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Abstract— A methodology to system identification based on Evolving Fuzzy Kalman Filter, is proposed in
this paper. The mathematical formulation using a evolving Takagi-Sugeno (TS) structure is presented: the offline
Gustafson-Kessel (GK) Algorithm is applied to a window of initial samples; after, an evolving GK estimates the
antecedent parameters. The OKID (Observer/Kalman Filter Identification) algorithm, is applied to obtain the
matrices A, B, C, D, and K (state matrix, input influence matrix, output influence matrix, direct transmission
matrix, and Kalman gain matrix, respectively), recursively, composes the consequent parameters. The Evolving
Fuzzy Kalman Filter Identification applied to estimate states of nonlinear SISO system shows the efficiency of
the proposed methodology.
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Resumo— Neste artigo é proposta uma metodologia para identificacdo de sistemas baseado em Filtro de
Kalman Nebuloso Evolutivo. A formulagdo matemética usando uma estrutura Takagi-Sugeno (TS) nebulosa
evolutiva é apresentada: o Algoritmo de Agrupamento Nebuloso Gustafson-Kessel (GK) off-line é aplicado a
uma janela de amostras iniciais; logo apds, um GK evolutivo estima os parametros do antecedente. O algoritmo
OKID (Observer/Kalman Filter Identification) é aplicado para obtencdo das matrizes A, B, C, D e K (matriz
de estados, matriz de entrada, matriz de saida, matriz de transmissdo direta e matriz de ganho de Kalman,
respectivamente), recursivamente, as quais compdem os parametros do consequente. A Identificacado do Filtro de
Kalman Nebuloso Evolutivo aplicada na estimagao de estados de um sistema SISO néo linear mostra a eficiéncia

da metodologia proposta.

Palavras-chave— Sistema Evolutivo, Filtro de Kalman Nebuloso, Identificagdo de Sistemas

1 Introducao

O Filtro de Kalman (FK) é um procedimento re-
cursivo aplicado em estimagoes 6timas de parame-
tros de um sistema dinamico a partir de uma medi-
¢do incompleta e/ou com presenga de ruido, consi-
derando que o ruido seja gaussiano (ruido branco).
Enquanto algoritmo recursivo, requer poucos cal-
culos, como também, pouco espago de meméria
para armazenagem de dados, o que torna favoravel
sua utilizagado em aplicagoes a sistemas em tempo
real (Fan, 2015)(Moreno and Pigazo, 2009). Apés
sua descoberta, em 1960 (Kalman, 1960), este es-
timador tem sido usado em diversos campos da en-
genharia: Em (Wang and Deng, 2015), é apresen-
tado um FK para um sistema linear multi-sensor
de tempo discreto com parametros de modelo in-
certos e ruido; Em (Shen et al., 2014), é apresen-
tado um problema de filtro de dados nao linear
para rastreamento de radar, através da andlise do
Filtro de Kalman Estendido (FKE) e do Filtro de
Kalman Unscented (FKU); Em (Yu et al., 2015),
¢ discutida a robustez do FKE para a navegacao
em Marte considerando as incertezas na densi-
dade da atmosfera deste planeta e ruido de me-
dicao nao modelado. Para aplicar o FK faz-se
necessario conhecer o modelo baseado em espaco
de estados e, em geral, a identificacao em espaco
de estados através das entradas e saidas de um
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sistema nao se constitui uma tarefa trivial (Wu
et al., 2015)(Juang and Pappa, 1985). Somado a
isto, a teoria do FK é aplicada somente em siste-
mas lineares, de forma que para aplicacoes nao li-
neares é utilizado o método de filtragem subdtima
denominado FKE. O FKU, devido sua eficicia a
sistemas nao lineares, também tem sido muito uti-
lizado. Este usa uma técnica de amostragem de-
terministica denominada Transformacao Unscen-
ted (TU) que trata adequadamente as nao lineari-
dades de um sistema (Inoue et al., 2016). Atual-
mente, na literatura sobre a filtragem de Kalman,
varias técnicas adaptativas tém sido consideradas,
abrangendo as incertezas do sistema e do modelo
de medigao. Desta forma, a metodologia evolutiva
é apresentada neste artigo como uma proposta ao
contexto adaptativo, uma vez que esta permite
expandir ou encolher a estrutura do modelo, bem
como adaptar seus parametros, em tempo real.

