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Abstract: Subspace identification is being improved these last decades, with many contributions from the
scientific community, focusing on multivariable systems. This paper describes the use of subspace
identification techniques, in particular, the MOESP method, compared to prediction error identification,
and applied to two links of the electromechanical robotic manipulator. The system identification is
performed for the deterministic case, and the validation is evaluated quantitatively using quality
statistical criterion, besides the evaluation of dynamic models obtained by MOESP and least squares.

Keywords: Subspace methods, prediction error methods, MOESP, multivariable systems, robotic

manipulators.

1. INTRODUCAO

Uma das atividades da engenharia consiste em obter modelos
matemdticos que possam representar sistemas fisicos. Para
isto, existem duas dreas de estudo para que se obtenham tais
modelos que sdo: a modelagem pela fisica do sistema
dindmico — modelagem caixa branca (Ljung e Glad, 1994;
Garcia, 2009); e a identificacdo de sistemas — modelagem
caixa preta e caixa cinza (Ljung, 1987; Coelho e Coelho,
2004; Aguirre, 2007). Na primeira técnica, a modelagem
consiste no equacionamento dos fendmenos envolvidos nos
sistemas dindmicos, usando as leis da fisica, onde nem
sempre ha viabilidade no procedimento de modelagem, por
falta de conhecimento e tempo necessario para a realizacéo.
Na segunda técnica, a identificacdo de sistemas estuda
técnicas alternativas de modelagem matematica, no qual
pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema €
necessario.

Na drea de identificacdo de sistemas, a literatura apresenta
um vasto acervo de publicacdes, no qual uma das categorias
para obter um modelo matemadtico € através do método de
predicdo do erro (PEM — Prediction Error Methods) e o outro
seria o método por varidveis instrumentais (IVM
Instrumental Variable Methods) (Ljung, 1987; Coelho e
Coelho, 2004; Landau e Zito, 2006; Aguirre, 2007). Em
meados da década de 90 do século passado, comegam as
primeiras publicacdes de artigos explorando a técnica por
subespaco (SIM Subspace Identification Methods),
surgindo entdo o primeiro livro abordando a técnica (Van
Overschee e De Moor, 1996), no qual apresenta a teoria e sua
aplicacdo em sistemas fisicos. Desta publicacdo, a teoria se
difunde, fazendo com que inimeros livros e artigos sejam
publicados pela comunidade cientifica (Verhaegen e
Dewilde, 1992; Verhaegen, 1993; Van Overschee e De Moor,
1994, 1995; Favoreel et al, 2000; Verdult e Verhaegen, 2002;
Viberg, 2002; Katayama, 2005; Qin, 20006).
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Em publicagcdes mais recentes, pesquisas utilizando o SIM
sdo realizadas nas 4reas de identificagdo em malha fechada
(Van der Veen et al., 2013), e o uso de modelos nao-linears
(Van Wingerden & Verhaegen, 2009). Na drea de
manipuladores robéticos, Johansson et al. (2000) apresentam
um proposta de uso do SIM, como alternativa 8 modelagem
dindmica analitica através das equacdes de Euler-Lagrange
(Craig, 2004).

Para sistemas multivaridveis, a obtencdo de modelos através
do PEM e do IVM ¢ um tanto complexa, e sua confiabilidade
numérica pode ser inaceitdvel em problemas que tenham um
grande numero de entradas e de saidas (Viberg, 2002). O
método SIM € uma alternativa ao PEM e ao IVM para obter
modelos através dos dados de entrada e de saida, j4 que
utiliza uma parametrizacdo simples e generalista, para
sistemas multivaridveis. Métodos por subespago sdo baseados
em ferramentas numéricas robustas, tais como, a fatoragdo
QR e a decomposi¢do em valores singulares (SVD — Singular
Value Decompostion), no qual sua teoria € derivada da
dlgebra linear, estimando matrizes de estado de forma rapida.
Segundo Viberg (2002), os algoritmos por subespaco sdo
atraentes devido ao uso da representagdo em espago de
estados, conveniente para estimacdo, filtragem, predi¢do e
controle.

O objetivo deste artigo € obter um modelo matemédtico da
posicdo angular do elo 1 (base) e do elo 2 (brago) de um
manipulador robdtico eletromecdnico de cinco graus de
liberdade, utilizando técnicas de identificacdo por subespaco.

