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Resumo. Uma questdo fundamental em aplicagbes envolvendo filtros adaptativos é que durante
a atualizagdo da estimativa do vetor de pesos por um algoritmo de otimizacao seja obtido um
bom trade-off entre a velocidade de convergéncia e o erro médio quadratico no regime estaciondrio.
Nesse sentido, visando desenvolver um algoritmo de otimizacdo baseado em gradiente descendente
estocdstico com uma rapida velocidade de convergéncia e um pequeno erro médio quadratico no
regime estaciondrio, é proposta uma nova versao do Normalized Least Mean Square (NLMS) com
o tamanho de passo adaptado por um Sistema de Inferéncia Fuzzy Mamdani. Para validagdo do
algoritmo proposto foi realizado o projeto de Controle Inverso Adaptativo Indireto (do inglés, TAIC
- Indirect Adaptive Inverse Control) para uma planta de fase ndo minima na presenga de um sinal
de disturbio adicionado ao sinal de controle.
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1 Introducao

Na tentativa de solucionar problemas da teoria de sistemas de controle adaptativo do ponto de
vista da teoria de filtros adaptativos, foi proposto a técnica de Controle Inverso Adaptativo (do
inglés, AIC - Adaptive Inverse Control) [12]. O AIC é realizado através de técnicas de modelagem
inversa, no qual a func¢ao de transferéncia do controlador se aproxima, a cada instante de tempo, da
inversa da fungéo de transferéncia da planta. Através da modelagem inversa da planta, é possivel,
sem feedback, controlar a dindmica da planta e rejeitar disturbios. Existem varias contribuigoes ao
AIC publicadas na literatura, como em [10] que é proposta a utilizagdo do método de regressao
de méquina de vetores de suporte (do inglés, SVM - Support Vector Machine) baseado em kernel
cache, para a obtengdo do modelo inverso da planta do AIC. Em [8], foi proposto a utiliza¢ao de
uma rede neuro-fuzzy tipo 2 para o projeto de AIC para aplicagao em plantas nao lineares.

Para as técnicas de AIC, o vetor de pesos da fungdo de transferéncia inversa da planta é
atualizado em fungao da minimizagao de um indice de performance por um algoritmo de otimizacao
baseado, por exemplo, no método do gradiente descendente estocastico. Na literatura, para o
projeto de AIC, ja foram utilizados os seguintes algoritmos adaptativos baseados no método do
gradiente descendente estocéstico: Least Mean Square (LMS) [11], Normalized Least Mean Square
(NLMS) [7] e Affine Projection (AP) [3]. O algoritmo NLMS ao contrario do LMS, soluciona o
problema de sensibilidade a dimensao do vetor de entrada pela normalizagao com a poténcia desse
sinal. Embora o AP seja derivado do NLMS para utilizacdo em sinais fortemente correlacionados,
0 AP tem um custo computacional elevado devido utilizar uma matriz de projegoes do sinal de
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entrada para atualizar o vetor de pesos. Nesse sentido, a proposta realizada neste trabalho se
limita & contribuigdo do algoritmo NLMS ao projeto de TAIC.

O desempenho do algoritmo NLMS ¢ influenciado pelo tamanho de passo definido no intervalo
de estabilidade 0 < p < 2, de tal forma que se o tamanho de passo é grande, a velocidade de
convergéncia do NLMS serd rdpida, mas o erro médio quadrético (do inglés, MSE - Mean Square
Error) no regime estaciondrio serd grande. Se o tamanho de passo é pequeno, a velocidade de
convergéncia do NLMS serd lenta, mas o MSE no regime estaciondrio serd pequeno [2]. Nesse
sentido, através de uma correta selecao de valores para o tamanho de passo é possivel obter um
bom trade-off entre a velocidade de convergéncia e o MSE no regime estaciondrio [1]. As principais
abordagens que tratam de solucionar esse problema utilizam o tamanho de passo varidvel (do inglés,
VSS - Variable Step Size), baseado em algum critério de ajuste para que durante os primeiros
instantes de tempo o tamanho de passo seja grande e com a proximidade do fim o tamanho de passo
seja pequeno. Algumas propostas para o ajuste do VSS publicadas na literatura podem ser vistas
em [5,6]. Para realizar o ajuste do VSS essas propostas necessitam de pardmetros adicionais, tais
como: fator de amortecimento, parametros de ponderacao, entre outros. Além disso, geralmente
necessitam de medidas estatisticas de alta ordem que nem sempre estao disponiveis para sistemas
que operam em tempo real, em que as informagoes dinamicas do sistema sao disponibilizadas em
grandes quantidades na forma de fluxo de dados que necessitam ser rapidamente processados e
logo em seguida descartados. Nota-se ainda, que o ajuste do VSS é geralmente dependente da
natureza do problema.

