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APRESENTACAO

Nao ha padrbes de desempenho em engenharia elétrica que sejam duradouros.
Desde que Gordon E. Moore fez a sua classica profecia tecnoldgica, em meados dos
anos 60, a qual o numero de transistores em um chip dobraria a cada 18 meses -
padrao este valido até hoje — muita coisa mudou. Permanece porem a certeza de que
nao ha tecnologia na engenharia elétrica que ndo possa ser substituida a qualquer
momento por uma nova, oriunda de pesquisa cientifica nesta area.

Produzir conhecimento em engenharia elétrica é, portanto, atuar em fronteiras
de padrdes e técnicas de engenharia. Algo desafiador para pesquisadores e
engenheiros de produto.

Neste livro temos uma diversidade de temas nas areas niveis de profundidade
e abordagens de pesquisa, envolvendo aspectos técnicos e cientificos. Aos autores
e editores, agradecemos pela confianca e espirito de parceria.
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RESUMO: Este capitulo apresenta uma
metodologia para projeto de filtro de Kalman
fuzzy (FKF) via decomposicao espectral dos
dados experimentais. A metodologia adotada
consiste na estimagcdo paramétrica dos
submodelos lineares locais de um modelo fuzzy
no espaco de estados, referente ao sistema
dindmico, por meio de um algoritmo fuzzy
baseado em minimos quadrados. A estimacao
dos ganhos do FKF baseado no modelo obtido
€ realizada pelo método de compensacgao
paralela e distribuida (CPD). O particionamento
dos dados experimentais € realizado pelo
algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) para definicao
da base de regras, bem como da caracteristica
nao linear do FKF. Considerando-se o método
CPD, os ganhos de Kalman no consequente
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DADOS EXPERIMENTAIS

de cada regra do FKF s&o atualizados em
funcdo das componentes nao-observaveis
resultantes da decomposicdo espectral do
sinal ruidoso. Este aspecto, em particular,
permite a eficiéncia do FKF diante de variacoes
consideraveis do nivel de ruido sobre os dados
experimentais (relagdo sinal/ruido). Resultados
computacionais ilustram o bom desempenho
da metodologia proposta quando comparada a
abordagens relevantes da literatura.
PALAVRAS-CHAVE: Identificacao de sistemas,
Filtro de Kalman fuzzy, Analise Espectral,
Estimacédo Paramétrica, Sistemas fuzzy.

FUZZY KALMAN FILTER BASED ON TAKAGI-
SUGENO MODEL VIA SPECTRAL ANALYSIS
OF EXPERIMENTAL DATA

ABSTRACT: This chapter presents a
methodology for design of fuzzy Kalman
filter (FKF) via spectral decomposition of the
experimental data, is proposed. The adopted
methodology consists in parametric estimation
of local state space linear submodels of a fuzzy
model of the dynamic system, by means of afuzzy
algorithm based on least squares, as well as in
estimation of FKF gains from the fuzzy model,
using the parallel and distributed compensation
(PDC) method. The partitioning of experimental
data, for definition of the rule base as well as the
nonlinear FKF characteristic, is performed by
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fuzzy C-Means (FCM) clustering algorithm. Considering the PDC method, the Kalman
gains in the consequent of each FKF rule are updated as a function of the unobservable
components resulting from the spectral decomposition of noisy experimental data. In
particular, it allows to FKF efficiency in the face of considerable variations in the noise
level over the experimental data (signal/noise ratio). Computational results illustrate
the good performance of the proposed methodology when compared to relevant
approaches from the literature.

KEYWORDS: Systems identification, Fuzzy Kalman Filter, Spectral analysis, Parametric
estimation, Fuzzy systems.

11 INTRODUCAO

Em ciéncias e engenharia, € muito comum a solu¢cdo de problemas de
natureza estocastica como predicdo, separacdo e deteccdo de sinais na presenga
de ruido (KASASBEH; VISWANATHAN; CAO, 2017) (ZHU et al., 2019). O filtro de
Kalman (FK) é a ferramenta matematica mais conhecida e utilizada para estimacao
estocastica a partir de medi¢des ruidosas. Ele foi proposto em 1960 por Rudolph E.
Kalman em seu artigo intitulado A New Approach to Linear Filtering and Prediction
Problems”, descrevendo uma solucao recursiva para o problema da filtragem linear
no dominio do tempo discreto (KALMAN, 1960), tornando-se uma abordagem
padrdo para estimacao 6tima. Desde sua publicacédo, o filtro de Kalman foi objeto
de extensa pesquisa e aplicagcdes nas areas de calculo de 6érbita, rastreamento
de alvos, navegacéo integrada, posicionamento dindmico, fusdo de dados de
sensor, microeconomia, controle, modelagem, processamento digital de imagem,
reconhecimento de padrdo, segmentacao e deteccdo de borda de imagem, entre
outras. Este amplo interesse pelo FK & devido a sua caracteristica de otimalidade,
forma conveniente para processamento online em tempo real, facil formulagéo e
implementacao (SERRA, 2018).