Este artigo € organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2 sdao
apresentados os principais fundamentos tedricos da
identificacdo por subespaco; na Secdo 3 € apresentada uma
breve descriciio da bancada de testes e os sinais de teste para
identificacdo do sistema, utilizando a modelagem caixa preta;
na Se¢do 4 sdo apresentados os resultados experimentais
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alcancados. A Secdo 5 apresenta as consideracdes finais do
trabalho.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesta secdio, uma visdo geral sobre os fundamentos tedricos
sobre o método de identificagdo por subespaco (SIM) €
apresentada. Considere o modelo linear, discreto e invariante
no tempo, em espaco de estados, descrito por:

Xiey1 = AgXy + Bauy + wy, (D
yk = ka + Duk + vk (2)
com:
w Q S
E [(vs) (wq Vg)] = (ST R) 0pq 20 )

no qual A, Q € R™", B, € R™™, C € R, D € R*™,
S e R™ e R € R Os vetores u;, € R™ e y, € R! sdo as
medidas no intervalo de tempo discreto k, das respectivas m
entradas e [ saidas do sistema. O vetor x;,, € R™ € o vetor de
espago de estados do sistema, no intervalo de tempo discreto
k, e contem os valores numéricos dos n estados. Os vetores
v, ER! e w, € R" sio vetores de sinais nio medidos e
denominados de ruido de medi¢do e de ruido do sistema,
respectivamente, assumindo que esses ruidos sejam brancos,
estaciondrios e com média zero. O E denota a esperanca
matemadtica e §,,, o delta de Kronecker (Van Overschee &

pa
De Moor, 1996).

As matrizes Q,S e R sdo as matrizes de covaridncia da
sequéncia de ruidos wy e vy. O par de matrizes {A4,C} €
assumido ser observavel, implicando que todos os modos no
sistema podem ser observados na saida y,, portanto, ser
identificivel. O par de matrizes {4,[B (Q'/?]} é assumido
ser controldvel, implicando que todos os modos do sistema
sdo excitados pela entrada deterministica u;, e/ou pela
entrada estocdstica wy,.

A ideia bdsica dos algoritmos de subespagos € estimar as
matrizes Ay, By, C,D,Q,R e S de um modelo de espago de
estados discreto deterministico-estocdstico (Egs. 1-2), dado
que seja disponibilizado o conjunto de dados de entrada e de
saida de um sistema.

Existem trés casos distintos,
Overschee & De Moor, 1996):

na teoria de SIM (Van

e O caso puramente deterministico (wy, e v;, = 0);

O caso puramente estocdstico (u;, = 0);

O caso deterministico/estocdstico, como apresentado
nas Eqgs. 1-2.

Neste artigo serd estudado o caso puramente deterministico.
Todos os métodos de identificagdo por subespagos consistem
em duas etapas. Na primeira etapa, o algoritmo calcula uma
determinada caracteristica do subespago de um conjunto de
dados de entrada e de saida, no qual coincide com o
subespaco gerado pelas colunas da matriz de observabilidade
estendida (I;). A dimensdo deste subespago € igual a ordem n
do sistema a ser identificado.

Na segunda etapa, os algoritmos de identificacio por
subespacos mencionados aplicam uma das seguintes
estratégias:
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O MOESP (Multivariable Output Error State Space)
determina duas matrizes (4; e C) diretamente do
subespago da observabilidade estendida. Depois da
determinacdo das matrizes A; e C, estas sdo usadas
para determinar as demais matrizes do sistema
(Bg, D). Este sera o método no qual serd utilizado
como estudo de caso, neste artigo;

O CVA (Canonical Variate Analysis) e o N4SID
(Numerical ~ Subspace  State  Space  System
Identification) usam a matriz de observabilidade
estendida para implicitamente determinar duas
sequéncias de estado. A partir das sequéncias de
estado, combinadas com os dados originais de entrada
e de saida, todas as matrizes do sistema podem ser
determinadas diretamente pela resolugdo de um
conjunto de equagdes pelo método dos minimos
quadrados.

Pode ser observado que, a segunda estratégia utiliza um tnico
passo, enquanto a primeira utiliza dois passos na
determinacdo de todas as matrizes do sistema. Em ambos os
grupos, antes da identificacdo das matrizes do sistema, para o
célculo da sequéncia de vetor de estados utiliza-se apenas os
dados de entrada e de saida. No procedimento de
identificacdo, o principal passo € calcular a SVD de uma
matriz de um bloco de Hankel, construida a partir dos dados
de entrada e de saida.

