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Introducao

« Na modelagenda planta ou processo se utiliza o conhecimento de
fisica, quimica ou biologia:
— O modelo deve ser acurado para gue o controlador possa emsegu
estabilidade e outras caracteristicas relevantes amsiste

o Alguns sistemas gue podamao ter modelos acurados:
— Processos quimicos;
— Rob0Os emambiente nao-estruturado;
— Aeronave enmovimento sujeita a forcas incertas.
o Alternativa: Usar dados experimentais, entrada-saida da planta ou

processo. A determinacao de ummodelo vindo de dados
experimentais se chama identificacao de sistemas.
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Introducao

 Identificacdo de Sistemase umtermo utilizado para descrever as
ferramentas matematicas e o0s algoritmos que permienstruir
modelos matematicos partir dedados medidos

Modelo
conhecida especificada
Entrada Saida
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Introducao

 Modelagemou identificacao de sistemas empregaada vez mais
algoritmos de inteligéncia computacional

 As aplicacoes de CE emientificacdo propostas na literatura, tém
abordado a identificacao de processos lineares eetimativa do
atraso de transporte, linearizacao de processos nao-lineares,
iIncluindo-se processos mono e multivariaveis.
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Representacao de Plantas

o Sistema de equacdes de estado que represenssstéma de controle
SISOcontinuo no tempo:

x(t) = f(x(®), u(®))
y(@®) = g(x(v))

e Para unsistema SIS@liscreto no tempo:

x[k + 1] = f(x[k], ulk])
ylk] = h(x[k])

ondex[k] é o vetor do estado da plantdk] é o sinal de controle e
zy[k] é a saida observada da planta.
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Representacao de Plantas

A maioria dos modelos de plantas, admite que o sinal de saida
possui informacdes sobre estados anteriores da planta, ou seja:

ylk] = h(ylk — 1], ufk])

ondey[k — 1] € umvetor de comprimenta ,, formado pelas saidas
passadag[k — 1], ...,¥[k — n ] eu[k] € umvetor de comprimento
n,+ 1, formado pelas acdes de controle presente e passadas
ulk], ..., ulk — nu].

Resta escolher os valoresnige n, apropriados.

.......... UFPE
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Metodologia para ldentificacao

Conhecimento
Experimento (< Prévio
Coleta de Escolha da
Dados Estruturado |«
Modelo —
Escolha do Criterio I |
de Ajuste
Ajuste do Modelo
Revisar Modelo
Validacdo do modelo P
* Modelo Ok
< Centro de Informatica 3
~ .......... UFPE




Metodologia para ldentificacao

A metodologia para a identificacdo dos parametros, pode ser a
seguinte:

o Off-line Entrada e saida do processo s&o gravadas e el#érs
parametros do modelo para o processo.

 On-line: Os parametros sao calculados de forma recursiva a
medida que urmovo conjunto de dados esta disponivel, assim, a
cada novo conjunto de dados os parametros sao corrigidos. Este
processo pode ser feito rapidamente a medida que o sistema muda
Esta metodologia é chamada de identificacadesmpo real.
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Modelo Direto para ldentificacao c

Sistemas

u(k) | Sistera y(k)
Dinamico

| - \ R
v / .

| delo v(k)
20 30 40 50 60 70 80 %0 100 _:' Mﬂ Ic lﬁ [jCO

Ajuste de
parametros
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Modelo Direto para ldentificacao c

Sistemas

« ModelagenBasico da Planta (Modelo Direto da Planta)

— O objetivo € modelar (identificar) o funcionamento da planta
ou processo considerando suas entradas e saidas como pares
para o treinamento.

— A funcao de custo busca minimizar a esperanca do erro
guadratico:

Jy = E(g5(), &, () = 9() —y(0)

ondey(t) € a saida da redej&t) e a saida da planta.
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ldentificacao com EAS

A identificacao de sistemas pode ser decomposta dais
subproblemas inter-relacionados:

 Selecao de uma estrutura de modelo adequado (e.g. usando GP), e
e Estimativa dos parametros do modelo (e.g. usando GA).
AplicacOes dos EAs para a identificacao de sistemas t@&mmado

otimizar os parametros do modelo, ou a estrutura do modelo, ou por
vezes ambos simultaneamente.

