerem com que as oscilagbes das variaveis de saida permanecessem dentro
de uma faixa de 0,05 rad em torno do ponto de operagao, para tornar a identificagao
mais préoxima do comportamento linear. As excitagdes PRBS de entrada que fazem
com que as saidas oscilem com grandes amplitudes em torno de 0,523 rad (ponto
de operacdo) resultam em identificagcbes de modelos muito distintos da planta

nominal e chegam até a serem instaveis.

A partir dos dados de entradas e saidas, os algoritmos MOESP, MOESP-PI e
MOESP-PO, descritos anteriormente foram executados, via software Matlab, usando
os algoritmos disponiveis no Apéndice E. Dessa forma, excluiram-se os 150000
primeiros dados de simulacdo, devido a transicdo do sistema até o ponto de
operacao (0,523 rad), e entdo foram adquiridos os 1350000 préximos dados, usados

para a identificacdo. A Figura 7 esboga o diagrama de blocos usados na simulagéo.
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Figura 7: Diagramas de blocos do sistema em malha aberta, para a identificacdo sem ruidos.

Fonte: O proprio autor.

Com os dados de identificagdao obtidos, os algoritmos MOESP, MOESP-PI e
MOESP-PO foram executados. Inicialmente os dados de entrada e saida sao
formatados em matrizes de blocos de Hankel, e entdo é realizada a decomposi¢ao

LQ das componentes dessas matrizes. Posteriormente é determinada a ordem que
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melhor representa o sistema, a partir da analise dos valores singulares do sistema,
resultado da decomposigdo em valores singulares dos elementos da decomposigao
LQ, em que cada algoritmo utiliza seu elemento. Para uma andlise detalhada e
critica, os valores singulares gerados pelos trés algoritmos foram dispostos nas
Tabelas 2, 3 e 4.

Tabela 2: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP, sem ruido.

Ordem Valores Singulares
12 83,6399522166307
22 34,3441060699633
32 0,09582978791197
42 0,02519711086225
52 0,00003082301272
62 0,00000643904969
7@ 0,00000000000066
82 0,00000000000045
92 0,000000000000026
102 0,000000000000015

Fonte: O proprio autor.

Tabela 3: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PI, sem ruido.

Ordem Valores Singulares
12 83,6399525465109
22 11,3747718358334
32 0,04916440749673
42 0,00302373405614
52 0,00000202277258
62 0,00000003343871
7 0,00000000000046
82 0,00000000000042
92 0,000000000000028
102 0,000000000000023

Fonte: O proprio autor.
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Tabela 4: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PO, sem ruido.

Ordem Valores Singulares
12 83,6098895253780
22 34,3476855136312
32 0,09580386071094
42 0,02519347020654
52 0,00003053512103
62 0,00000640037059
7 0,00000000000063
82 0,00000000000044
92 0,000000000000024

102 0,000000000000012

Fonte: O proprio autor.

Pode-se observar entdo que o valor singular mais significativo perante o
posterior foi, para os trés algoritmos de identificacdo, a alteragdo de valor do sexto
para o sétimo valor singular do sistema. Isso significa que o sistema tem mais
caracteristicas de sexta ordem do que de sétima ordem, em que o melhor modelo
obtido € o de sexta ordem. Apos a determinagao da ordem que melhor representa o
sistema, os algoritmos obtiveram as matrizes de estado do sistema, tratadas no
tempo discreto. Assim, foram analisados os autovalores dos sistemas identificados,

ilustrado pela Figura 8.
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Figura 8: Comparacao entre autovalores dos sistemas resultados das identificagbes.

Fonte: O proprio autor.
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Os autovalores dos sistemas obtidos das identificacbes foram comparados
com os autovalores do sistema nominal linearizado discreto (6.4), para fins de
analise comparativa. Pela Figura 8, observou-se que os modelos obtidos pelos trés
algoritmos resultaram em autovalores praticamente iguais aos da planta nominal
linearizada, demonstrando 6timos resultados de identificacdo pelos trés métodos,
sem considerar ruidos nas entradas ou saidas. Os trés modelos obtidos foram
simulados em conjunto com a planta nominal, nos quais os mesmos sinais de

entrada foram aplicados nas quatro plantas. A Figura 9 ilustra o comportamento
dindmico dos modelos.
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Figura 9: Comparacao das respostas identificadas e nominais para um sistema sem ruidos.

Fonte: O proprio autor.

Como os dados de gerados para a identificagao fizeram com que as saidas
variassem com pequenas amplitudes em torno do ponto de operacédo do sistema, o
comportamento do sistema foi aproximado de uma planta linear. Assim os algoritmos
MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO alcancaram com éxito as caracteristicas do
sistema nominal, como € observado na Figura 9. Para uma analise qualitativa mais
minuciosa, tem-se a Figura 10 que detalha a Figura 9.
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Figura 10: Analise mais detalhada do comportamento grafico dos modelos obtidos, sem ruidos.

Fonte: O proprio autor.

Mas para uma analise quantitativa das respostas dos modelos obtidos, foram

utilizados trés indices de desempenho abordado na Segao 4: RMSE, MAE e FIT. A

Tabela 5 mostra a comparagao de cada saida dos modelos obtidos pelos algoritmos
MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO.

Tabela 5: Quadro comparativo de desempenho dos algoritmos a partir das saidas identificadas e
nominais, sem ruido.

RMSE(%) MAE (%) FIT(%)
VIOESP V1 1,0167.10° | 1,0106.10° | 99,9979
¥y 1,7463.10° | 1,7378.10° | 99,9965
VOESP_P| V1 57196.10° | 4,4681.10° | 99,9883
¥y 1,5264.10° | 1,3812.10° | 99,9699
VoESP-PO | ! 6,7219.10* | 6,5528.10* | 98,6275
y, | 1,0876.10" | 8,5858.10° | 99,7860

Fonte: O préprio autor.

Pela tabela acima, é possivel observar que os trés indices de desempenho

apresentaram excelentes resultados dos algoritmos. Porém, pelos critérios usados, o

sistema identificado pelo algoritimo MOESP foi o que obteve uma melhor

representatividade do sistema né&o linear em torno de 30°, dado que quanto menor o

RMSE e o MAE, mais préximo a resposta identificada esta da nominal, em fungao do
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erro. Ja o indice FIT relata que quanto mais préxima de 100% o indice estiver,

melhor é a representatividade do sistema. Assim, o modelo discreto obtido pelo

algoritmo MOESP foi descrito por:

r 0,999965 —0,000253 —0,011396
0,000101 1,0000107 0,004682
0,000015 —0,000011 —0,999973
0,0000002 0,000007 —0,000088
0,0000001 0,0000001  —0,00000957

.—0,0000001 —0,00000006  0,0000020

—-0,001539 —0,000082 —0,0000061
-0,009118 —0,000020 —0,0000587
0,0003337 0,012931 —0,002649
0,9999859 0,011313 0,011527
—0,00001817 0,999062 —0,000016
—0,0000042  0,000439 0,999398 |

(6.5)

~

1 —0,0000033019 —0,000000558 1
0,00000314354 —0,0000014308
B = 0,0000942412 0,00000783655 (6.6)
: —0,0000548218  0,00005109697 |
0,00104962184 0,00025094485

L —0,0019793246 0,00063899603

C. = [—2,47094 0,96098 —0,14702 0,02246 0,00219 —0,00086] 6.7)
' 1-1,50366 —1,58448 —0,04367 —0,07536 0,00189 0,00100 |
D, = 10-11 0,1320057680759 0,0693708002182 6.8)

—0,989607193151853 0,510689714060702
6.2 Simulagao 2: Identificagao com Ruido de Medicao

Ja nesta secao, foi realizada a obtengdo de um modelo matematico utilizando

os algoritmos de identificacao descritos no Capitulo 4, com caracteristica linear, que

descreva a dindmica da planta do paciente paraplégico em torno do ponto de

operacao de 30°. O sistema foi submetido a um sinal de ruido de medi¢ao colorido

aleatdrio, com a meédia de 0,005 rad e periodo de amostragem de 0,5 segundo,

visando a analise de desempenho dos algoritmos quando se considera o caso da

presenca de variaveis estocasticas.

A Figura 11a mostra os sinais de entrada do tipo rampa-degrau aplicados na

planta. A entrada u; sai de um valor muito proximo a zero até 195 ps. Apos 15 s de

simulacao, € somado ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagao de
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+ 2% de 250 ps, com periodo de amostragem de 0,1 s. J& na entrada u, é aplicado
um sinal que sai de um valor muito proximo a zero até 253 ys, em que apés 15 s de
simulacdo, € somada ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagéo de
+ 5% de 250 ps, com periodo de amostragem de 0,1 s. Esse valores foram obtidos
empiricamente, analisando primeiramente a amplitude do sinal rampa-degrau que
estabilize as respostas do sistema proximo a 30° (0,523 rad), sendo esse o ponto de

operacgao do sistema, conforme mostrado na Figura 11b.
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Figura 11: a) Sinais aplicados na entrada da planta n&o linear e b) sinais de saidas da planta
nao linear dada as entradas; caso com ruido colorido de medicéo.

Fonte: O préprio autor.
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Com isso, a partir do tempo de 15 segundos de simulagdo da Figura 11a,
aplicando o PRBS, tém-se as entradas sendo persistentemente excitadas. A
amplitude dos sinais PRBS foram determinadas empiricamente para fazerem com
que as oscilagdes das variaveis de saida permanecessem dentro de uma faixa de
0,8 rad em torno do ponto de operacédo, para tornar a identificacdo mais préxima do

comportamento linear.

A partir dos dados de entradas e saidas, os algoritmos MOESP, MOESP-PI e
MOESP-PO, foram executados, via software Matlab, onde excluiram-se os 150000
primeiros dados de simulagdo, devido a transicdo do sistema até o ponto de
operagao (0,523 rad), e entdo foram adquiridos os 1350000 proximos dados, usados

para a identificacdo. A Figura 12 esbog¢a o diagrama de blocos usados na simulagéo.
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Figura 12: Diagramas de blocos do sistema em malha aberta, para a identificacdo com ruidos de
medicao.

Fonte: O préprio autor.