2.1 O Problema de Identificagcdo por Subespagos

O problema de identificagdo requer que, por meio de dados
de entrada e de saida aplicados a um sistema, encontrem-se as
matrizes Ay, B4, Cq € D, do modelo de espaco de estados
discreto deterministico.

As Egs. 1-2 podem ser rearranjadas e, apds algumas
manipulagdes algébricas, fica estabelecido que (Van
Overschee & De Moor, 1996; Katayama, 2005):
Y, = IiXy + H{U, €)
Y, = X} + H'U; 4
Xf = AXxg + AMU, (6)

no qual: Y, e ¥y sdo vetores de saidas passadas e futuras,
respectivamente; U, e Uy sio vetores de entradas passadas e
futuras, respectivamente. Estes vetores formam o bloco de
Hankel de entrada (U, e Uf) e de saida (Y, e ¥;). O indice d
indica o uso de técnicas de subespago para sistemas
deterministicos.

As equacdes de saidas (4) e (5), sdo definidas como uma
combinagdo linear de estados passados e futuros,
multiplicados pela matriz de observabilidade estendida I';, e a
combinagdo linear das entradas passadas e futuras,
multiplicadas por sua resposta ao impulso Hf, também
denominada matriz Toeplitz. A Eq. 6 relaciona os estados
futuros (ng) com os estados passados (Xz‘,i) sob a influéncia

das entradas, no qual A? € a inversa da matriz de
controlabilidade (Van Overschee & De Moor, 1996).

A interpretagdo geométrica da equagdo matricial (5) €
apresentada na Figura 1. Os vetores no espaco linha da matriz
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bloco de Hankel, Ys, podem ser obtidos com a soma das
combinacdes lineares dos vetores no espago linha da
sequéncia de estado X;i, e as combinagdes lineares dos
vetores no espago linha da matriz bloco de Hankel Uy.

.U

n.x Wy

Figura 1. Interpretagdo geométrica da Eq. 5.
2.2 Estimando os Subespacos

Para que os subespacos da matriz de observabilidade
estendida I'; e da sequéncia de estados da matriz Xﬁ sejam
estimados, por meio dos dados de entrada-saida, € necessaria
a determinagdo da ordem n do sistema. A estimacdo T, iX/ii

(Eq. 5) pode ser obtida por meio da projecdo obliqua de
dados de entrada-saida do sistema, através de:

0; = LXf ©)

Para que a projecdo obliqua O; seja separada em I'; e em ng,
para sistemas puramente deterministicos, o posto de O;
deverd ser igual a ordem n do sistema e, ['; e Xﬁ podem ser

recuperados de forma precisa pela decomposicio SVD (Van
Overschee e De Moor, 1996; Katayama, 2005; Qin, 2006):

00y

no qual S; € uma submatriz de S contendo os valores
singulares ndo-nulos de 0; e, U; e VI sdo as partes
correspondentes de U e VT. A ordem n do sistema das Eqs.
1-2 € igual ao ndmero de valores singulares da Eq. 8
diferentes de zero.

S.
0= Uss,VT = (WU Up) (]

A matriz de observabilidade estendida I'; compartilha o
mesmo espago coluna da projecdo obliqua O;, fazendo com
que possa ser obtida por:

I, = U,S,"? )

Como a sequéncia de estado X;i fica no espago linha da

projecdo obliqua O;, esta sequéncia pode ser obtida através
de:

x¢ = s%vf (10)

2.3 Determinagdo das Matrizes do Sistema

Sendo a proje¢do obliqua O; obtida pela decomposi¢do SVD
(Eq. 8), no qual € particionada nos subespagos coluna (I';) ou
linha (X;i), as matrizes do sistema podem ser obtidas a partir
de qualquer dos dois subespacos indicados (Eqgs. 9-10).
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No método N4SID, as matrizes do sistema A4, By, C4 € D sdo
obtidas em tnico passo, resolvendo o problema apresentado
na Eq. 11, através dos minimos quadrados (Van Overschee e
De Moor, 1996; Katayama, 2005; Qin, 2006).