Uma alternativa para ajustar o VSS visando um bom trade-off é através de um Sistema de
Inferéncia Fuzzy Mamdani (do inglés, MFIS - Mamdani Fuzzy Inference System). Por meio de um
MFIS, é possivel modelar o comportamento dinamico do tamanho de passo de forma independente
de parametros adicionais, medidas estatisticas de alta ordem do sistema e da natureza do problema.
Existem poucas propostas de NLMS com o tamanho de passo ajustado por um MFIS publicadas
na literatura. Em [9], foi proposta a utilizagdo de um MFIS para ajustar o tamanho de passo
com objetivo de equalizar canais. Em [4] o algoritmo NLMS é aplicado vdrias vezes utilizando
diferentes tamanhos de passo, onde a partir um sistema neuro-fuzzy, é obtido o tamanho de passo
6timo. O problema da metodologia proposta em [4] é o custo computacional para a etapa de
treinamento e o tamanho de passo ndo ser adaptativo. Na metodologia proposta em [9] o tamanho
de passo é adaptado somente em fungao do erro quadratico, nao sendo levado em consideragao
nenhuma informagao sobre a quantidade de instantes de tempo necessarios para a convergéncia.
A quantidade de instantes de tempo é um importante parametro para a otimizacao, uma vez que
se espera que ao fim da simulagao ocorra a convergéncia do vetor de pesos do filtro adaptativo.

Nesse trabalho, é proposta uma nova versao do algoritmo NLMS, intitulada Fuzzy Adaptive Step
Size - Normalized Least Mean Square (FASS-NLMS). O tamanho de passo é adaptado em fungao
do erro quadratico e do instante de tempo normalizado pelo método Min-Max, que sao as entradas
do MFIS. Por meio da combinagao das proposicoes fuzzy do antecedente e consequente através de
conectivos 16gicos, é possivel obter um bom trade-off entre a velocidade de convergéncia e o MSE
no regime estaciondrio. Para validacao da metodologia proposta foi realizado o projeto de TAIC
aplicado em uma planta de fase ndo minima na presenca de um disttirbio. Até o presente momento,
de acordo com os estudos bibliograficos realizados pelo autor, a literatura nao contém nenhuma
abordagem do algoritmo NLMS com o tamanho de passo descrito por um sistema fuzzy utilizado
para o projeto de TAIC. Com objetivo de comparagdo de desempenho, os resultados obtidos com
o algoritmo FASS-NLMS foram comparados com a versao tradicional do algoritmo NLMS, em
que foi possivel obter avangos promissores. Esse artigo é organizado como segue: na Secao 2 sao
formuladas as equagoes de diferenga do IAIC; na Segao 3 é apresentado o algoritmo FASS-NLMS;
na Secao 4 sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicagdo do TAIC projetado pelo algoritmo
FASS-NLMS a uma planta de fase ndo minima na presenca de um sinal de distirbio.
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2 Controle Inverso Adaptativo Indireto

Seja a relagao entre o sinal de controle u(k) e o sinal de saida de uma planta y(k) discreta no
tempo e estavel ou estabilizavel, dada por:

_aBlg™) -
k)y=q ¢ u(k) = P(qg Hu(k), 1
y(k) qA(q—l)() (¢ )u(k) (1)
em que, P(¢g~!) é o modelo da planta, onde [ay,az,...,a,] € R e [by, by, ..., by] € R™X! sdo

os parametros do modelo, com n,m € N. O operador ¢(~* é um operador de atraso, tal que,
por exemplo, a,q "u(k) = a,u(k —n). O polinémio A(g~!) =1+ aiqg ! +asq 2 +...+anqg ",
B(g7Y) = 1+big t +b¢g72+. ..+ bng™™, k € N que representa o instante de tempo ou amostra e
d € N que representa o atraso do sistema. E importante notar que a planta é considerada causal 2 e
de fase ndo minima 3. A estrutura do IAIC utilizada nesse trabalho foi proposta em [12], conforme
a Figura 1.

4 >
(k) — u(k) : )
B! €, B P p{cgn =
Cépia do Controlaglor Planta Contrplador

u(k-L)

Figura 1: Diagrama de Blocos do TAIC.