Assim como na secdo anterior, com os dados de identificacdo obtidos, os
algoritmos MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO foram executados e os valores

singulares gerados pelos trés algoritmos foram dispostos nas Tabelas 6, 7 e 8.
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Tabela 6: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP, com ruido na

saida.

Ordem Valores Singulares
12 198,91229666
2@ 64,08087263
3@ 0,2429303978
42 0,028632919
52 0,0001359108
62 0,0000933636
7 0,0000696457
82 0,0000581343
92 0,0000503793
102 0,0000457811

Fonte: O proprio autor.

Tabela 7: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PI, com ruido

na saida.

Ordem Valores Singulares
12 236,25260162
2@ 97,02951215
3@ 0,270683312
42 0,071177079
52 0,00008667
62 0,00001813
7 0,000000115
82 0,000000111
92 0,000000083
102 0,000000078

Fonte: O proprio autor.
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Tabela 8: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PO, com ruido

na saida.

Ordem Valores Singulares
12 236,2951312
2@ 97,02448942
3@ 0,270719737
42 0,071182174
52 0,000088301
62 0,000018221
7@ 0,000014690
82 0,000014673
92 0,000014672
102 0,000014664

Fonte: O proprio autor.

Pode-se observar entdo que o valor singular mais significativo perante o
posterior foi: quarto para quinto valor singular, para o MOESP; sexto para o sétimo
valor singular para o MOESP-PI; e também do sexto para o sétimo no MOESP-PO.
Apos a determinacdo da ordem que melhor representa o sistema para cada
algoritmo, foram obtidas as matrizes de estado do sistema, tratadas no tempo
discreto. Assim, foram analisados os autovalores dos sistemas identificados,

ilustrado pela Figura 13.
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Figura 13: Comparacao entre autovalores dos sistemas resultados das identificagdes com
ruidos de medicao.

Fonte: O préprio autor.
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Os autovalores dos sistemas obtidos das identificacbes foram comparados
com os autovalores do sistema nominal linearizado discreto (6.4), para fins de
analise comparativa. Pela Figura 13, observou-se que apenas o modelo obtido pelo
algoritmo MOESP-PI resultou em autovalores idénticos aos da planta nominal. O
algoritmo MOESP aproximou o modelo para quarta ordem e o algoritmo MOESP-PO
possui autovalores diferentes da planta nominal, mesmo sendo de sexta ordem. Os
trés modelos obtidos foram simulados em conjunto com a planta nominal, nos quais
0s mesmos sinais de saida foram aplicados nas quatro plantas. A Figura 14 ilustra o

comportamento dindmico dos modelos.
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Figura 14: Comparacao das respostas identificadas e nominais para um sistema com ruidos de
medigao.

Fonte: O préprio autor.

Mesmo com a saida da planta variando aproximadamente 1 rad em torno do
ponto de operacdo, o comportamento do sistema foi aproximado de uma planta
linear. Porém, devido a metodologia do algoritmo MOESP-PI, ele obteve maior éxito
de identificacdo. Ja os algoritmos MOESP e MOESP-PO possuiram certa
caracteristica da planta nominal, mas com menos éxito, como é observado na Figura
14. Para uma analise qualitativa mais minuciosa, tem-se a Figura 15 que detalha a
Figura 14.
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na entrada.

Fonte: O proprio autor.

Nas Figuras 16, 17 e 18, tem-se os resultados dos algoritmos MOESP,
MOESP-PI e MOESP-PO sendo comparados com a planta nominal, de forma
grafica, em que esbogam os resultados da Figura 14 de forma mais detalhada.
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Figura 16: Respostas identificadas € nominais com algoritmo MOESP para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de medigao.

Fonte: O proprio autor.
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Figura 17: Respostas identificadas e nominais com algoritmo MOESP-PI para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de medigao.

Fonte: O proprio autor.
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Figura 18: Respostas identificadas e nominais com algoritmo MOESP-PO para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de medicao.

Fonte: O préprio autor.

Para uma analise quantitativa das respostas dos modelos obtidos, foram
utilizados trés indices de desempenho abordado na Se¢ao 4: RMSE, MAE e FIT. A
Tabela 9 mostra a comparacao de cada saida dos modelos obtidos pelos algoritmos
MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO.
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Tabela 9: Quadro comparativo de desempenho dos algoritmos a partir das saidas identificadas e
nominais, com ruido na entrada.

RMSE(%) | MAE(%) FIT(%)
y, |0,02556 0,02021 59,4126
MOESP
y, | 0,01708 0,01351 66,2672
y, | 2,145.10° | 1,7074.10° | 99,9662
MOESP-PI
y, | 1,0408.10° |8,3067.10° | 99,9800
y, | 0,01051 0,00951 82,8209
MOESP-PO
y, | 0,01162 0,010079 77,8205

Fonte: O proprio autor.

Pela tabela acima, é possivel observar que o algoritmo MOESP-PI obteve o

melhor desempenho de modelo, comparando com a planta nominal. Devido a

presencga de ruido colorido, o algoritmo MOESP nao atendeu aos requisitos, assim
como o MOESP-PO. Assim, o modelo discreto obtido pelo algoritmo MOESP-PI foi

descrito por:

1 1,000033 —0,000663 —0,005783
0,000032 1,000762 0,006875
A = 0,000007 —0,000066 0,999986
* [-0,000002 0,000014 0,000075
0,000009 —-0,000016 —0,000494

[—0,000004 0,000009 0,000437

—0,000681 —0,000007 —0,0000004"

—0,003387 0,000004 —0,0000054

0,000803 0,002419 —-0,0001887 (6.9)
1,001832 0,002819 0,00280732 | |
—0,000774 0,997794 —0,0004906
—0,000956 —0,000136 0,99798640.
'—0,000005 —0,000001467
0,000012 —0,00000398
0,000354 0,0000282
Bi= —0,000415 0,0004106 (6.10)
0,0250081 0,0041515
L —0,05443 0,0247504 |
C. = —1,05240 0,38181 —0,03937 0,00268 0,00011 —0,000019
¢ —-0,93999 -0,43385 —0,01096 —0,00943 0,000071 0,000032

(6.11)



0.015832 —0.011595

0.015832 —0.01159 (6.12)

o<|

6.3 Simulagao 3: Identificagao com Ruidos de Processo e de

Medicao

Por fim, foi realizada a obtengdo de um modelo matematico que descreva a
dinamica da planta do paciente paraplégico em torno do ponto de operagao de 30°,
em um sistema submetido a um sinal de ruido colorido aleatério de processo e de
medi¢do. O ruido de processo possui média de 10 ps e periodo de amostragem de
0,3 segundos, e o ruido de medigdo possui média 0,0001 rad e periodo de
amostragem de 0,0001 segundo. Com isso, foi possivel analisar o desempenho dos
algoritmos quando se considera o caso da presenga de variaveis estocasticas, tanto

na entrada quanto na saida.

A Figura 19a mostra os sinais de entrada do tipo rampa-degrau aplicados na
planta. A entrada u; sai de um valor muito proximo a zero até 195 ps. Apos 15 s de
simulacdo, € somado ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagao de
+ 2% de 250 ps, com periodo de amostragem de 0,1 s. Ja na entrada u, é aplicado
um sinal que sai de um valor muito proximo a zero até 253 ys, em que apés 15 s de
simulacao, € somada ao degrau um sinal PRBS, de média nula, com a variagcao de
+ 5% de 250 ps, com periodo de amostragem de 0,1 s. Esse valores foram obtidos
empiricamente, analisando primeiramente a amplitude do sinal rampa-degrau que
estabilize as respostas do sistema proximo a 30° (0,523 rad), sendo esse o ponto de

operagao do sistema, conforme mostrado na Figura 19b.
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Figura 19: a) Sinais aplicados na entrada da planta n&o linear e b) sinais de saidas da planta
nao linear dada as entradas; caso com ruido colorido na entrada e na saida.

Fonte: O proprio autor.

Com isso, a partir do tempo de 15 segundos de simulagdo da Figura 19a,
aplicando o PRBS, tém-se as entradas sendo persistentemente excitadas. A
amplitude dos sinais PRBS foram determinadas empiricamente para fazerem com
que as oscilagdes das variaveis de saida permanecessem dentro de uma faixa de 1
rad em torno do ponto de operacao, para tornar a identificagdo mais préxima do

comportamento linear.
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A partir dos dados de entradas e saidas, os algoritmos MOESP, MOESP-PI e
MOESP-PO, foram executados, via software Matlab, onde excluiram-se os 150000
primeiros dados de simulacdo, devido a transigdo do sistema até o ponto de
operacao (0,523 rad), e entao foram adquiridos os 1350000 proximos dados, usados

para a identificacdo. A Figura 20 esbog¢a o diagrama de blocos usados na simulagao.

Group 1

E Signal 1

Ramps-degrau 1

Out1
Manual Switch11
FPRES_u —|_>
- entrada_u saida_y
Ourt1 =
To Workspacels ToWorkspaceld
Ruido_ul
Constart? >
In1 Outi AT p ]
™
Scopef
Groug 1 Sianal 1 Plants N3o-Linesr ~ Manual Switch
gnal
Fampa-degrau 2 -
Quti %@—P Qut1
ido v
Manual Switch12 ruldey
PRBS u2
- Outl f— ) ToWorkspacel4
ruide_u
—=o
Ruide_u2 To Werks paced Cornstants

Constants

Figura 20: Diagramas de blocos do sistema em malha aberta, para a identificagdo com ruidos na
entrada e na saida.

Fonte: O préprio autor.

Assim como nas sec¢des anteriores, com os dados de identificagdo obtidos, os
algoritmos MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO foram executados e os valores

singulares gerados pelos trés algoritmos foram dispostos nas Tabelas 10, 11 e 12.

66



Tabela 10: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP, com ruido na
entrada e na saida.

Ordem Valores Singulares
12 224,9683561745686
2@ 80,3212586912167
32 0,2419503370541
42 0,0394042787359
52 0,0009883588404
62 0,0007002060626
7@ 0,0005192753383
82 0,0004360040853
92 0,0003772200043

102 0,0003433577631

Fonte: O proprio autor.