Xf =(Ad Bd) X{
Yii C D/\Uy

3. O MANIPULADOR ROBOTICO DE CINCO GRAUS
DE LIBERDADE

(1)

O manipulador robético em estudo € o modelo RD5SNT, da
empresa Didacta Itdlia, o qual se encontra funcionando no
Laboratério de Dindmica, do Departamento de Engenharia
Mecanica, da Universidade Federal da Paraiba (UFPB). Os
elementos que compdem a bancada de testes sdo:

e Manipulador robético eletromecdnico de cinco graus
de liberdade;

e Fonte de alimentagdo;

e Computador de mesa;

e Sistema de aquisi¢do de dados;

e Circuito amplificador de poténcia.

O manipulador robético RDSNT, € um robd didatico pesando
aproximadamente 16 kg, composto por cinco juntas rotativas,
quatro elos e uma garra. Os elos do manipulador robético
representam o tronco, o brago, o antebragco e o punho. A
transmissdo de cada movimento € feita através do bloco
moto-redutor, com dois estdgios de redugdo, no qual os
motores dos blocos sdo de corrente continua, fabricados pela
Maxon Motor, com poténcia de 2,5 watts e com capacitor de
longa vida. A tensdo elétrica nominal dos motores CC € de 12
Volts e a rotacdo médxima sem carga € de 6.480 rpm. Os
potencidometros rotativos lineares, modelo 78CSB502,
fabricados pela Sfernice, com resisténcia de 5 k€, asseguram
a reproducdo dos deslocamentos angulares das juntas e do
movimento da garra. O diagrama de blocos da bancada de
testes € ilustrado na Figura 2.

Computador

Robé

Circuito Amplificador

NI 8009

Fonte ‘

Figura 2. Diagrama de blocos da bancada de testes.

3.1 Testes para a Identificacdo

Na bancada de testes, os dados das entradas e das saidas, da
base (elo 1) e do brago (elo 2) do manipulador robdtico, sdo
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coletados por meio de uma placa de aquisi¢do de dados
National Instruments, modelo NI USB6009.

Para que fosse realizada a identificagdo de modelos aos dois
elos do manipulador robético mencionado, foram aplicados
sinais PRBS (Ljung, 1987; Aguirre, 2007), utilizando a
proposta de Coelho e Coelho (2004). Foram colhidas 2000
amostras, com o tempo de amostragem de 30 ms. Os dados
de entrada (tensdo aplicada ao motor de cada elo) sdo
denominados, u; e u,, e de saida (tensdo no potencidmetro
de cada elo), y; e y,, no qual os subindices 1 e 2, estdo
relacionados aos elos 1 e 2 do manipulador robético,
respectivamente, sendo os sinais de entrada aplicados
separadamente, como um sistema SISO (Single-Input, Single-
Output). Para a identificagdo dos modelos, as 1000 primeiras
amostras foram separadas e as demais, utilizadas na validagdo
dos modelos.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Com os dados do ensaio de excitagdo, o préximo passo € a
realizacdo da identificacio dos elos 1 e 2 do robd
manipulador. Para isto, a identificacdo € realizada através de
dois métodos: a identifica¢ao por subespago (SIM) através do
uso do método MOESP; a identificacio por predicdo do erro
(PEM) através dos minimos quadrados recursivo (Ljung,
1987; Coelho e Coelho, 2004; Aguirre, 2007).

Antes dos procedimentos para a identificacio dos modelos,
foram aplicadas a remog¢do de tendéncias, através da funcdo
detrend, e um filtro linear passa-faixas, através da funcdo
idfilt, todas do Matlab® (frequéncias entre 0,1 e 5 rad/s), aos
dados de entrada e de saida obtidos experimentalmente. Neste
filtro, ndo houve a preocupagdo em encontrar a faixa 6tima de
frequéncias, sendo utilizada a metodologia da tentativa e erro.
Os sinais de entrada e de saida, apds o pré-tratamento, podem
ser vistos na Figura 3.

4.1 Estimagdo da Ordem

Um método para a determina¢do da ordem do sistema (n) € a
utilizagdo do nimero de valores singulares (SVD — Singular
Value Decomposition) diferentes de zero, da projegdo
ortogonal ou obliqua da matriz em bloco de Hankel dos
dados de entrada e de saida do sistema. Na Figura 4 sdo
ilustrados os valores singulares para os dois elos do
manipulador robético que estdo sendo identificados, no qual €
baseada a escolha no modelo de ordem 2.