Na Fig. 1 o controlador é representado por C(¢~'), que idealmente é igual ao modelo inverso
da planta P(g~1'), obtido através de técnicas de modelagem inversa. Com o objetivo de obter uma
configuracio feedforward com a planta P(q~!), C(g~!) é entdo copiado para & esquerda da planta,
obtendo-se Cespia(q™!) que é o IAIC, obtido de forma indireta através de C(q~!). Para filtragem
adaptativa linear, a configuragao feedforward nao altera significativamente a rastreabilidade da
dinémica inversa da planta, uma vez que Cegpia(q~1)P(¢71) = P(¢~1)C(¢™"). Plantas com atraso
puro de tempo nao podem responder instantaneamente a uma acao de controle. Para solucionar
esse problema, é incorporada & estrutura do IAIC um bloco de atraso ¢~ tal que L = (M +d+m)/2
[7]. Considerando-se que o IAIC seja representado por um filtro Finite Impuse Response (FIR)
adaptativo de ordem M. Nesse caso, a estimativa do modelo inverso adaptativo C’(q_l) a direita
da planta e a estimativa do modelo inverso adaptativo C’Cépia(qfl) a esquerda da planta, sao
representados por um filtro FIR adaptativo, em que ®(k) = [01,0s,...,0x] € RMX! ¢ o vetor de
pesos. Seja entdo, o sinal y.(k) a saida do filtro FIR adaptativo C'(q_l) dado por:

yc(k) = é(q_l)y(k)? (2)

uma vez que Clg™Y) =0y 4+ 01g7  + 0272 + ... + Oy—_1g M, a saida do filtro FIR adaptativo
C(q~1) é reescrita como y.(k) = Ooy(k) + 01y(k — 1) + ... + Op—1y(k — M). De forma vetorial,

20s graus dos polinémios A(¢g~!) e B(¢g™!) sdo definidos como n > m.
30 polinémio B(g~!) contém pelo menos uma raiz nio localizada no interior do circulo de raio unitario. Dessa
forma, o modelo inverso da planta serd instavel.
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a saida do filtro FIR adaptativo C(¢™!) ¢ dada por y.(k) = €T (k)O(k) = ©T (k)¥(k), em que
U (k) = [y(k),y(k —1),...,y(k — M)] € RM*! ¢ o vetor de regressores ou vetor de sinal de saida
da planta.

O erro e(k) é obtido entre a safda do filtro FIR adaptativo C(¢~1) e o sinal de controle u(k) da
planta P(q—1), que é utilizado para atualizar a estimativa do vetor de pesos (k). Para obter e(k)
inicialmente ¢ necessario calcular o sinal controle u(k) obtido na saida de Cegpia(¢~1), dado por
u(k) = C'Cépm(q_l)r(k). Uma vez que C'cépm(q_l) =0+ 01 +60g2+.. . +0y_1gM, osinal
de controle no instante de tempo k é dado por w(k) = Ogr(k) + 61r(k — 1)+ ...+ Op—1r(k — M),
em que 7(k) é o sinal de referéncia. De forma vetorial o sinal de controle u(k) é dado por:

u(k) = R (k)©(k) = © (k)R(k), (3)

em que R(k) = [r(k),r(k —1),...,7(k — M)] € RM>1 é o vetor de regressores ou vetor de sinal
de referéncia. Apés obtido o sinal de controle u(k), o erro e(k) = ¢ *u(k) — y.(k) é reescrito
como e(k) = u(k — L) — [Boy(k) + ...+ 0np—1y(k — M)]. A medida que limy_,(e(k))?> — 0,
limy, 0 y(k) — ya(k) e, consequentemente limy_, o (€cf(k))? — 0, tal que e,cr(k) = y(k) — ya(k).

3 Algoritmo FASS-NLMS

Apoés desenvolvidas as equagdes de diferenga que descrevem o comportamento dindmico do
TAIC, para que seja possivel rastrear adaptativamente a dindmica inversa da planta, é necessario,
a cada instante de tempo, atualizar a estimava do vetor de pesos @(k). O algoritmo FASS-NLMS
atualiza a estimativa do vetor de pesos @(k) através da seguinte formulagao:

FASS-NLMS : u(k) = MFIS(e?(k), K(k))

o) + u(k)—FTE) T w k) £0
TR R ’