Tabela 11: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PI, com ruido
na entrada e na saida.

Ordem Valores Singulares
12 596,5858749056089
2@ 192,2394440917511
32 0,7283101921588
42 0,0858549120258
52 0,0001091264582
62 0,0000257997898
7@ 0,0000082636894
82 0,0000065395271
92 0,0000051068357

102 0,0000045158431

Fonte: O proprio autor.
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Tabela 12: Analise numérica dos valores singulares estimados para o método MOESP-PO, com ruido
na entrada e na saida.

Ordem Valores Singulares
12 596,589064 3794061
2@ 82,8647392639340
32 0,1549108362252
42 0,0298583487367
52 0,0000011848494
62 0,0000003488929
7 0,000000000005282
82 0,000000000003668
92 0,000000000003407

102 0,00000000003008

Fonte: O proprio autor.

Pode-se observar entdo que o valor singular mais significativo perante o
posterior foi: quarto para quinto valor singular, para o MOESP; também do quarto
para o quinto no MOESP-PI; e sexto para o sétimo valor singular no MOESP-PO.
Apos a determinacdo da ordem que melhor representa o sistema para cada
algoritmo, foram obtidas as matrizes de estado do sistema, tratadas no tempo
discreto. Assim, foram analisados os autovalores dos sistemas identificados,

ilustrado pela Figura 21.

x 10"
5,-{- ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, +®
x  moesp :
2 moesp-pi ; ; : ;
moesp-po i i ! @ |
+ nominal : : :
Qo ; :
g
= I E— e SRR R pr e e I S —
(1] i H H H i H H H i H
£ :
@
I I A B S A S SN S R
| i ] i | ] i it __t]
0.999 0.9991 09992 0.9993 0.9994 0.9995 0.9996 0.9997 0.9998 0.9999 1
Real

Figura 21: Comparacao entre autovalores dos sistemas resultados das identificagdes com
ruido na entrada e na saida.

Fonte: O proprio autor.
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Os autovalores dos sistemas obtidos das identificacbes também foram
comparados com os autovalores do sistema nominal linearizado discreto (6.4), como
nas seg¢oes anteriores. Pela Figura 21, observou-se que apenas o modelo obtido
pelo algoritmo MOESP-PO resultou em autovalores proximos aos da planta nominal.
Os algoritmos MOESP e MOESP-PI aproximaram-se do modelo para quarta. Os trés
modelos obtidos foram simulados em conjunto com a planta nominal, nos quais os
mesmos sinais de entrada foram aplicados nas quatro plantas. A Figura 22 ilustra o
comportamento dindmico dos modelos.
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Figura 22: Comparagao das respostas identificadas e nominais para um sistema com ruidos de
processo e de medigao.

Fonte: O proprio autor.

Mesmo com a saida da planta variando 1,2 rad em torno do ponto de operagao,
o comportamento do sistema foi aproximado de uma planta linear. Porém, neste
caso, a metodologia do algoritmo MOESP-PO teve melhor resultado na obtengao do
modelo. Ja os algoritmos MOESP e MOESP-PI possuiram certa caracteristica da
planta nominal, mas com menos éxito, como & observado na Figura 22. Para uma

analise qualitativa mais minuciosa, tem-se a Figura 23 que detalha a Figura 22.
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Figura 23: Analise mais detalhada do comportamento grafico dos modelos obtidos, com ruidos
na entrada e saida.

Fonte: O proprio autor.

Nas Figuras 24, 25 e 26, tem-se os resultados dos algoritmos MOESP,
MOESP-PI e MOESP-PO sendo comparados com a planta nominal, de forma
grafica, em que esbogcam os resultados da Figura 22 de forma mais detalhada.
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Figura 24: Respostas identificadas e nominais com algoritmo MOESP para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de processo e medigéo.

Fonte: O proprio autor.
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Figura 25: Respostas identificadas e nominais com algoritmo MOESP-PI para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de processo e medicao.

Fonte: O préprio autor.
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Figura 26: Respostas identificadas € nominais com algoritmo MOESP-PO para: a) saida 1 e b)
saida 2, para um sistema com ruidos de processo e medigao.

Fonte: O proprio autor.

Para uma analise quantitativa das respostas dos modelos obtidos, foram
utilizados trés indices de desempenho abordado na Se¢ao 4: RMSE, MAE e FIT. A
Tabela 13 mostra a comparagdo de cada saida dos modelos obtidos pelos
algoritmos MOESP, MOESP-PI e MOESP-PO.
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Tabela 13: Quadro comparativo de desempenho dos algoritmos a partir das saidas identificadas e
nominais, com ruido na entrada e na saida.

RMSE(%) | MAE(%) FIT(%)
y, | 0,53855 0,53658 10,2541
MOESP
v, 10,019508 | 0,53567 9,8955
y; | 0,03135 0,025048 | 44,7841
MOESP-PI
v, |0,02967 0,024205 | 42,5332
y, | 0,01950 0,015209 | 86,5439
MOESP-PO
v, |0,01951 0,015210 | 86,4566

Fonte: O proprio autor.

Pela tabela acima, é possivel observar que o algoritmo MOESP-PO obteve o

melhor desempenho de modelo, comparando com a planta nominal. Devido a

presenga de ruido colorido nas entradas e nas saidas, o algoritmo MOESP nao

atendeu aos requisitos de validagao, assim como o MOESP-PI. Assim, o modelo

discreto obtido pelo algoritmo MOESP-PO foi descrito por:

1 1,000030
—0,000030
0,000002
—0,000004
0,000018
.—0,000006

—0,000564
1,000781
—0,000071
0,0000246
—0,000026
0,000009

—0,005197
0,005682
1,00015
0,000325
—0,0008234

0,000175
—0,000933

—0,006120
0,002025
1,00143
—0,00224
—0,00037

r—0,000009
0,000023
0,000629

—0,000546
0,050360

L —0,065924

0.22229
—0.24159

—0.02088
—0.00787

_ [-0.64630

Ci = —0.60293
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—0,000006
0,0000027
0,0021134
0,001264
0,997510
0,0001206

—0,00000239
—0,00000688
0,0000676
0,000400
0,0096823

0,025626

0.00351
—0.00912

—0,0000004 -
—0,0000088
—0,0003001
000261263 | (&13)
~0,00157536
0,998492

(6.14)
0.00005  —0,000020
0,00004  0,000028

(6.15)



0,07776 —0.04426
0,07776 —0.044261

Com os modelos identificados para os casos com e sem ruidos, utilizou-se do

D; = [ (6.16)

modelo obtido pelo algoritmo MOESP-PO, de (6.13-6.16), para ser convertida para o
tempo continuo com o uso do comando d2c do Matlab, com o periodo de
amostragem de 0,0001 segundo, visando a implementacédo do controle. O resultado

da conversao € dado por:

£ 0,304101  —5,64354 —51,952329
—0,300845 7,81278  56,810756
4 | 0024637 —071743 1513894
e =1-0,043898 0246319  3,251151
0,188143 —0,265708 —8,237081
|—-0,066955  0,099514  1,754610
—9,295174  0,000535  0,0000175
—61,196664  0,005691  —0,0004104
20264854  21,146522  —3,013289 | o)
14314842  12,647610  26,137858 | \©
—22,40847 —24,901018 —15,75707
—3,773684  1,2097404  —15,08456 |
-—0,079109  —0,020496
0,199218 —0,058857
5667174  0,608161
Be =1 _4915307 3,6015440 (6.18)
503,70493  97,150477
| —659,7726 256,45127
c = —0,646301 0,22229 —0,02088 0,003516  0,0000529 —0,000020
e 1-0602930 —0,241595 —0,00787 —0,009125 0,0000381 0,000028
(6.19)
0,0777638  —0,044260
De = [0,0777638 —0,044260 (6.20)

Dessa forma, pode-se utilizar o modelo descrito em (6.17) a (6.20) para o

projeto do controlador, abordados nas segdes 5.2 e 5.3, respectivamente.
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6.4 Controle com Estrutura Variavel e Modos Deslizantes
com Chaveamento Suavizado e Incertezas Limitadas em

Norma

A partir do sistema linear identificado pelo método MOESP-PO em torno de um
ponto de operagao de 30°, foram consideradas incertezas paramétricas presentes
nas matrizes A, e B,, sendo denominadas 54, € 6B,, de mesmo formato que em
(5.29) e (5.30). Os elementos de 64, e 6B, foram obtidos de forma empirica, devido
aos elementos das matrizes identificadas A, e B, ndo possuirem significado fisico.
Porém, foram consideradas variacbes parameétricas que ainda caracterizem um
sistema estavel em malha aberta.

0,005 0,01 0,01 0,01 05 0,25

0,005 0,01 0,01 0,01 0,5 0,25

0,005 0,01 0,01 0,01 05 0,25] (6.21)
0,005 0,01 001 001 05 025/ )

l0,005 001 001 001 05 025l
lo00s 001 001 001 05 025l

54, =

8B, (6.22)

NNDNNNDN
= R
—_—

I
—

Como mostrado em (5.30), as matrizes de incertezas podem ser escritas
como 64, = M.A.R, e 6B, = M.A.R,, sendo M, R, € R, obtidas algebricamente para

resultar em (6.21) e (6.22). Dessa forma, foi determinado que

H

M= |1} (6.23)

H

1
R, =[0,005 0,01 0,01 0,01 05 0,25], (6.24)
R,=[2 1]. (6.25)

O parametro A foi variado em trés valores (-1, 0 e 1), para a determinagao do

pior caso de variacdo de 64, e 6B,, que é a regidao especificada no projeto do
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controlador. Dessa forma, para andlise inicial, as matrizes A, + 64, € B, + 6B,
obtidas para as trés variagcbes de A, em que foram analisados os autovalores em

malha aberta do sistema.

- Se A= 0, entdo 64, = 6B, = 0. Assim, os autovalores resultantes de A,

sdo:

—8,4836
—3,0161
—1,7935 + 5,1497.i
—0,4766 + 5,4031.1

(6.26)

- Se A= 1, entéo 64, = M.1.R,, que sera igual a +54,, descrito em (6.21).