4.2 Validagdo dos Modelos Obtidos

Uma das formas para validar os modelos obtidos € a
comparagdo entre as saidas estimadas e as reais dos elos,
muitas vezes denominados na literatura como validagdo
dinAmica. Para a andlise da identificacio PEM-MQ foi
utilizada a estrutura do modelo ARX com dois pélos e dois
zeros, definidos na tese de Pinto (2011), para o mesmo
manipulador robético.
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Figura 3. Sinais para a identificac¢do dos elos 1 e 2 do robd
manipulador. (a) sinal de entrada u,, (b) sinal de saida y,, (c)
sinal de entrada u,, (d) sinal de saida y,, todos em volts.
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Figura 4. Valores singulares para os dois graus de liberdade
do manipulador robético. (a) Elo 1, (b) Elo 2.

As matrizes A4, B4, C e D geradas pelo SIM-MOESP para o
elo 1 (y;) e o elo 2 (y,) do manipulador robdtico, sdao
apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Matrizes Ag4, B4, C e D, geradas pelo SIM-MOESP
paraoelo 1 (y;) e oelo 2 (y,) do manipulador robético.

Matrizes V1 Y2
A 0,9464 0,2969] [0,7850 0,2274
d -0,1431 0,8899 -0,1501 1,0131
B [0,0605 [—0,1852
d 0,2126 0,1175
C [-0,1033 0,1591] [-0,1911 0,0587]
D [—0,0041] [—0,0002]

A Figura 5 ilustra a saida gerada pelos modelos obtidos
pelo SIM-MOESP, comparadas com os modelos ARX (Pinto,
2011), para os elos 1 e 2 do manipulador robético. Por
observacdo dos modelos, as saidas obtidas pelos modelos
acompanham muito bem a saida medida.
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Para que a avaliacdo ndo seja subjetiva quando se utiliza a
validagdo dindmica, foi utilizado o indice MVAF (Mean
Variance Accounted For), indicado na Eq. 12, para avaliacio
da qualidade do modelo produzido por algoritmo, definido
como:

==

N
varidncia(y; — y;
MVAF(%) = 100 x 2(1— ancia(y: y’)) (12)
i=1

variancia(y;)

no qual y; € a saida medida, N € a quantidade de dados

utilizadas para a validacdo, e y; € a saida estimada pelo

modelo obtido. Se a razdo w € pequena, o indice
variancia(y;)

MVAF fica préximo a unidade (Bakke er al, 2009). Este

indice € utilizado para analisar a qualidade do modelo obtido

para cada algoritmo, conforme apresentado na Tabela 2.

Analisando os valores da Tabela 2, observa-se que todos os
modelos tiveram um bom desempenho em termos de
validacdo.
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Figura 6. Validag@o dindmica da resposta do sistema para
modelos lineares: (a) y; — saida do elo 1 e (b) y, — saida do
elo 2. (- em azul) saida estimada pelo SIM — MOESP, (-.)
saida estimada pelo PEM — MQ e (- em preto) saida

experimental.

Tabela 2. Avaliagdo da qualidade dos algoritmos SIM e PEM,
através do indice MV AF, para as varidveis de saida y; e y,.

Algoritmos Variavel de saida MVAF (%)
SIM - MOESP v 94,31
SIM - MOESP Vs 97,22

PEM - MQ » 79,38

PEM - MQ Vs 79,22
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram apresentados as técnicas e
procedimentos para a identificagdo de sistemas utilizando
métodos por subespacos. Baseado no uso de conceitos da
teoria da dlgebra linear, as técnicas envolvem conceitos que
tornam a modelagem multivaridvel mais simples, em
comparagdo com outros métodos de identificag@o. A partir da
aplicacio do método por subespago, em especial neste
trabalho, o método MOESP, verifica-se que ha espago para
que seja explorado, como uma alternativa as técnicas por
PEM, baseadas em fung¢des polinomiais, porém nao triviais
de resolucdo, em problemas multivaridveis aplicados em
manipuladores robéticos.

Trabalhos futuros serdo realizados para que sejam aplicados
sinais de entrada simultaneos, para que seja analisado um
sistema multivaridvel 2 x 2, no qual serfo realizadas andlises
entre os acoplamentos dos elos do manipulador, além da
utilizagdo de outros métodos por subespaco como o N4SID, e
a avaliacdo do caso deterministico/estocdstico, ja que as
medicdes contém ruidos. Também serd investigado o uso de
identificacdo por subespaco, em projetos de sistemas de
controle, verificando seu comportamento.
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