Nos ultimos anos, os sistemas fuzzy vem se destacando em aplicagcdes na area
de modelagem e controle de sistemas dindmicos devido a sua estrutura baseada em
regras capaz de fazer aproximacédo de funcdes e tratamento de néo linearidades
e incertezas (SERRA, 2012). Alguns estudos envolvendo a utilizacdo de sistemas
fuzzy no projeto de filtros de Kalman, ja tem sido propostos no intuito de melhorar
sua robustez em relacdo a modelagem de incertezas e perturbacdes do sistema
dindmico (PIRES; SERRA, 2019).

A metodologia apresentada neste capitulo estd baseada na construgcéo de um
Filtro de Kalman utilizando modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) no dominio do tempo
discreto. A principal contribuicdo deste capitulo consiste no mecanismo de ajuste dos
ganhos de Kalman que compdem a base de regras do filtro de Kalman fuzzy, o qual
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leva em consideragdo a decomposi¢ao dos estados a serem estimados, corrompidos
por ruido, utilizando analise espectral singular. A eficiéncia e aplicabilidade da
metodologia proposta séo ilustradas na sua aplicacéo ao problema da estimacao de
estados de um sistema dinédmico n&o linear com comportamento cadtico.

21 ESTIMACAO PARAMETRICA DO FILTRO DE KALMAN FUZZY

Nesta secao, é apresentada a formulacdo matematica da metodologia proposta.
A classe de modelos fuzzy adotada, para representar o comportamento de um

sistema dinamico néo linear, apresenta a i|l=12--"]-ésima regra dada por:
SEz;, EMj;e..e Zp,. E M,

Vi = CiXj (1)

onde 71, --Zp, sao as variaveis linguisticas do antecedente, Miq sao os
respectivos termos linguisticos, ﬁ}c+1 representa os estados estimados do sistema
dindmico n&o linear, ST';‘C é o sinal de saida estimada e Ui é o sinal de entrada aplicado
no sistema n&o linear. As matrizes A;, B;, C; sédo, respectivamente, de estados,
entrada e saida, as quais formam um submodelo linear no espago de estados que
descreve a dindmica do sistema nao linear em torno de um ponto de operacéao, no
consequente da i-ésima regra. O modelo fuzzy aproxima o comportamento do sistema
dindmico nao linear, através da soma ponderada dos submodelos do consequente,
em funcao do grau de ativacao normalizado }’i(Zk) da i-ésima regra, como segue:

T I
K1 = Z Y (z AR, + Z ¥'(z;)Biuy
=1 i=1 (2)

Vi = Zyi(zk)cfik
=1 3)

onde T é o numero de regras do modelo fuzzy, tal que:

Zyi(zk) =1, y'(z) = 0.
i=1 (4)

2.1 Estimacao paramétrica do antecedente

O particionamento dos dados experimentais, de acordo com a metodologia
adotada, implicard na definicao das regidbes de operacdo e, necessariamente,
do numero de regras do FKF. Dentre os diversos algoritmos existentes para esta

A Producéo do Conhecimento na Engenharia Elétrica 2 Capitulo 18



A Producéo do Conhecimento na Engenharia Elétrica 2 Capitulo 18

finalidade, o FCM apresenta importante aplicabilidade devido a sua eficiéncia e
simplicidade de implementacédo (ZHANG et al., 2019)(KIM; OH; PEDRYCZ, 2018).
O algoritmo de agrupamento FCM é formulado como segue (BABUSKA, 1998). Seja
um conjunto de dados Z de tamanho N, e a matriz de particao inicial U(G); escolhe-
se o nimero de agrupamentos 1 <7 < N, a tolerancia € > 0 e o expoente de
ponderacdo m > 1.

Repetirpara [ = 1,2, ...