.......... UFPE
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ldentificacao com EAS:

Representacao

e Real Time Delay Gon d "
- —f Estrutura do cromossomo
alagla,|. | .| - [andanda, |0y [0, o, |- |- .Ibh_},m_,lb,n p para a estimacdo de

= —_ p— R—— parametros

Coefficent Genes A(q™") Coefficient Genes B(q™)

Model output:
X = exp(uv) + sin(u)
, -+
e Arvore
Estrutura do cromossomo para a

sin exp
selecao de uma estrutura de modelo
Noa- Terminal T adequado
Node -
Terminal d %
Node
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ldentificacao com EAS:

Funcao de Aptidao

Geralmente, € baseada no erro quadratico médio (MSE) entre os
valores de saida calculados e os valores de saida medidos,

N
1
MSE = ;@(k) — 9(k))

ondeN & o niumero dos pontos de dados utilizados para a identificacao
do modelo.
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ldentificacao com EAS:

Funcao de Aptidao

No caso dos algoritmos que trabalheom representacao arvore, em
vez de MSE, e usado o coeficiente de correlagcados valores de
saida medidos e calculados. Alguns trabalhos sugaremorporacao
de umtermo de penalizacao na funcao de aptidao:

1+ exp(a,(L; — ay))

fi

ondef; é o valor de aptidao calculada,é o coeficiente de correlacao,
L; é o tamanho da arvore (nUmero de n@s)e a, sdo parametros da
funcao de penalidade.
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ldentificacaoccom EAS:

Operadoresle Variacae Selecao

e Os operadores de variacao sao escolhidos
dependendo da representacao escolhida.

 Os operadores de selecao sao independentes da
representacao.

1 &
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ldentificacao com EAS:

Exemplo de Operadores de Variac

Exemplo de operacao de cruzamento.

Pais :Vr\ Filhos

O no terminal (k) no ndo-terminal
O no termunal

(D
OIC 1




ldentificacao com EAS:

Exemplo de Operadores de Variac

Exemplo de operacao de mutacao.
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ldentificacao com EAS:

Primeiros Trabalhos

1992
Algoritmo Genético

1993 & Programacao Genetica

Algoritmo Genético

1995
Algoritmo Genético
AG hibrido com simulated annealing

1997
Algoritmo Genético
Programagao Genética

1998
Algoritmo Genético
Estratégia de Evolucao 19
AG hibrido com simulated annealing




ldentificacao com EAS:

Primeiros Trabalhos

Kristinsson & Dumont (1992) tratam identificacdo de processos
por AGs e realizamcomparacbes cona técnica da variavel
Instrumental recursiva.

Koza (1992) apresenta umrocedimento de identificacdo pela
utiizacdo de PGvisando encontrar uma funcao da resposta ao
Impulso de unsistema linear invariante no tempo.

Flockton & White (1993) descrevemidentificacdo de polos e zeros
para codificacdo da estrutura e coeficientes defiltro digital por
AGs.

.......... UFPE
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ldentificacao com EAS:

Primeiros Trabalhos

e Li & Jeon (1993) tratama utilizacao de AGs para identificacao dos
regressores de sistemas NARMon-linear AutoRegressive model
structure eXogenous inputs) e efetuamuma abrangente comparacao
como algoritmo dos MQR ortogonal.

e Tan & Li (1995) apresentano desenvolvimento de AGs para
sistemas de identificacdo do tipo nornma, no dominio da
frequéncia, enaplicacbes de controle robusto.

 Li et al. (1995) tratama utilizacao de AGnhibrido comsimulated
annealing em problemas de identificacao e linearizacdo de
Processos.

.......... UFPE

.‘ Centro de Informatica 21



ldentificacao com EAS:

Primeiros Trabalhos

 Fardinet al. (1997) aplicamos AGs emidentificacao de sistemas
discretos, este procedimento deu inicio a aplicacdo de técnicas de
controle preditivo baseado emodelo.

 Leeet al. (1997) tratano problema de modelageam sistemas de
poténcia por PG

e Coelho & Coelho (1998) apresentanum estudo comparativo de
AGs, EEs e AGhibrido com simulated annealing aplicado a
problemas de identificacao e controle de processos experimentais.

.......... UFPE
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ldentificacao com EAS:

Exemplo

» ldentificacdo de Sistema Usando Algoritmos Genéticos

— Pode ser aplicada a identificacdo de sistemas de tempo continuo
e discreto.
— Pode ser usada eaplicacoes on-line e off-line.
— Pode ser usado para:
* identificar diretamente polos e zeros, ou

k k—1
a,s" +ap_+S +.-4+a;s+1 K
H, = K, — L - e™™ ou H,=—"

e obter os valores de parametros fisicos.