O(k) , se T (kK)®(k) =0

Ok +1) = kell,K] 4

As entradas do MFIS sio o erro quadratico e2(k) e K(k) que é o instante de tempo normalizado
pelo método Min-Max. Através da fuzzificagdo, as varidveis linguisticas de entrada do MFIS re-
cebem um grau de pertinéncia pertencente ao intervalo [0, 1], por meio dos seguinte mapeamentos
m;(K(k)) : R — [0,1] e m;j(e*(k)) : R — [0,1]. O mapeamento é realizado através da j-ésima
funcao de pertinéncia (do inglés, MBF - Membership Function), de cada varidvel linguistica, defi-
nida no universo de discurso. Para cada varidvel linguistica de entrada do MFIS, foram definidas
trés MBF's do tipo triangular, com os valores linguisticos Pequeno "P”para j = 1, Médio ”M” para
j = 2 e Grande "G”para j = 3. Na Tabela 1, sao mostrados os parametros das MBFs que sao
definidas em funcao do conhecimento do especialista sobre como deve ser realizado o trade-off.
Por meio de conectivos logicos as proposicoes fuzzy que associam as varidveis linguisticas aos valo-
res linguisticos sao conectadas formando regras fuzzy do tipo Se antecedente entao consequente.
Na base de regras fuzzy desenvolvida para o FASS-NLMS, conforme pode ser visto em (6), as
proposigoes fuzzy do antecedente sao conectadas por conectivos légicos ”e” que realiza a seguinte
operagao:

(k)Y my (€ (k)] = minfm; (K (R)), my (e2(0))], (5)
em que t[e] representada a norma-t. Através do célculo da norma-t, que seleciona o valo minimo
entre m;(K(k)) e m;j(e?(k)), é obtido o grau de pertinéncia de ativagao da i-ésima regra fuzzy.

R!: Se K éPee?éP entaow! é M R?2: Se K éP ee?éMentao w? é M
R3: Se K éPee?éG entaow’ éM RY: Se K éMee?éP entaow? é P
R®: Se K ¢ M e ¢ é M entao w® é P RC: SeKéMee?éGentaowb éG  (6)
R7: Se K éGee?éP entaow” éP RE: Se K éGee?éMentaow® éM

R9: Se K éGee?éGentiaow’ éG
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Com a obtengao do grau de pertinéncia de ativagao da i-ésima regra fuzzy logo em seguida é
calculada a implicacdo fuzzy do consequente da i-ésima regra. A entrada da implicagdo fuzzy é
o grau de pertinéncia de ativacao da i-ésima regra fuzzy obtido no antecedente e a saida é uma
MBF. Para obter a MBF de saida do consequente da i-ésima regra, é utilizado o operador minimo.
Uma vez que cada regra fuzzy é ativada com um determinado grau de pertinéncia, para se obter
uma unica MBF de saida as MBFs de todas as regras fuzzy precisam ser combinadas através
da agregacao fuzzy, para que o MFIS possa obter uma resposta total que é a MBF de saida.
Ap6s realizada a agregacao, é necessario obter um valor numérico de saida que néo seja um valor
linguistico. Para isso, é realizada a defuzzificagao do MBF de saida obtido pela agregacao fuzzy.
No algoritmo de otimizagao proposto, é utilizado o método de defuzzificacao do tipo centroide,
dado por:

9 . .
> i1 1 (K)my (p' (k)
9 .
> i1 my(pi(k))
tal que para a varidvel linguistica de safda do MFIS, que é u(k)®, foram definidas trés MBFs do tipo
triangular, com os valores linguisticos Pequeno ”P”para j = 1, Médio "M”para j = 2 e Grande
G’ para j = 3, de tal forma que os parametros das MBFs podem ser vistos na Tabela 1.

p(k) = ; (7)

Tabela 1: Intervalo das MBFs triangulares.

K(k) (k) p (k)
Valor Linguistico | Intervalo | Valor Linguistico Intervalo Valor Linguistico Intervalo
Pequeno [0 0,3] Pequeno [0,1.107° 0,9.107 7] Pequeno [0,001 0,015]
Médio 0,2 0,5 Médio 0,3.10~° 1.10—° Médio [0,005 0,03]
Grande 0,3 1,0 Grande 0,9.107° 3.10°° Grande [0,015 0.1]

4 Resultados Computacionais

Nessa secao, sao apresentados os resultados computacionais obtidos através da aplicacao do
TAIC a uma planta estavel e de fase ndo minima. O sinal de distirbio n(k) foi adicionado ao sinal
de controle u(k). O modelo da planta P(g~!), o sinal de referéncia r(k) e o sinal de distiirbio n(k)
foram obtidos em [7]. A equagdo de diferenca da planta é dada por:

1-3¢ 1 +3,5¢72
1+40,05¢=2+0,05¢—3 +0,02¢—4

y(k) =g (u(k) + n(k)), (8)

no qual a planta é estavel com zeros 4 localizados em 1,500+51, 1180 e polos ® em 0, 2500+ 50, 3708
e —0,25004350,1936. O periodo de amostragem foi definido como 0,001 s 6. O tempo de simulacio
foi de 30 s, sendo assim o nimero total de instantes de tempo ou amostras foi de K = 30000. Com
o objetivo de comparar os desempenhos dos algoritmos FASS-NLMS e NLMS no projeto do TAIC,
o tamanho de passo para o algoritmo NLMS foi definido com p = 0,01, conforme proposto em [7].