De mesma forma, 6B, = M.1.R,, que sera igual a +3§B,, descrito em (6.22).

Assim, os autovalores resultantes de A, + §A, séo:
—8,454
—2,2345

—1,9784 + 7,988.1i
—0,3,048 £ 5,3717.i

(6.27)

- Se A= —1, entdao 64, = M.(—1).R,, que sera igual a —§A4,. De mesma
forma, &B, = M.(—1).R,, que sera igual a —§B,. Assim, os autovalores
resultantes de A4, + 64, sao:
—8,6646
—6,9948

—0,3391 + 5,5221.i
—0,2437 + 3,862.1

(6.28)

Dessa forma, analisando os autovalores dos sistemas em malha aberta,
considerando os piores casos de incertezas paramétricas (A variando entre -1, 0 e
1), € possivel destacar os diferentes comportamentos transitorios dos sistemas,
porém sendo todos estdveis em malha aberta. Para a visualizagdo dos
comportamentos transitorios de forma grafica, foram aplicados degraus de amplitude
200 us nas duas entradas (u; e u,), considerando as trés plantas incertas ilustradas
pela Figura 27, em que y; refere-se a saida 1 (perna 1) e y, refere-se a saida 2

(perna 2).
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Figura 27: Comparacao das respostas dos sistemas incertos em malha aberta, variando o
valor de A entre -1, 0 e 1, dada a aplicagdo do mesmo sinal em degrau nas entradas.

Fonte: O proprio autor.

Observa-se na Figura 27 que a variagdo de A ocasiona em comportamentos
transitorios distintos para cada sistema, tornando-se mais oscilatério quando A= 1
ou A= —1, aumentando seu tempo de estabilizacdo de acordo com a variagao

paramétrica.

Com o objetivo de garantir a estabilidade do sistema em malha fechada,
mesmo na presenca de incertezas e disturbios externos, tem-se o projeto de um
controlador por estrutura variavel e modos deslizantes, com chaveamento
suavizado, em que foram consideradas incertezas paramétricas limitadas em norma.
Para a planta identificada mostrada em (6.17-6.20), considerando as incertezas de
(6.21) e (6.22), deseja-se manter a posi¢cao angular das duas pernas do paciente
paraplégico (y; e y,) em um valor desejado (r; e r,), respectivamente. Para que o
sistema atenda as especificagcdes de taxa de decaimento y maior que 1 (tempo de
assentamento menor que 4 s), um angulo de setor cbnico 6 de até 46,36°
(overshooting menor que 5%) e garanta a passividade do sistema, além de eliminar
0 erro em regime permanente do sistema e que garanta a restrigdo na entrada (5.26)
p < 500 us, foi implementada a lei de controle (5.35), considerando M(x,t) = 250 us
e e =10.

Assim, com as especificagdes de desempenho citadas acima, devem-se obter

os ganhos K, K.e F, projetando a superficie de chaveamento através da interseccgéo
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das LMIS abordadas nas Secgdes 5.2 e 5.3. Com o uso do solver LMILab, do Matlab,
foi obtida uma solugédo factivel das LMis (5.21), (5.24), (5.25), (5.27) e (5.28),

satisfazendo os requisitos do sistema:

0,0453 0,0998 10,6876 -—0,0789 0,1974 -0,1001

k= [—0,1164 -0,0038 0,6477 1,1247 04368 03312 [ (6.29)
0,1088 —0,0292
Ke = [—0,0044 0,2353 ]’ (6.30)

F= -0,0329 10,0659 04863 0,0075 0,1873 -0,071 -0,0728 0,0137 ] (6.31)

~ |-0,1016 0,0256 0,7184 0,9699 0,522 0,3389 —0,029 —0,1693

Para a estimagcdo dos estados a serem enviados ao controlador em uma
implementacgao pratica, foi projetado um observador de estados MIMO, através do
comando place do Matlab, em que os polos do observador foram escolhidos para
que a resposta do mesmo seja mais rapida que a resposta do controlador. Assim,
foram escolhidas as posi¢cdes dos dois polos dominantes do observador como sendo
dez vezes mais rapidos que os dois polos dominantes utilizados no projeto do
controlador, sendo que os outros polos restantes sejam localizados 100 ou mais
vezes longe dos polos dominantes sobre o eixo real. Dessa forma, os polos
escolhidos para o projeto do observador foram (—10 + 10,48.i; —100; —101; —102 e

—103), resultando em:

[ 1,9978 1,2698 1

—4,8346  4,8335
39657 —1,3417

-2,5161 3,8725 [

—-2,6902 3,164

L 3,3861 0,092

Ko — 102 (632)

Dessa forma, utilizando a lei de controle (5.35), com K, K, e F em (6.29), (6.30)
e (6.31), respectivamente, e o observador descrito na Secéao 5.4, com K, em (6.32),
tem-se a representacido grafica do sistema de controle na Figura 28 descrita em
ambiente Matlab/Simulink.
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Figura 28: Implementacao da lei de controle de (5.35), com os estados sendo estimados para a
identificagao.

Fonte: O proprio autor.

Na Figura 28, tem-se os blocos ocultos: da planta identificada (Planta
Identificada2); observador de estados (Observadorl); e do ruido a ser inserido para
a verificacdo da robustez do sistema (Ruido). Esses blocos citados sdo mostrados
nas Figuras 29, 30 e 31. Além disso, tem-se a estrutura S-Function, do Simulink,
usada para realizar o chaveamento suavizado (sign_smooth_quali) cujo algoritmo

esta disponivel no Apéndice E.

Scoped
P De*u
Gain1
1 *
()it w ¢) 1 »(Ce*u &)
Outl
Gaind Integrator Gain2
) » 2 )
Gainb outz
Ae™ ujg
Scope

Figura 29: Elementos do bloco da Planta Identificada, da Figura 28.

Fonte: O préprio autor.
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Figura 30: Elementos do bloco do Observador de Estados, da Figura 28.

Fonte: O proprio autor.
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A partir do sistema realimentado, com os valores de K,K, e F obtidos, é
possivel analisar o resultado da inser¢cédo da estrutura de controle no sistema incerto,
determinando os autovalores do sistema em malha fechada, dada a variagao de A
(-1, 0 e 1), considerando o sistema aumentado para a eliminagdo do erro em regime

permanente, como descrito na Seg¢ao 5.1. Sendo

- A=0, entdo 64, = 6B, = 0. Assim, os autovalores resultantes em malha

_l_l_
[ [
Rate Transition2

]

[
>

Scopel?2

Manual Switch3
—

|:|4I—P-c:-

Manual Switch1

—»-c

0

Constant

Fonte: O proprio autor.

fechada do sistema séo:
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Figura 31: Elementos do bloco do Ruido, da Figura 28.



(—83,7732 % 36,685.
| —68,6473 + 34,154.i

—4.977
{ —4.428 (6.33)
l ~1,7673

—1671

- A=1, entdo §A, = M.1.R,, que sera igual a +5A4,, descrito em (6.21). De
mesma forma, 6B, = M.1.R,, que sera igual a +6B,, descrito em (6.22).

Assim, os autovalores resultantes em malha fechada do sistema sao:

(84,394 £ 35,156.
69,629 + 37,81. 1
—4,937
—4.409
~1.773

' _16738

(6.34)

- A= —1, entdo 54, = M.(—1).R,, que sera igual a —§A,.. De mesma forma,
6B, = M.(—1).R,, que sera igual a —§B,. Assim, os autovalores resultantes

em malha fechada do sistema s&o:

—83,76 + 38,067.1i
—67,05 £ 30,3583.1
—5,0266
—4,446
—1,7612
—1,6675

(6.35)

A partir de (6.33), (6.34) e (6.35), observa-se que as especificacbes de
desempenho de estabilidade e resposta transitéria foram atingidas, mesmo com a
presencga das incertezas paramétricas. Com o intuito de inserir um disturbio f(x,t)
no sistema para a verificagdo da robustez do sistema de controle, foram analisados
os valores singulares do sistema com o controlador inserido, a partir da planta
identificada e na presenga das incertezas paramétricas, através do comando sigma
do Matlab. Tem-se como objetivo determinar o pior caso de ruido que afeta o
sistema em malha fechada (valor absoluto =11,9; frequéncia = 0,458 Hz),

mostrado na Figura 32.
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Figura 32: Valores singulares do sistema em malha fechada.

Fonte: O proprio autor.

Determinando que os setpoints r; e r, sejam rampas e posteriormente
estabilizem em 0,523 rad (30°), caracterizando um comportamento degrau-rampa
das saidas y; e y,, respectivamente, como a metodologia abordada em (FERRARIN;
PEDOTTI, 2000), tem-se a simulagdo abaixo em que objetiva-se garantir a D-
estabilidade e a restricdo do sinal de entrada do sistema, mesmo na presenca de
ruido senoidal com 0,458 Hz e 25 us de amplitude e de incertezas paramétricas. Foi
implementada a lei de controle com chaveamento suavizado (5.35) em ambiente
Simulink, conforme o diagrama de blocos mostrado na Figura 28, utilizando as
matrizes K, K, e F, obtidas em (6.29-6.31), de acordo com os requisitos de projeto.
Como ja citado, a fungdo néo linear de saturagdo suavizada ssat (5.34), que é
utilizada na lei de controle com chaveamento suavizado (5.35), foi desenvolvida no
bloco S-Function da Figura 28, cujo algoritmo esta disponivel no Apéndice E.

Na Figura 33, tem-se o resultado da simulagdo do sistema de controle com o
disturbio inserido na entrada da planta e também a presenga das incertezas

paramétricas, com o chaveamento suavizado.
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Figura 33: a) Saida y, da planta incerta com o sistema em malha fechada, b) saida y, da planta
incerta com o sistema em malha fechada, c) lei de controle com chaveamento suavizado e d) o sinal
de ruido senoidal aplicado ao sistema.

Fonte: O proprio autor.