.‘ Centro de Informatica 23

.......... UFPE




ldentificacao com EAS:

Exemplo

» ldentificacdo de Sistema Usando Algoritmos Genéticos

>
u(t) Plant y(1)
l »  Comparing the
outputs and
— computing the
: R rformance
Adjustable . Model —» 7 : )
parameters : ,
(from GAs) — Ymi(!) l Ji
Establishing o —
the Fitness | ”"“".‘
function ;
- (to GAs)
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ldentificacao com EAS:

Exemplo

 GAs usa individuos codificados como vetor de numeros reais, que
eramosn parametros no processo de estimativa.

parameter, )
parameter;

e e e LT T }n parameters

parameter, J

* A funcéao de custo utilizada pode ser o erro entre a saida estimada e
real sobre uma janela de dados, formada pelo par de entrada-said:s
atual e adNe amostras anteriores.

Ne tmax
Jparam) = Y| kyfabsiy © = 9y ©1de
j=1 0
u(t)=u;(t)
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ldentificacao com EAS:

Exemplo

o Parametros do GA
- Tamanho da populacdb = 50;
- Seleccao por torneio comtamanhd’ = 5;
- Cruzamento aritmético;
- Mutacéao uniforme;

- Probabilidade de cruzamerigb; "
- Probabilidade de mutagaoi; Hp = o 108
c, ~ - 5. |
- Critério de parada0 geracoes. )
= Compare outputs
und‘compulc
[)(H'(HHE’IC’II'S_’ \'Odd pcrlurmancc
Kp, Tp.x l\p - B ,
(lrom ”\h) > 111[ = l .\'+] e ,“m(” l Jl
P
Establishing | Fitnessi
the Fitness F——»
(to GAs)
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ldentificacao com EAS:
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Exemplo
Resultados obtidos: Planta
Kp = 1,4999 Tp = 49916 15
. H, = e”°
T = 10,0049 Aptidao = 0,9995 P 5s+1
M,S I— J—q—
Acuracidade99,9% . . il
T IN"
;
M e a média do aptidi [
Sé o desvio padrz |/ S
/
o1 ‘\,A\ {/\*/ ’\/\/\/\\V/\ /\'/\ S W
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ldentificacao usando IIR e

Design do Filtro

Um sistema LTI pratico pode ser modelado camnor nimero
de coeficientes usando urfiltro IR (resposta de impulso
Infinita) em comparacao coram filtro FIR (resposta ao impulso
finita).

Embora existam preocupacdes coma estabilidade, esta
propriedade dos filtros IR os tornou ucandidato popular para
identificacao pratica de sistemas e design de filtros.

A superficie de erro envolvida no processo de modelagede
ser uni-modal ou multimodal dependendo da oraEmmodelo a
estimar. A superficie do erro é tipicamente multimodal quando a
ordeme sob ou sobre estimada.

.......... UFPE
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ldentificacao usando IIR e

Design do Filtro

resposta de impulso infinita (lIR) Noise
+
+ )
T Unknown IR system :Q/

Feedback block
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ldentificacao usando IIR e

Design do Filtro

« Ofiltro IR discreto é geralmente descrito éarmos de equacoes
de dierencas:

P Q
y[n] = %(Z bix[n —i] — Z a;y[n —j]>
i=0

j=1
onde:
« P e aordendo filtro de realimentacao,
e b; sao os coeficientes do filtro de realimentacéao,
(@ é aordendo filtro de realimentacéo,
* a; sao os coeficientes do filtro de feedback,

e x[n] é o sinal de entrada,
e y[n] é o sinal de saida.

.......... UFPE
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ldentificacao usando IIR e

Design do Filtro
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ldentificacao usando modelo de

Hammerstein

« Usado para a identificacao de sistemas nao-lineares dinamicos
tais como colunas de destilacao, permutadores de calor, previsao
de velocidade do vento.

 Consiste essencialmente emm bloco nao-linear estatico,
seguido de uma secéao linear dinamica.

« E popular devido a sua capacidade de efetivamente modelar
atuadores comuma nao-linearidade dominante. Outras nao-
linearidades nao sao significativas.