Passo 1: Calculo dos centros dos agrupamentos:

N (1-1)
1 U Z
o _ k=1 Hik k 1<i<r

I (o -

Passo 2: Calculo das distancias:

T
Dia = (2= v") Az —v?),

coml<i<r,1<ks<NeA=I (6)

Passo 3: Atualizac&o da matriz de particéo:
Se para,

SeDj,>0paral<i<r,1<k<N

0 1
Hie = 2/(m-1)
37-1(Dixa/Djra) (7)

caso contrario
l L :

Até

U® —Ut-D| <e

2.2 Estimacao paramétrica do consequente

Uma vez que, de acordo com a metodologia adotada, o projeto do FKF é
baseado em modelo, faz-se necessario a estimacéo das matrizes que compdéem o
modelo fuzzy, descrito na eq. (1). Para isso, um algoritmo fuzzy baseado em minimos
quadrados, usando-se a abordagem local, foi desenvolvido, onde as particoes dos
dados experimentais, obtidas pelo algoritmo de agrupamento FCM, serviram como
critérios de ponderacao para a estimacéo dos submodelos locais do consequente do
modelo fuzzy.

A equacao de estados do modelo fuzzy da eq. (2), para a i-ésima regra, pode
ser reescrita da seguinte forma:




Ai]

AT
Xbo = vilxh ][]+ i ufl| g
1 r

(8)
De acordo com a abordagem local, adotada nesta metodologia, e fazendo-se

N observacodes para eq. (8), o i-€simo submodelo é obtido da seguinte forma:

W) b0 0
‘ Poor o B!
X i
N 0 0 “r ¥N-1 (9)
onde
Xo Uy
X u
D= 1 1
XN-1 Un-1 (10)

Logo, da eq. (9) tem-se que

B:Tl (11)

A eq. (11) pode ser solucionada para cada submodelo correspondente ao
consequente das regras fuzzy como segue:

[AT] —mrnl-1p’T.
T [D'T;D|™'D'I;X
B (12)

onde

D é a é a matriz com os estados em atraso e entrada U aplicada no sistema
dinamico;

X é o vetor de estados em avanco;

X = [x1, o o Xm, é o vetor com todos os estados do sistema dinamico;
[} ¢ a matriz diagonal de ponderacéo da i-ésima regra fuzzy obtida a partir do

algoritmo de agrupamento FCM.

2.3 Modelo do filtro de kalman fuzzy

Nesta secéao, a formulacao da metodologia adotada para a parametrizacao do
Filtro de Kalman Fuzzy baseado em modelo, a partir do processamento dos dados

experimentais via analise espectral singular, é apresentado.

2.3.1 Pré processamento por analise espectral

Seja o0 conjunto de dados experimentais ruidosos, do sistema dinamico sob
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analise, com N amostras, dado por:
Y = [yl Va2 e yN]T (13)

A partir dos dados experimentais, uma matriz trajetéria H ¢ definida
considerando-se um conjunto de P vetores atrasados com dimensdo $ \delta $,
sendo & um numero inteiro definido pelo usuario,com2 <§<N—-1ep=N —
d + 1, dada por:

(V1 V2 y3 7 Yo T
Y2 Y3 ya T Yp+1
H=lys v+ ys = DYp+2
—y6 y5+1 y6+2 e yN_ (14)

e a matriz de covariancia §, é obtida da seguinte forma:
S=HH', S e RS (15)

Aplicando-se a decomposicao em valores singulares a matriz S, obtém-se um
conjunto de autovalores em ordem decrescente tal que 01 = 0, = - = 0, = 0
com seus respectivos autovetores P1, @2, - Ps.

Considerando-se d = max{i, tal que o; >0}eV;= HTqbi/\/a com
i=1,..,d, adecomposicdo em valores singulares da matriz trajetéria H, pode ser
reescrita por:

H=H1+H2+"'+Hd (16)

onde a matriz H; é elementar, isto é, apresenta rankigual a 1, e é dada por:

H; = \/;i‘pivi’r (17)

i|1=1,....a'

O reagrupamento das matrizes H em p termos matriciais linearmente

independentes lj|f=1'""?’, tal que P < d, resulta em:

Hzll+lz+'°°+lp (18)

As P componentes n&o-observaveis a’|/=1-P extraidas dos dados
experimentais, resultam do procedimento de média diagonal sobre a matriz I;, dado
por:
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1
k Ij,@,k—ﬁ‘+1 1<k<$¢
=1
5*
] 1 # #
o, = 5*ijﬁk—8+1 0 Sk<p
F=1
N—-p*+1
1 *
Nk 2 s #O<kSN
\ B=k—-p*+1 (19)

onde §* = min(6,p), p* = max(§,p)eN =6 +p— 1.
Assim, o FKF apresenta o consequente da i-ésima regra, em funcdo da
componente espectral ndo-observavel a*, dado por:

Al

P;fr_ = 1”‘1'1:';;—1*""11'r +Q 1)

. . . -1
Kj, = P, C/[C;P. C[ +R]