Pela Figura 33, pode-se verificar que o comportamento transitério e em regime
permanente desejados foram alcangados. Mesmo na presencga de ruidos de grande
amplitude para a planta incerta e com o pior caso de frequéncia, a lei de controle por
estrutura varidvel garantiu a D-estabilidade e a restricdo do sinal de entrada,
tornando-se insensivel ao disturbio senoidal de 0,458 Hz. O sistema de controle
também garantiu a estabilidade do sistema mesmo na presenga de incertezas
paramétricas, a partir da limitagdo da norma do sistema considerada no projeto
(-1 <A< 1). Essas caracteristicas de respostas foram obtidas com um
chaveamento suavizado dos sinais de controle (u, € u,), resultado da lei de controle
(5.35), para o controlador projetado.

Em alguns trabalhos destacados da literatura, como em (AJOUDANI;
ERFANIAN, 2009), tem-se a utilizacao de uma lei de controle implementada com a
fungdo sigmoide, como em (5.13), possuindo assim um chaveamento de alta
frequéncia do controlador, impossibilitando assim uma implementacdo pratica e
provocando também um efeito de trepidagao (chattering) nas variaveis de saida das
plantas. Na Figura 34, tem- se a implementagdo do sistema de controle com o
mesmo disturbio inserido na entrada da planta e também a presenca das incertezas
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paramétricas da simulagdo da Figura 33, mas sem o chaveamento suavizado, porém

com a fungéo sigmoide descrita em (5.11).
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Figura 34: a) Saida y, da planta incerta com o sistema em malha fechada, b) saida y, da planta
incerta com o sistema em malha fechada e c) lei de controle sem chaveamento suavizado.

Fonte: O préprio autor.
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Para a simulagdo da Figura 34, é observado um chaveamento de alta
frequéncia nas entradas das plantas, em que foi utilizada a lei de controle (5.13),
com o uso da fungao sigmoide ao invés da funcdo saturada suavizada (5.35), e
também as mesmas matrizes de controle F,K e K, da simulagéo da Figura 33. E
percebido também que as respostas de simulacdo das plantas, mostradas nas
Figuras 34a e 34b, ndo sofreram a influéncia dos ruidos inseridos na entrada, sendo
garantida também a estabilidade do sistema. Porém o chaveamento de alta
frequéncia nas entradas da planta, mostrado na Figura 34c, impossibilita sua futura
implementacgao pratica, sendo assim viavel a fungao suavizada. Destaca-se também
que as saidas da planta na simulagdo, mesmo com o chaveamento de alta
frequéncia, ndo apresentaram chattering, em que esse efeito é caracteristico em
implementagdes praticas. A Figura 35 retrata o diagrama de blocos usado para essa

simulagao.
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Figura 35: Implementacao da lei de controle de (5.13), com os estados sendo estimados para a
identificagao.
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Fonte: O préprio autor.

Pela Figura 35, a fungéo sigmoide sig (5.11), que é utilizada na lei de controle
(5.13), foi desenvolvida na estrutura S-Function da Figura 35, no bloco F_sig, cujo

algoritmo esta disponivel no Apéndice E.
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7 Conclusoes

Nessa pesquisa foram apresentadas técnicas de identificacdo de sistemas
MIMO por subespacos, tratando do caso estocastico, que considera a presencga de
ruidos brancos e coloridos no processo ou na medigdo. Abordou-se o algoritmo
MOESP, que leva em consideragdo a presenca de ruidos brancos (média nula) na
entrada e na saida da planta, que nao polarizam a estimacdo dos modelos.
Posteriormente, foi abordado o algoritmo MOESP-PI, que trabalha em sua légica a
presenca de ruidos coloridos no processo e utiliza as entradas passadas para obter
um modelo ndo polarizado. Por fim, o algoritmo MOESP-PO, considera a presencga
de ruidos coloridos no processo e na medicdo, utilizando as entradas e saidas

passadas para obter um modelo n&o polarizado pelo ruido colorido.

Foi simulado o algoritmo MOESP para a planta n&o linear do paciente
paraplégico, no qual as saidas foram levadas empiricamente ao ponto de operagao
de 30° e os dados foram coletados para a identificagao linear em torno desse ponto,
representando um modelo MIMO, referente a ambas as pernas do paciente. Os
modelos matematicos foram obtidos com sucesso, de acordo com a caracteristica de
cada algoritmo, sendo realizadas analises qualitativas e quantitativas do modelo
obtido por indices de desempenho difundidos na literatura. Para o modelo sem a
presenga de ruido, os trés algoritmos obtiveram bons resultados, em que o MOESP
possuiu melhor desempenho. Para o modelo com ruido colorido na entrada, o
algoritmo MOESP-PI obteve o melhor desempenho. Ja para o modelo com ruido
colorido tanto na entrada quanto na saida da planta, o algoritmo MOESP-PO obteve

um resultado um pouco melhor do que o dos outros.

Apods a obtengdo do modelo, foi projetado um controlador por estrutura variavel
e modos deslizantes com chaveamento suavizado, em que foram utilizadas
restricdes LMIs para a garantia da passividade, D-estabilidade e restricdo do sinal de
entrada. Também foi considerado o sistema com incertezas paramétricas limitadas
em norma, garantindo a estabilidade do sistema mesmo na presenga dessas
incertezas. Mesmo na presencga de disturbio que afeta fortemente o sistema, nao
houve trepidacao da saida e nem o chaveamento de alta frequéncia do sinal de
controle, sendo esses efeitos indesejados nas saidas do sistema, atuando assim de
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forma esperada. Além disso, houve a eliminacéo do erro em regime permanente e a

resposta transitoria desejada para o sistema.

Em (AJOUDANI; ERFANIAN, 2009) e (SADAT-HOSSEINI; ERFANIAN, 2015),
foram utilizadas essas leis de chaveamento com a adicdo de componentes de redes
neurais e fuzzy para reduzir a frequéncia de chaveamento, o que torna complexa a
utilizacao desse sistema. Com fung¢ao nao linear de saturagao suavizada (5.34), tem-
se a suavizacgdo da lei de chaveamento, provocando menos oscilagdes na largura de

pulso, a partir de uma fungao simplificada.

Para uma implementagao pratica, é necessario o projeto de um observador de
estados, pois os estados do modelo obtido pelo algoritmo MOESP ndo possuem
significado fisico, sem necessario estima-los pelas saidas da planta. Neste trabalho
também foi projetado um observador de estados que estimou os estados para o

controlador, que usa a lei de realimentacéo de estados.

71 Propostas para Trabalhos Futuros

e Realizar a identificacdo de modelos de Hammerstein e Wiener para
sistemas nao lineares, em conjunto com os algoritmos MOESP-PI e
MOESP-PO, para a identificagdo de um novo modelo nao linear da
planta do paciente paraplégico;

e Realizar a implementacgao pratica das técnicas aqui abordadas;

o Desenvolver métodos recursivos de identificacdo por subespacos para
estimar a parcela linear dos modelos de Hammerstein e Wiener;

o Utilizar técnicas de controle adaptativo, levando em conta a fadiga do

paciente.
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Apéndice A: Decomposi¢oes de Matrizes

A.1 - Decomposicao QR
Qualquer matriz A € R™" pode ser decomposta em
A =Q.R, (A.1)

em que Q € R™*" é uma matriz ortogonal com Q7.Q = I,,, e R € R™*" é uma matriz
triangular superior. O termo a direita de (A.1) é chamado de decomposi¢céo QR de A.
Quando a matriz A € R™*™ possui posto r, tal que r > m e r < n, a decomposicao
QR pode ser particionada como a seguir:

R,

| (A.2)

A=[0, Q] [}E)l

em que Q; € R™7,Q, € ]Rmx(m—r),R1 ER™"eR, € RX(-1)
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Apéndice B: Fundamentos de Sistemas Lineares e Matrizes
B.1 - Desigualdades Matriciais Lineares (LMis)

Segundo (BOYD et al.,, 1994), muitos problemas que surgem na teoria dos
sistemas de controle podem ser reduzidos a problemas de otimizagdo convexa ou
quase-convexa envolvendo LMIs. Esse fato, aliado ao surgimento de ferramentas
computacionais numéricas para resolugéo de LMiIs, foram um incentivo ao uso das

mesmas no estudo de estabilidade de sistemas.

O desenvolvimento de LMIS tem sua origem a partir da publicagdo do Teorema
de Lyapunov, em 1890, que é mostrado a seguir. Lyapunov estabeleceu as
condi¢cbes para que um sistema autbnomo, x = A.x, descrito no espaco de estados,
seja estavel, isto é, todas as suas trajetorias convirjam a zero. Essa foi a primeira
LMI, podendo ser resolvida analiticamente para estudar a estabilidade de pequenos

sistemas dinamicos de segunda ou terceira ordem.

Definigao B.1.1 (Critério de Estabilidade de Lyapunov)
Segundo (PALHARES; GONCALVES, 2007), o critério de estabilidade de

Lyapunov € obtido pela definigdo da fungédo quadratica escalar positiva de Lyapunov,

dada por:
V(x(®) = xT(®).P.x(t) > 0, (B.1)

sendo P = PT >0 e P € R™", e avaliando a derivada ao longo das trajetérias x(t)
para o caso continuo, isto é: V(x(t)) =xT(t).(AT.P + P.A).x(t). Tendo em vista que
V(x(t)) é positiva definida, a estabilidade assintética, com o estado de equilibrio em
x(t) = 0, s6 ocorrera se V(x) for definida negativa, ou seja: V(x) < 0. Isto implica em
AT.P +P.A <0, com P > 0. Essas condigdes levam ao Lema B.1.1, descrito abaixo,
também obtido em (SANTOS, 2014).

Lema B.1.2 (Critério de Estabilidade de Lyapunov)

Como tratado em (CHILALI; GAHINET; APKARIAN, 1999) e (BOYD et al.,
1994), uma planta descrita por x = A.x € assintoticamente estavel se e somente se
existir uma matriz definida positiva P tal que satisfaga as desigualdades

representadas por:
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T
{A .P;g.gl <0, (B.2)

Dessa forma, com o uso de ferramentas computacionais, € possivel a analise

da estabilidade de sistemas.
B.2 - Complemento de Schur

E uma ferramenta matematica utilizada para transformar uma desigualdade
matricial ndo linear em uma LMI. Sua definicdo genérica pode ser obtida em
(SANTOS, 2014), (PALHARES; GONCALVES, 2007) e (OLIVEIRA; PERES, 2010).