A ordem do filtro FIR adaptativo C(¢~!) = Cuspia(q™") foi definida com M = 10. O bloco de
atraso ¢~ foi definido com L = 7. O sinal de referéncia (k) foi definido com uma periodicidade
de 5 s entre os degraus de referéncia de 1 e —1. A comparacao entre o rastreamento do sinal de
referéncia realizado pelo TAIC projetado pelos algoritmos FASS-NLMS e NLMS é mostrado na
Figura 2. E possivel notar que, mesmo na presenca do sinal de distirbio n(k), o rastreamento da
dindmica inversa da planta realizada pela atualizagdo da estimativa do vetor de pesos (k) do filtro

40s zeros sdo as raizes do polinémio do numerador.
50s polos sdo as raizes do polinémio do denominador.
6Periodo de amostragem é o periodo de tempo entre cada amostra obtida de um sinal.
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Figura 2: Sinal de saida da planta y(k). Figura 3: Sinal de controle u(k).
%107 2
—NLMS 9
3r —FASS-NLMS ]
S5
war 103 .
n
= 2
L i [
1 Zosf
©
'_
0 0 | | | |
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s) Tempo (s)
Figura 4: MSE de e,z (k). Figura 5: Atualizagdo do tamanho de passo.

FIR adaptativo C(¢~1), permitiu que o TAIC projetado pelo algoritmo FASS-NLMS desenvolvesse
uma boa performance. Embora o sinal de saida da planta y(k), para o IAIC projetado pelo
algoritmo FASS-NLMS, tenha apresentado um owvershoot na mudanca do degrau de referéncia,
nota-se que convergiu rapidamente para o sinal de referéncia r(k) e com um MSE no regime
estaciondrio igual a zero, conforme mostrado nas Figuras 2 e 4. Esse comportamento nao foi
desenvolvido pelo TAIC projetado pelo algoritmo NLMS, no qual foi observado que o sinal de saida
da planta y(k) nao convergiu para o sinal de referéncia r(k).

E possivel notar, conforme mostrado na Figura 3, que o IAIC projetado pelo algoritmo FASS-
NLMS desenvolveu um sinal de controle u(k) com uma répida e forte agdo de controle, que é
resultado do satisfatorio rastreamento da dinamica inversa da planta pelo filtro FIR adaptativo
C(q™1). Esse resultado favoreceu a uma rapida convergéncia do sinal de safda da planta y(k) para
o sinal de referéncia r(k). Na Figura 5, é mostrado o tamanho de passo adaptado pelo MFIS para
o algoritmo FASS-NLMS. De acordo com a base regras fuzzy, o tamanho de passo é adaptado
em funcao do erro quadratico e do instante de tempo normalizado, sendo possivel notar que os
valores obtidos na adaptacao do tamanho de passo permaneceram no intervalo de estabilidade
0 < p(k) < 2 do algoritmo NLMS. Dessa forma, a cada instante de tempo, a descida do gradiente
estocastico, através da adaptagao do tamanho de passo, foi realizada com objetivo de obter um
bom trade-off entre a velocidade de convergéncia e o MSE no regime estacionério. O bom trade-off
pode ser verificado através da rdpida convergéncia do sinal de saida da planta y(k) para o sinal de
referéncia r(k) e do MSE no regime estaciondrio igual a zero, mostrados nas Figuras 2 e 4.

5 Conclusao
O algoritmo FASS-NLMS proposto nesse trabalho, foi avaliado no projeto de IAIC em uma

planta de fase nao minima na presenca de um sinal de distirbio. Nos resultados obtidos foi
observado que através da adaptacao do tamanho de passo por um MFIS, um bom trade-off entre
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a velocidade de convergéncia e o MSE no regime estacionario foi obtido, confirmado através da
satisfatéria e rdpida convergéncia do sinal de saida da planta para o sinal de referéncia. Além
disso, foi observado que devido a adaptacao do tamanho de passo através do MFIS, mesmo apés
a mudanca de degrau do sinal de distirbio, o sinal de saida da planta ainda continuou a convergir
para o sinal de referéncia, mostrando uma capacidade de rejeicao de disturbio. Ainda, é possivel
notar que a adaptacao do tamanho de passo pelo MFIS é independente de medidas estatisticas de
alta ordem e da natureza do problema. Sendo assim, o algoritmo FASS-NLMS é apto a trabalhar
em um contexto de aplicagao em tempo real.
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