(22)
X =X +Ki(a - €%} 23)
P;Er = Pf;_ - K,E:Cipffr_ (24)

onde

ﬁ}: € 0 estado estimado a priori correspondente ao i-ésimo submodelo no
instante de tempo k;

X}c_—1 € o0 estado estimado a posteriori correspondente ao i-€simo submodelo
no instante de tempo passado k-7;

P;f;,_ € matriz de covariancia do erro a priori;

P._ é a matriz de covariancia do erro a posteriori,

K}'{ '€ 0 ganho de Kalman correspondente ao i-ésimo submodelo;

Q ¢é a matriz de covariancia do ruido de processo associado a perturbagées
internas do sistema dinamico;

R ¢é a matriz de covariancia do ruido de medicdo associado a incertezas nas
observacdes do sinal de saida do sistema dinamico;

" é o sinal ruidoso apos o pré-processamento por analise espectral singular.

3 | RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Nesta secédo, um exemplo computacional de rastreamento dos estados de um




sistema dindmico né&o-linear com comportamento cadtico, em ambiente ruidoso,
sera apresentado. Para ilustrar a eficiéncia da metodologia proposta, sera realizada
uma analise comparativa com um Filtro de Kalman Fuzzy baseado na metodologia
proposta por (PARAMO-CARRANZA et al., 2017) e largamente citada na literatura,
sob o contexto de variagao dos niveis de ruido SNR (relagdo sinal/ruido - do inglés
Signal Noise Ratio).

O sistema dinamico nao linear sob analise consiste no atrator caético de Lorenz,
descrito por (HUANG; ZHANG; ZHAO, 2015):

9?1 = a(x, — x,)

(25)

onde os parametros a = 10, b =8/3 e ¢ = 28 proporcionam ao sistema nao
linear um comportamento cadtico.

Uma vez que a metodologia proposta para o projeto do FKF é baseada em
modelo, faz-se necessario a identificacao do sistema néo linear supracitado baseado
na estrutura de modelo fuzzy adotada conforme eq. (1). Para tal, um conjunto de
dados experimentais do sistema dindmico néao linear foram adquiridos, de tamanho
N = 10000, a um periodo de amostragem de T =1ms, e o particionamento
referente a variavel de estado X1 foi realizado através do algoritmo de agrupamento
FCM para, assim, definir a estrutura do antecedente e o numero de regras do
FKF. Na implementacédo do algoritmo de agrupamento FCM, adotou-se a seguinte
parametriza¢do: nimero de agrupamentos r = 3 e indice de fuzificagdo m = 1.5.

A particao dos dados experimentais referentes a variavel de estado X1, obtida
pelo algoritmo de agrupamento FCM, serviu como critério de ponderacdo para a
estimacao das matrizes que compdem o consequente do modelo fuzzy descrito
na eq. (1). Para isso, foi empregada a abordagem local na implementacédo de um
algoritmo fuzzy baseado em minimos quadrados para o atrator caético de Lorenz.

As matrizes estimadas do modelo fuzzy serviram para o projeto e parametrizacao
do FKF, conforme eq. (20)-(24). O processamento das variaveis de estado, pelo
FKF, de acordo com a metodologia proposta, € em funcdo das componentes nao
observaveis extraidas pela analise espectral singular dos dados experimentais
ruidosos do atrator cadtico de Lorenz. A dindmica das variaveis de estado do atrator
cadtico de Lorenz foram corrompidas por ruido e, variando-se o nivel de ruido (SNR),
foram obtidas as estimativas dos estados usando-se o FKF baseado na metodologia
proposta, através dos resultados de 10 realizagdes. Nesta aplicagdo, considerou-
se a decomposicdo dos dados ruidosos referentes a variavel de estado *1 em 2
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componentes espectrais, e usou-se a componente com maior autovalor associado
que representasse a dinamica do atrator cadtico de Lorenz.

A fim de demonstrar a eficiéncia do FKF baseado na metodologia proposta,
comparada com o FKF proposto por (PARAMO-CARRANZA et al., 2017), utilizou-
se o critério de validacdo MSE Mean Square Error como indice de avaliacdo de
desempenho no processo de estimacao dos estados do atrator cadtico de Lorenz.
Os valores de MSE, para diferentes niveis de ruido (SNR), considerando-se o efeito
de 10 realizacbes na estimacao das variaveis de estado X1, Xz € X3 sdo mostrados
nas figuras (1)-(3), respectivamente.

55 T T
— — FKF proposto em (Paramo-Carranza et al., 2017 )

50 | | — FKF proposto

45 i — St 4
0F | L7 . !
351 1

30r y

MSE

25+ -

20 r .