Definigao B.2.1 (Complemento de Schur para matrizes)

Considerando a matriz quadrada simétrica particionada representada abaixo:

A B

e (B.3)

=]

-se A = AT e det(A) # 0, entdo o complemento de Schur de A em relagdo a M é a

matriz C — BT.A™1.B;

-se € =CT e det(C) # 0, entdo o complemento de Schur de C em relagdo a M é a

matriz A — B.C~1.BT

Ja para o caso de desigualdades, o complemento de Schur também pode ser
usado para converter um conjunto de desigualdades ndo lineares convexas em sua
LMI equivalente, como abordado em (BOYD et al., 1994), (ANTWERP; BRAATZ,
2000), (COVACIC, 2006) e (PALHARES; GONCALVES, 2007).

Lema B.2.2 (Complemento de Schur para LMls)

Considere as desigualdades nao lineares convexas representadas por:

{ R(x) > 0,

Q(x) = S(x).R(x)"L.S(x)" >0, (B.4)

onde Q(x) = Q(x)T, R(x) = R(x)T e S(x) sdo afins de x. Seu complemento de Schur,
como descrito na definigéo 2.3.1, é:
_[Q(x)  S(x)
m@_MW’M@>& (B.5)
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B.3 - Normas e Caracteristicas de Sistemas

Como abordado em (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2001) e (SANTOS,
2014), uma norma é uma ferramenta matematica que permite, através de um unico

numero, obter uma medida global do tamanho de um vetor, matriz, sinal ou sistema.

Definigao B.3.1 (Norma de e)

Uma norma de um vetor, uma matriz, um sinal ou um sistema, denotados
genericamente por e, € um numero real, simbolizado por |le||, que satisfaz as

seguintes propriedades:
- ndo negatividade: |le|| = 0;
- positividade: |le|]| = 0 < e = 0;
- homogeneidade: ||a .e|| = |a]. ||ell;
- desigualdade triangular: |le; + e;|| < lles |l + llez]l-

Os objetivos dos sistemas de controle podem ser estabelecidos para garantir a
estabilidade interna e atingir certas especificagcbes de desempenho de um sistema.
E preciso também garantir que possiveis perturbacdes ocorrendo em um sistema de
controle ndo afetem de forma prejudicial as variaveis de interesse sob controle.
Segundo (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2001), uma das maneiras mais
utilizadas para atender os requisitos de desempenho € pelo conhecimento da
energia de determinados sinais de interesse, em que através da medida do nivel de
energia desses sinais, € possivel conhecer-se o grau de influéncia da perturbacao

externa sobre a saida de interesse.

A capacidade de um sistema de controle de limitar os efeitos indesejaveis
dessas perturbacdes € conhecida como rejeicao de perturbagdes, atuando a partir
de disturbios causados nos sistemas, sejam eles: externos (temperatura ambiente,
velocidade do vento, etc.); internos (sensores descalibrados gerando medidas
incorretas, ruidos de medigéo, etc.); e variagdes de parametros e/ou elementos do
sistema (coeficiente de atrito viscoso, massa, etc.). Assim, essa capacidade do
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sistema de controle de rejeitar perturbagbes por ser quantificada de varias formas,

entre elas, a partir de normas infinita (,,) e euclidiana ().

Nesse contexto, as normas de sistemas sdo definidas de acordo com a
resposta em frequéncia dos mesmos. Assim, a resposta em regime permanente para
excitacdes senoidais de diversas frequéncias € caracterizada pela resposta em
frequéncia de um sistema estavel, linear e invariante. Como exemplo, tem-se que a
norma infinita H,, de uma fungédo de transferéncia escalar estavel € simplesmente o
valor de pico da funcdo da frequéncia |f(jw)|, descrito em (PALHARES;
GONCALVES, 2007) e (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2001), representada por:

If ($)lleo 2 max,,|f(jw)l. (B.6)
B.3.1 Norma de Sistemas H .,

Considere um sistema linear e invariante no tempo, com entrada w e saida z,
onde a matriz de transferéncia que relaciona a saida pela entrada é dada por T,,.
Em (ZHOU, 1996), a norma H, € definida como o valor supremo dos valores
singulares da matriz de transferéncia T,,,, mostrada a seguir, de forma semelhante

ao que foi exemplificado em (B.6).

ITowlleo 2 sUp | T ). (B.7)

Como aborda (TOSCANO, 2013), para o caso de um sistema SISO, a matriz
de transferéncia T,, € dada como uma funcdo de transferéncia. Desta forma, a

norma H,, € equivalente ao maior ganho obtido no diagrama de Bode de magnitude.
B.3.2 Valores Singulares de Sistemas

De acordo com (TOSCANO, 2013), a andlise de ganhos no dominio da
frequéncia de sistemas SISO pode ser expandida para sistemas MIMO,
considerando os valores singulares da matriz de transferéncia do sistema. Dada
uma matriz de transferéncia G (jw), de um sistema com p entradas e m saidas, seus
valores singulares o; sao definidos como a raiz quadrada dos autovalores A; de

G(jw).G(—jw)T, assim como mostrado a seguir:

0;(G(jw)) = {24 (C(w).G(=jw)T), (B.8)
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onde i representa o menor valor entre p e m.
B.3.3 Norma de Sistemas #,

Como descrito em (SANTOS, 2014), (TOSCANO, 2013) e (PALHARES;
GONCALVES, 2007), a norma H, para uma matriz de transferéncia T,, € definida
por:

1

ITpullz 2 (5 S50, Tr(Tow o) T () dw )P, (8.9)

sendo T,,(jw)* o conjugado transposto de T,,(jw) e Tr a fungdo trago, que na
algebra linear € descrita como a soma dos elementos da diagonal principal de uma
matriz quadrada, obtida pelo comando trace do Matlab. Uma interpretacédo para a
norma H, no dominio da frequéncia € que a mesma é proporcional ao ganho meédio

da matriz de transferéncia T,,,.

Em (SANTOS, 2014), tem-se as seguintes explicacdes para a escolha dos
simbolos utilizados para representar as normas infinita e euclidiana,

respectivamente:

- 0 simbolo o é proveniente do fato de que a magnitude maxima sobre a

frequéncia pode ser escrita como:

. . 0 . 1/p
max,,|f (jw)| = llmp_)oo(f_oolf(jw)lpdw) ) (B.10)
Ao elevar |f| a uma poténcia infinita, seu valor de pico é selecionado;

- 0 simbolo H vem de “Hardy space”, que é o espacgo de todas as fungdes
analiticas f no disco unitario D ={z € C:|z| <1}, para 1<p <o, e H, € 0
conjunto de fung¢des de transferéncia limitada pela norma infinita, isto é, o
conjunto de fungbes de transferéncia estaveis e estritamente préprias (aquela

na qual o grau do numerador € menor do que o grau do denominador);

- da mesma maneira, o simbolo H, €& utilizado para o “Hardy space” das
fungdes de transferéncia limitadas em norma-2, o qual é o conjunto de fungdes

de transferéncia estaveis e estritamente préprias.
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Dessa forma, minimizar a norma H,, corresponde a minimizar o pico do maior
valor singular (pior direcdo e frequéncia), ao passo que minimizar a norma %,
corresponde a minimizar a soma do quadrado de todos os valores singulares sobre
toda frequéncia (diregcado e frequéncias médias). Resumindo, minimizar a norma H,,
diminui a amplitude do maior valor singular, enquanto a norma #, diminui a

amplitude de todos os valores singulares sob todas as frequéncias.
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Apéndice C: Projeto da Superficie de Chaveamento do Controlador

C.1 — Regiao D-estavel

Para a alocacao robusta de autovalores da matriz A de um sistema descrito no
espaco de estados, em termos de LMIs, generaliza-se o Teorema de Lyapunov
mostrado no Apéndice B.1, e descrito em (COSTA, 2017), (FAZZOLARI et al., 2014)
e (BOYD et al., 1994), para a analise e projeto da estabilidade do sistema, a fim de
verificar se todos os polos do sistema estao localizados em determinadas regides do
plano complexo. Dentre as regides de alocagao de polos disponiveis nas literaturas
em questdo, tem-se (C.1), que procura uma matriz P para a estabilidade e a
restricdo de taxa de decaimento y, fazendo A=A+ y.I, usada para obter um

comportamento transitorio mais rapido do sistema, posicionado no semiplano

esquerdo, com parte real menor que -y, sendo:

{A.P+P.AT<—2.)/.P, (C.1)
P>0. '
Destaca-se que o valor de y pode ser especificado como sendo a parte real da
posicado de polos desejada para o sistema, no qual, para sistemas aproximados de
segunda ordem (—y * w,. i), possui uma relacdo com o tempo de assentamento (T;)

do sistema, sendo: y < 4/T.

Essa regiao analisada por (C.1) € mostrada pela Figura 36a.

A

Im

Re

(a) (b)

Figura 36: Restricdes para: a) semiplano esquerdo de —y e b) de inclinagdo 26.

Fonte: adaptacdes de (COSTA, 2014).
Inserindo a lei de controle u, enunciada em (5.4), para tornar o sistema estavel,

de modo que os polos em malha fechada possuam parte real menor que -y,
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realimenta-se o sistema descrito por (5.6) e (5.7). Fazendo X = P~ e L = K,;n. P71,

tem-se:

{Aaum.X + X. Agum’ — Baum-L — LT.Bgym"' < —2.7.X, (C.2)
X >0.
Com isso, obtém-se valores para X e L, e também a matriz K,,,,, dada por
Kyym = L.X71.

Para analise da regiao do semiplano esquerdo do plano complexo que possui
uma restricao da regido de estabilidade para um setor cénico com vértice na origem
e angulo interno 26, abordado em (HU et al., 2016) e mostrado na Figura 36b, tem-

Se.

cosf.(—AT.P+P.A) senf.(AT.P + P.A) ’ (C.3)
P> 0.