« Em um esquema de identificacao de sistema de Hammerstein
usando algoritmos evolucionarios, os parametros adaptativos do
bloco nao-linear e/ou o bloco linear sao atualizados minimizando
a esperanca do erro quadratico.

.‘ Centro de Informatica 32
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ldentificacao usando modelo de

Hammerstein

u(n)

.......... UFPE
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ldentificacao usando modelo de

Hammerstein

* O bloco né&o linear e caracterizado por :

Y, () = f(u(m)) = ciu(n) + cuu? () + - + cuu™(n)

onde:
* u(n) e o sinal de entrada,
* ¥n,(n) € asaida do bloco nao-linear,

* ¢y, (n) sao os coeficientes da fungao nao linear.

¢, € geralmentel para ter uma parametrizacdo Unica da
estrutura do modelo de Hammerstein.

.......... UFPE
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ldentificacao usando modelo de

Hammerstein

O bloco linear é caracterizado por:

B -1
y(n) = H(z™)yn,(n) = EZ*; Yn, (1)

onde:
Vn,(n) € a saida do bloco nao-linear (entrada do bloco linear)

 {y(n) e asaida do modelo de Hammerstein,
e A(z7Y) eB(z™1) sédo polindbmios da forma:
Az D) =14+a1z7 +az7% + -+ a, z "
B(z™") =byz7  + byz ™% 4 -+ by, 27

O objetivo da identificacdo € estimar o conjunto de paramefros
(parametros dos blocos nao-linear e linear) minimizando o erro e(n)
entre a saida medida e a saida do modelo de Hammerstein.

9 — (a1 az ana bl b2 nb C2 CTL )
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ldentificacao usando modelo de

Hammerstein
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ldentificacao de Sistema Cadtico

« (Os sistemas caoticos sao sistemas cujo comportamento é
altamente sensivel as condicdes iniciais.

 Muitos sistemas do mundo real podesar considerados como
sistemas caoticos.

» A teoria do caos encontrou aplicacdes éwersas areas como a
identificacao de parametros de sistemas caoticos.

« Como o espaco de busca neste problema de identificacdo e
multimodal, os esforcos foraneitos para formular o problema
como uma tarefa de otimizacao resolvida cagoritmos
evolucionarios.
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ldentificacao de Sistema Cadtico

X = F(Xo,X,®0,No)

Y .
> Y = F(Xo,Y,®,N) b@
/ e
Algorithm <

.‘ Centro de Informatlca 33
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ldentificacao de Sistema Cadtico

 Um sistema cadtico{ddimensional esta caracterizado por:
X — F(XO'X' ¢O)

onde:
e Xy = [x10, %20, .-, Xno]! € O vetor de estado inicial

e X =|[xy,x,..,xy]" €0 vetor de estado

o = [P10, P20, -, Pnol! € O vetor de parametros do sistema d-
dimensional.

.......... UFPE
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ldentificacao de Sistema Cadtico

Em um esforco para estimar o vetor de parametro desconhggidoma
suposicado de que a estrutura do sistema é conhecida, 0 sistema estimac
pode ser descrito como:
Y = F(X,,Y,¢)

onde:
e Y =[y,y,..,yy]T € 0 vetor de estado
« ¢ =[p, P ... 05T € 0 vetord-dimensional de parametros do sistema

estimado.

A funcéo de aptidao & = %Z’lellxk—Ykllz

onde X;, e Y, representano vetor de estado do sistema cadtico e sua
estimativa para o instante e M indica o comprimento dos dados usados
para a estimacao dos parametros.

.......... UFPE
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icacao de Sistema

1995 = 1994
Genetic Algorithm (GA)
2006
Differential Evolution (DE), Chaotc Ant
2007 Swam Optimisation Algorithm
Partide Swamn Optimisation (PSO)
2008

* Evolutionary Programming

2010
Improved PSO (IPSO), Drift PSO, Improved DE
2011
* Seeker Optimisation Algorithm, Hybrid DE,
2012 Hybrid BBO-DE-simplex search
PSO with dynamic inertia weight, Chaotic
multi swarm PSO, PSO-FO, Chaotlc
Gravitational Search Algorithm, Hybrid DE-ABC, DE-FO

2013
Cuckoo Search oriented DE-FO

2014 s
Hybrid BBO-HS-opposition
based Leaming Algorithm
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