15 .

10 1

O 1 1 1 1 1 1
0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 1.4

SNR

Figura 1: Valores de MSE resultantes do processo de estimagéo da variavel de estado *1,

considerando-se o efeito de 10 realizagdes.
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400
I = — FKF proposto em (Paramo-Carranza et al., 2017 )

—— FKF proposto
350 1

300 | =1

250 2l

@ 200 \ 1

MSE

150F  m—m—m—m— |

—
— —
— e e ——

—_——

100

50 K

0 | 1 1 1 L 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4

SNR

Figura 2: Valores de MSE resultantes do processo de estimacao da variadvel de estado X2,
considerando-se o efeito de 10 realizagdes.

300 T T
| — — FKF proposto em (Paramo-Carranza et al., 2017 )

— FKF proposto

250
200

L
0 150

M

100

50

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
SNR

Figura 3: Valores de MSE resultantes do processo de estimacao da variavel de estado x3,
considerando-se o efeito de 10 realizacgoes.

Observa-se que, com a metodologia proposta neste artigo, a dindmica

das variaveis de estado do atrator cadtico de Lorenz foram rastreadas de forma

A Producéo do Conhecimento na Engenharia Elétrica 2 Capitulo 18




eficiente, apresentando um desempenho superior quando comparado a metodologia
proposta em (PARAMO-CARRANZA et al., 2017), para diferentes niveis de ruido.
Considerando-se o caso particular de SNR = 0.65, o comportamento referente a
variavel de estado X1, do atrator caédtico de Lorenz, bem como as componentes
espectrais extraidas, sdo mostrados nas Figuras (4)-(6). Uma vez que a componente
a”, mostrada na Figura (6), esta mais correlacionada a dinamica da variavel de
estado X1, enquanto que a componente a',, mostrada na Figura (5), apresenta um
comportamento mais correlacionado ao ruido, a componente a? foi utilizada para
implementacédo do FKF proposto, no processo de estimacao das variaveis de estado
do atrator cadtico de Lorenz.

60 T T T T T T T T T

40

20

-20

-40 -

X, ruidoso

X, nominal

_60 | | 1 1 | | L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

tempo (s)

Figura 4: Variavel de estado X1 do atrator cattico de Lorenz corrompida por ruido com SNR =
0.65.
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25 | | | |
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1 , . : .
Figura 5: Componente espectral X~ extraida da variavel de estado X1 em ambiente ruidoso
com SNR = 0.65.

40 T . T - T |

_40 1 1 | | |
tempo (s)

2 . .. . .
Figura 6: Componente espectral &“ extraida da variavel de estado X1 em ambiente ruidoso
com SNR = 0.65.

As estimagbes das variaveis de estado X1: X2 € X3, do atrator cattico de
Lorenz, usando-se a metodologia proposta neste artigo, estéo ilustradas na Figura
(7). As estimagbes das variaveis de estado X1, X2 € X3 do atrator cadtico de Lorenz,
usando-se a metodologia proposta por (PARAMO-CARRANZA et al., 2017), estdo
ilustradas na Figura (8). Verifica-se, portanto, a eficiéncia e o melhor desempenho do
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FKF proposto neste artigo.

tempo (s)

Figura 7: Estimagbes das variaveis de estado X1: X2 € X3 pelo FKF baseado na metodologia
proposta neste artigo (linha tracejada), comparadas aos comportamentos nominais das
respectivas variaveis (linha soélida), para o caso de SNR = 0.65.

Figura 8: Estimacdes das variaveis de estado X1, X3 € X3 pelo FKF baseado na metodologia
proposta em Paramo-Carranza et al. (2017) (linha tracejada), comparadas aos comportamentos
nominais das respectivas variaveis (linha solida), para o caso de SNR = 0.65.
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41 CONCLUSOES

Neste artigo, o projeto de um Filtro de Kalman Fuzzy baseado em modelo,
em funcdo das componentes espectrais dos dados experimentais, foi proposto. A
partir dos resultados obtidos, o FKF baseado na metodologia proposta mostrou-se
eficiente na filtragem e estimacéo dos estados de um sistema dindmico néo linear
com comportamento cadtico. A covariéncia dos ruidos de processo e de medi¢céo séo
variaveis empiricas e foram definidas de acordo com o trabalho utilizado para fins de
comparagao. O numero de componentes a serem extraidas dos dados do sistema
dindmico pode ser alterado dependendo da necessidade do projetista. Para fins
de trabalhos futuros, a formulacéo e aplicabilidade desta metodologia no contexto
multivariavel com modelos fuzzy tipo-2, € de particular interesse.
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