{[ senf.(AT.P + P.A) cosH.(AT.P —P.A)

Com (C.3) inserido no projeto do controlador garante-se que a alocagao de
polos fique restrita a regido de setor conico 26, atribuindo para as respostas do
sistema restricbes na ultrapassagem percentual, em fungdo de 6. A partir da
ultrapassagem percentual desejada para o sistema (UP%), obtém-se o fator de
amortecimento (¢) da resposta do sistema.

___ In(UP%/100)
Jm2+(n(UP%/100))2

(C.4)

Com a obtencédo de &, é possivel esbocar uma reta radial no semiplano
esquerdo do plano S, partindo da origem, em que para qualquer posicao de polos
sobre essa reta radial, a resposta do sistema tera o mesmo fator de amortecimento
&, como abordado em (NISE, 2011). O angulo de abertura 6 da origem até a reta
radial de ¢, ilustrado na Figura 36b, € obtida como sendo 6 = arccos(§). Dessa
forma, o angulo de abertura 6 é obtido em fungdo da ultrapassagem percentual
UP%.

Assim, realimentando o sistema pela lei de controle (5.4), descrevendo o
sistema aumentado como em (5.6) e (5.7) e fazendo X = P! e L = K. P71, tem-

Se:
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send. (Agum' - X + XAqum- —Baum-L — LT Baym" ) -
c0s0. (—Agum-X + X. Agum” + Bawm-L — LT Bau")
.. ¢058. (Agum-X — X. Agum’ — Baum-L + LT. Bgum" )

<0, (C5
. 5en0. (Agum-X + X. Agum’ — Baum-L — L. Bau")| ~ (€9)

X>0. (C.6)

Com isso, é possivel a alocagao robusta dos polos na regido formada pela
interseccédo entre as duas regides de D-estabilidade, sendo a parte hachurada da
Figura 37. Assim, garante-se que o comportamento transitério do sistema seja
projetado em funcdo da ultrapassagem percentual, em que quanto maior for 6, maior
€ a ultrapassagem, e também em funcdo do tempo de assentamento, em que
quanto mais distante da origem, mais rapida € a resposta. Realizando a
realimentacdo de estados com a lei de controle (5.4), essa regido € garantida pelas

LMIs (C.2), (C.5) e (C.6), de onde se obtém valores para X e L, e também a matriz

Kaum -

26

)
Figura 37: Interseccéo de restrigdes de D-Estabilidade: setor cénico e taxa de decaimento.

Fonte: O préprio autor.
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C.2 - Demonstragoes

Prova 5.3.1 - Estabilidade com Incertezas em Malha Aberta

De acordo com o critério de estabilidade de Lyapunov, descrito no Apéndice
B.1, a planta (5.29), com u = 0 e §A definida em (5.30), é assintoticamente estavel

se e somente se existir uma matriz X = X7 tal que:

(A+M.AR).X+X.(A+ M.A.R)T <0, C7
X>0, (C.7)
rearranjando,
AX+X.AT+M.AR,.X+X.R;.AT.MT <0,
X>0 (C.8)

Para qualquer A tal que A.AT< I, de acordo com o Lema 3 de (RENQUAN;
WEI; LIN, 2008), sendo descrito em (SANTOS, 2014), a LMI (C.8) é satisfeita se

existir uma escalar T > 0 tal que:
AX+X AT+t M.M" 4+t L. X.RI.R,.X <0, (C.9)
isto é,
—(AX+X.AT+T.M.M") = (=X.RD).(t.1)"*.(—=Rz.X) > 0. (C.10)

Como ¢ > 0, de acordo com o complemento de Schur, descrito no Apéndice
B.2, a LMI (C.10) é equivalente a:

—(AX+X AT+t M.M") —X.RT

CRoX o ]>o, (C.11)

que corresponde a (5.31).

Prova 5.3.2 - Estabilidade com Incertezas em Malha Fechada

De acordo com o critério de estabilidade de Lyapunov, descrito em (B.1), a
planta realimentada (5.32), com 64 e §B definidas em (5.30), é assintoticamente

estavel se e somente se existir uma matriz X = XT e uma matriz L, tal que satisfaga:

{[(A = B.K) + M.A. (Rq = Ry- KDL X + X. (A= B.K) + M.A. (R = Ry- KT < 0, 6 45,

X >0,

rearranjando,
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{A.X—B.K.X+M.A.Ra.x—M.A.Rb.K.X+X.AT —X.K".BT + X.RT.AT.M" — X.KT.R}.AT.M" < 0, (C.13)
X > 0. )

Substituindo K. X por L e X. KT por LT em (C.13), tem-se:
{A.X—B.L +M.A.R;. X —M.ARy.L+X.AT —LT.BT + X.RE.AT.MT — LT .R.AT.MT < 0,
X >0.
(C.14)

Para qualquer A tal que A.AT< I, de acordo com o Lema 3 de (RENQUAN;
WEI; LIN, 2008), sendo descrito em (SANTOS, 2014), a LMI (C.14) é satisfeita se

existir uma escalar T > 0 tal que:

AX+XAT—B.L-LT.BT+t.M.MT + 7Y (X.RY — LT — R]).(R,.X — Ry.L) <0,
(C.15)

isto ¢,
—(AX+X.AT—B.L—L".BT +t.M.M") — [-(X.RY — L — RI).77Y.[-(Rs. X — R,.L)] > 0. (C.16)

Segundo (BOYD et al., 1994), como 7 > 0 e considerando o complemento de

Schur, mostrado no Apéndice B.2, a LMI (C.16) é equivalente a:

—(AX+XA"-B.L-L"B"+eM M) —(X.R.L-L"—R})

—(R,. X —R,.L) T.1 >0, (C17)

que corresponde a (5.33).
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Apéndice D: Projeto do Observador de Estados para Reconstrugao

dos Estados de Identificagao

A partir das medicdes das saidas da planta, é possivel realizar a estimagao dos
estados nao disponiveis fisicamente, desde que o sistema seja observavel. Os
estados estimados sdo alimentados para o controlador ao invés dos estados reais,
possibilitando a redug¢do do numero de sensores utilizados para o controle do

sistema.

Como abordado em (OGATA, 2010) e (NISE, 2011), o observador de estados é
um subsistema reconstrutor do vetor de estados da planta, cujo modelo matematico
€ basicamente o mesmo que o da planta, exceto por um termo adicional que
incorpora o erro de estimagao para compensar as incertezas nas matrizes Ae B e a
auséncia do erro inicial. O erro de estimacgao é a diferenca entre a saida medida e a
saida estimada. Considerando a planta linear identificada, descritas pelas matrizes

A,B,C e D, o observador de estados usado possui a seguinte formulagao:
Xx=AX+Bu+K, (-9, (D.1)
y=_C_C.X% (D.2)

onde X e y sao os estados e saidas estimadas e K, € um vetor constante a ser
projetado de modo que a resposta transitoria do observador seja mais rapida que a
resposta da malha controlada, a fim de resultar em uma estimacado atualizada

rapidamente do vetor de estado, como ilustrado nas Figuras 38 e 309.

- Planta

r=0 +® u

+

»10bservador|=

ontrolador

Figura 38: Representacéo genérica de um observador de estados.

Fonte: adaptagéo de (NISE, 2011).
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saida
estimada saida real

X § — + oy
/ c HXR——

erro da
A estimacao de
saida

Ko

A

N
J/

Controlador (K)

Figura 39: Representacao detalhada de um observador de estados.

Fonte: adaptagao de (NISE, 2011).

Analisando o modelo matematico do observador, descrito em (OGATA, 2010),
substitui-se (D.2) em (D.1), obtendo,

Xx=AX+Bu+K,(y—C2%)=(A-K,.C).2+B.u+K,.y). (D.3)

Para a obtengdo da equacao do erro de estimagéao, subtrai-se (D.3) a partir de

x=A.x+ B.u,
¥—X=Ax—AR+K, (C.x—C.%)=(A—-K,.C).(x —%). (D.4)

Sendo e = x — X, em que o vetor de erro (e) é a diferenca entre x e X, entado

(D.4) torna-se,
e=(A—-K,.C).e. (D.5)

Dessa forma, nota-se que o comportamento dindamico do vetor de erro é
determinado pelos autovalores da matriz A—K,.C. Assim, se a planta for
completamente observavel, pode-se escolher a matriz K, tal que A — K,.C tenha
seus autovalores escolhidos arbitrariamente, a partir de técnicas de projetos de

observadores.

Dentre as metodologias de projeto de observadores descritos nas literaturas, o
método por alocagdo de polos pela féormula de Ackermann é bastante difundido
devido a facilidade de projeto em ambiente Matlab. Pela técnica, determina-se a
posigcao de polos desejada para a resposta do observador para o projeto, para

resultar na estabilidade e uma rapida resposta transitoria, utilizando os comandos
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acker e place para o projeto de K,. Como abordado em (NISE, 2011) e (OGATA,

2010), a férmula de Ackermann é descrita como:
K,=(0 0 - 0 1L.[cT AT.CT - (AD)™.cT%o")), (D.6)

em que @(s) € o polinbmio caracteristico desejado do observador de estado, no

qual,

B(s) = (s —u)(s — ) .. (s — up), (D.7)

onde uq, Uy, ..., U, S&0 0s autovalores desejados.
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Apéndice E: Algoritmos
Neste trabalho foram desenvolvidas algumas rotinas computacionais em
ambiente Matlab para a identificacdo de sistemas lineares multivariaveis. A seguir
sdo apresentadas, em formato grafico, as sequéncias executadas no software para a

implementagdo dos métodos de identificacdo por subespagcos MOESP, MOESP-PI e
MOESP-PO.

Algoritmo MOESP

Esse algoritmo estima as matrizes de modelos na representacdo de espaco de
estados sem tratar ruido de processo/medicao.

Obtencao dos dados
de entrada e saida

v

Determinacgao do n°
de linhas da matriz
em blocos de Hankel

v

Formacao das matrizes em
blocos de Hankel (dados
entrada e saida)

v

Decomposigdo LQ a partir
dos dados de entrada e
saida (Uy e Y;)

v

Decomposicdo em Valores
Singulares de L,, e determinagao
da ordem do sistema

v

Formacao da Matriz de
Observabilidade Estendida e
Obtengdo das matrizesAe C

v

Obtencdo das Matrizes Be D
resolvendo um problema de
minimos quadrados

Figura 40: Representacéo légica do algoritmo MOESP.

Fonte: O préprio autor.
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Algoritmo MOESP-PI

Esse algoritmo estima as matrizes de modelos na representagao de espago de

estados sem tratar ruido de medigao, apenas de processo.

Obtencdo dos dados
de entrada e saida

v

Determinagao do n°
de linhas da matriz
em blocos de Hankel

v

Formagéo das matrizes em
blocos de Hankel (dados
entrada e saida)

v

Decomposi¢do LQ a partir
dos dados de entrada e
saida (Uy, U, € ¥;)

v

Decomposi¢cdo em Valores
Singulares de L5, e determinacgao
da ordem do sistema

!

Formagao da Matriz de
Observabilidade Estendida e
Obtencdo das matrizesAe C

v

Obtengdo das Matrizes Be D
resolvendo um problema de
minimos quadrados

Figura 41: Representagéo légica do algoritmo MOESP-PI.

Fonte: O proprio autor.
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Algoritmo MOESP-PO

Esse algoritmo estima as matrizes de modelos na representagao de espago de

estados tratando ruido de medigédo e medicao.

Obtencgéo dos dados
de entrada e saida

v

Determinagdo do n°
de linhas da matriz
em blocos de Hankel

v

Formacao das matrizes em
blocos de Hankel (dados
entrada e saida)

v

Decomposigdo LQ a partir
dos dados de entrada e
saida (Uf, U, Y, e }jf)

v

Decomposigdao em Valores
Singulares de [Lyz; Laz]e
determinacio da ordem do sistema

!

Formacao da Matriz de
Observabilidade Estendida e
Obtenc¢ao das matrizesAe C

v

Obtencédo das Matrizes Be D
resolvendo um problema de
minimos quadrados

Figura 42: Representacao légica do algoritmo MOESP-PO.

Fonte: O proprio autor.
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Algoritmo do Bloco Sig

Esse algoritmo mostra a implementagdo da estrutura S-Function do Simulink,

no bloco sig usado na Figura 35.

function sig(block)
setup (block) ;

end

function setup (kblock)

% DEFINIQﬂD DO NUMERO DE ENTRADAS E SAIDAS DO BLOCO

klock.NumInputPoxrts = 1;
klock.NumCutputPorts = 1;

block.SetPreCompInpPortInfoToDynamic;
block.SetPreCompCutPortInfoToDynamic;

bBlock.InputPort (l) .Dimensions=g;

block.CutputPort (1) .Dimensions=2;

5% DEFINIQ@D DO SAMPLE TIME DO BLOCO - 0.0001 SEGUNDOS

klock.SampleTimes = [0.0001 0]

klock.SetAccel RunCnTLC (trus) ;

%block.RegBlockMethod ('SetInputPortSamplingMode ', @35
$block.RegBlockMethod (' SetInputPortDimensions', @
block.RegBlockMethod (' Cutputs', @0utput):

end

%% BLOCO ONDE A FUNQAG E DECLARADA

tInputPortSamplingMode) s
ecInpPorcDims) ;

e
S5

function Output (block)

X=block.InputPort (1) .Data;%% FARZ LEITURR DR ENTERDE 1

norm saida=2.5*10"%-4;

F=[-0.0329 0.0659 0.486 0.0075 0.1873 -0.071 -0.0728 0.0137;...
-0.1016 0.0256 0.7134 0.%9e5%9 0.522 0.338% -0.02% -0.16%93];

sig=F*¥;

M_delta=(sigj.I(abs(sigj+0.00013;

Mfx=norm saida;

block.OutputPort (1) .Data = Mfx*M delta;

end

Figura 43: Algoritmo do bloco sig.

Fonte: O préprio autor.
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Algoritmo do Bloco Sign_Smooth_Quali

Esse algoritmo mostra a implementagao da estrutura S-Function do Simulink,
no bloco sign_smooth_quali, usado na Figura 28.

% sign_smooth guali

function sign smooth dquali (block)
secup (block) ;

end

function setup (block)

%% DEFINIGAO DO NUMERO DE ENTRADAS E SATDAS DO BLOCO

block.NumInputPorts = 1;
block.NumCutputPorts = 1:;

block.SetPreCompInpPorcInfoToDynamic:
block.SetPreCompCutPortInfoToDynamic;

block.InputPort(l) .Dimensions=5;

bPlock.CuctpuctPorc (1) . Dimensions=2;

% DEFINI(;;’-‘;O DO SAMPLE TIME DO BLOCO - 0.0001 SEGUNDOS

block.SampleTimes = [0.0001 0]

block.SethAccelRunCnTLC (trus) ;

%block.RegBlockMethod (' SecInputPorcSampl

lockMe d{'SetInputPortDimen

block.RegBlockMethod (' Cutputs", @Cutput);

end

tInputPorctSamplingMode)|;

tblock.Reg

etInpPortDims) ;

%% BLOCO ONDE A FUNCAO E DECLARADA
function Cutput (block)

X=klock.InputPort (1) .Data;%% FRZ LEITURAR DR ENTRRDR

F=[-0.032% 0.065% 0.4863 0.0075 0.1873 -0.071 —-0.0728 0.0137;
—0.101& O0.0256 0.7184 0.9699 0.522 0.338% -0.029 -0.1893]:

[X1]1=X(1):
[(X2]=X(2);

[XEI=X (&) ;
[XTI=X(7):
[X81=X(3):

Epsilon—10;

Signal_X1=0;
Signal_xz
Signal_ X3=0;
Signal X4=0
Signal X5=0;
Signal_Xé=0;
Signal_X7=

Signal X&8=0;

%% Implementagio da Logica para cada uma das saidas %%
ETTTTTETTTTTEEEEEET S EEEEEEEEEEEELTRLTEELEREETEEEERREST
if Xls>=Epsilon || Xl<=-Epsilon
Signal_ X1=X1./abs(X1):
end
if X1>0 &5 Xl<Epsilon
Signal_X1=1- (1/Epsilon®2)* (X1-Epsilon) ~2;
end
if Xl1l>-Epsilon && X1<0
Signal X1=-1+ (lL/Epsilon™2) * (X1+Epsilon) ~Z;

end
ETTETTTTTTTTTTETTTEETREE 52 ZEEETETEETEEEEEEETELEEREEEEEERER
if X2r=Epsilon || X2<=-Epsilon
Signal X2=X2./abs(X2):
end

if ¥2>0 && X2<Epsilon
Signal_ Xz2=1- (L/Epsilon~2)* (X2-Epsilon) ~2;
end
if X2>—Epsilon && X2<0
Signal_X2=—1+(1/Epsilon™2)* (X2+Epsilon) ~2;
end
LTLILLLLLSLLLLLELLLLLLLLES 57 LRLLLLLLLLLLLLLRLSLRLEYELERYY
if X3>=Epsilon || X3<=-Epsilon
Signal_X3=X3./abs (X3):
end
if X3>0 && X3<Epsilon
Signal X3=1- (L/Epsilon™2)* (X3-Epsilon) ~2:
end
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b)

if ¥3>-Epsilon && X3<0
Signal ¥3=-1+(1/Epsilon™2)* (X3+Epsilon) "2;

end
EEIETTTTTITTTRLLTLTTLLLREY S04 ETELTTLETTTERLTTTEIETRIRERRR
if X4>=Fpsilon || X4<=-Epsilon

Signal_ X4=X4./abs(X4):
end
if H4>0 && ¥H4<Epsilon
Signal_X4=1- (1/Epsilon™2) * (X4-Epsilon)~2:
end
if H4>-Epsilon && X4<0
Signal_ X4=-1+ (1/Epsilon™2) * (X4+Epsilon) ~2:

end
EELLRLEEERELELRLLTEELSE 55 ELERLRELERERLLALEERLRRRRERRS
if X5»>=Epsilon || XS5<=-Epsilon

Signal XS5=X5./abs (X5):
end
if X5>0 && XS5<Epsilon
Signal X5=1-(1/Epsilon”2)* (X5-Epsilon)™2;
end
if X5>-Epsilon && X5<0
Signal X5=-1+(1/Epsilon™2)* (XS5+Epsilon)"2;

end
EILTTTTLITTILLLTLTLLY 56 TTRITTLZLRLLIRTLILTRILRTTRRE RS
if Xé>=Epsilon || Xé<=-Epsilon

Signal X6=X6./abs (XE):
end
1f X6>0 && Xe<Epsilon

Signal_ Xe&=1- (L/Ep=ilon™2) * (Xé-Ep=ilon) ~2;
end
i1f Xe>-Epsilon && X&6<0

Signal_ X&=-1+ (1/Epsilon™2) * (X6+Epsilon) ~2;
end

EILTTITEITTILLLTLTLTERY 57 TTILZTILLIRTLILTRILLRTERRERRY
if ¥7>=Epsilon || X7<=-Epsilon
Signal X7=X7./abs(X7):
end
if 70 && XT7<Epsilon
Signal_ X7=1- (1/Epsilon™2) * (X7-Epsilon) ~2:
end
if ¥7>-Epsilon && X7<0
Signal X7=-1+ (1/Epsilon~2)* (X7+Epsilon) ~2:

end
EELLRLEEERELELLLEEES 50 LLLELERLRLLERERLLALEELLREERRS
if X8>=Epsilon || X8<=-Epsilon

Signal_ X8=X8./abs (X8):
end
i1f X8>0 && X8<Epsilon

Signal_X§=1- (L/Ep=ilon™2) * (X8-Ep=ilon) ~2;
end
i1f X8>-Epsilon && X8<0

Signal_ X8=-1+ (1/Epsilon™2)* (X8+Epsilon) ~2;
end
Signal_X=[5ignal_ X1l;S5ignal_ X2Z;Signal_ X3;S5ignal_X4;S5ignal_ X5;5ignal_ Xé:;5ignal X7;5ignal_ XE8]1;
Mo=250e-6;
Saida_EV=Mo*F*Signal_X:

block.CutputPort (1) .Data = Saida EV;
end

Figura 44: Algoritmo do bloco sign_smooth_quali.

Fonte: O préprio autor.
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