A metodologia proposta neste artigo consiste
em uma estratégia de identificagao de sistemas ba-
seada em Filtro de Kalman Nebuloso Evolutivo.
A formulagdo matemédtica usando uma estrutura
Takagi-Sugeno (TS) nebulosa evolutiva, é apre-
sentada: o Algoritmo de Agrupamento Nebuloso
Gustafson-Kessel (GK) off-line é aplicado a uma
janela de amostras iniciais; logo apds, um GK evo-
lutivo estima os parametros do antecedente; a par-
tir dos dados de entrada e saida do sistema a ser
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identificado, uma versao recursiva do algoritmo
OKID (Observer / Kalman Filter Identification)
baseado em agrupamento é desenvolvido para ob-
tengdo das matrizes A, B, C, D e K (matriz de
estado, matriz de entrada, matriz de saida, ma-
triz de transmissao direta e matriz de ganho de
Kalman, respectivamente), a partir de cada nova
amostra do sistema, para compor os parametros
do consequente.
As principais contribuicoes deste artigo sao:

e A metodologia evolutiva apresentada neste
artigo possibilita a cada nova amostra a adap-
tagao dos parametros e estrutura do modelo
para identificacao do Filtro de Kalman Ne-
buloso Evolutivo em tempo real, aplicado a
sistemas nao lineares;

O OKID (Observer/Kalman Filter Identifica-
tion) é apresentado, neste artigo, no contexto
nebuloso. O OKID original foi formulado em
(Juang, 1994) e utiliza a realizagdo minima
de um modelo, ou seja, possibilita a estima-
¢ao paramétrica e de estados de sistemas di-
namicos nao lineares com a menor dimensao
possivel do modelo em espago de estados.

2 Estimacgao Paramétrica do Filtro de
Kalman Nebuloso Evolutivo

2.1 Modelo do Filtro de Kalman Nebuloso

O Filtro de Kalman Nebuloso Evolutivo TS
apresenta a i|[i:1’2"“’c]-ésima regra, dada por:
R®: SE Z;, B M

7 ENTAO

X = Aixi |+ Bil, + Ke,,

(1)

yi = C'x} + D'ul + €,

onde A’ B!, C!, D’ e K (sdo a matriz de esta-
dos, matriz de entrada, matriz de saida, matriz de
transmissao direta, matriz de ganho de Kalman,
respectivamente), estimadas pelo algoritmo OKID
recursivo baseado em agrupamento nebuloso. A
matriz Z, = [0y yi]T pertence ao conjunto ne-
buloso M;\Zk com um valor M”ﬂik definido pela

funcao de pertinéncia ,u% R — [0,1], com
k

i
Kar
onde Pz, corresponde ao nimero de partigoes do
universo de discurso relacionado a varidvel linguis-

tica Zj. Uma sequéncia de residuos, €., , é dada
por:

:u’]\/Ij‘ik l‘ik):u’j\/lz‘ikau]\/js‘ika'"a,U/]\/Ipi ‘ik’

l
& =Yk~ Y V'V (2)
=1
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com

l
S = O+ D
i=1

l
onde Z’yi =1
i=1

2.2  Estimac¢do Paramétrica do Antecedente

Considera-se que o algoritmo de agrupamento ne-
buloso GK off-line tem sido aplicado na identi-
ficag@o inicial de um conjunto de ¢ agrupamen-
tos sobre dados previamente coletados, com ma-
trizes V (matriz dos centros dos agrupamentos),
U (matriz de parti¢do), F; (matriz de covarian-
cia) e i = 1,...,¢, correspondendo a cada regra.
O algoritmo de agrupamento nebuloso GK evolu-
tivo avalia a similaridade entre a nova amostra de
dado z; e cada agrupamento ¢ definido. O grau
de similaridade é calculado a partir da métrica de
Mahalanobis, d;,, dada por:

= o~ v [(ptetF0) " B (v
(4)
onde ¢ = 1,...,c e p; corresponde ao volume do

i-ésimo agrupamento. O agrupamento mais pré-

ximo p é determinado por:

1=1 c. (5)
O raio r, do agrupamento mais préximo, ¢

calculado por:

p=arg min(di),

gee ey

rp = mazl|[vy = zplla,,

(6)

Vzj € p-€simo agrupamento e upr > up

onde ||.||4; é a norma da distdncia GK determi-
nada pela métrica Mahalanobis e o dado zy per-
tence ao i-ésimo agrupamento com grau de perti-
néncia u;; > up, up € o grau de pertinéncia limiar.
Para cada nova amostra z; duas possibilidades sao
avaliadas:

e Se dp;, < 1p, 0 dado pertence a um agrupa-
mento ja existente; neste caso, o centro do
agrupamento v, e a matriz de covariancia F,
deste agrupamento sao atualizados:

Vp.new = Vp,old + a (Zk - Vp,old) (7)

= Fp,old + a ((§T§) - Fp,old) (8)

onde ¢ = (zx — Vp o1d); @ é a taxa de aprendi-
zagem; Vp old € Vp new epresentam os valores
dos centros dos agrupamentos anterior e atu-
alizado, respectivamente; F o1g € Fp new Te-
presentam as matrizes de covariancia anterior
e atualizada, respectivamente. E a matriz de
particao U é recalculada.

Fp,new



UL

e Se dpr > 1p, a nova amostra nao estéd dentro
do limite de qualquer agrupamento ja exis-
tente; portanto, um novo agrupamento serd

definido:

c=c+1 (9)
Vnew = Zk (10)
Frew = Fp,old (11)

A fim de quantificar a credibilidade dos
agrupamentos estimados, um pardmetro P;li =
1,2,...,cé usado para avaliar o niumero de amos-
tras pertencentes ao i-ésimo agrupamento. O va-
lor limite P;,; corresponde a um numero minimo
de amostras necessarias para criar um novo agru-
pamento. Assim, quando o novo agrupamento é
definido, calcula-se o ntimero P.y; (o nimero de
amostras pertencentes ao novo agrupamento cri-

ado):
e Se P.y1 > P, aceita o novo agrupamento;

e Senao, recusa 0 Novo agrupamento e perma-
nece a estrutura anterior.

Se ¢ > 2, faz-se necessario determinar o nu-
mero 6timo de agrupamentos. O coeficiente de
particio PC' (do inglés, partition coefficient), o
qual é utilizado como uma das métricas de vali-
dacdo de agrupamento nebuloso (Krauza, 2015),
é calculado como segue:

PO) = S0 (uip)?

i=1 g=1

(12)

onde 7 é um numero associado a um agrupamento
e f é uma amostra com pertinéncia no agrupa-
mento ¢. O ndmero étimo de agrupamentos é
considerado quando PC'(c) tem um méaximo lo-
cal, ou seja, se PC(c) tem um méximo local em
¢ = 3 e nesta amostra a estrutura apresenta trés
agrupamentos identificados, o nimero de agrupa-
mentos permanece. Contudo, se PC(c) tem um
maximo local em ¢ = 3, e nesta amostra a es-
trutura tem quatro agrupamentos identificados, a
estrutura deve ser reorganizada para trés agrupa-
mentos. Neste ltimo caso, é necessario calcular
as distancias entre cada dois centros dos agrupa-
mentos vy e vy, determinada por:

L =

(vg — v5)? (13)

onde L é uma matriz kK X kK e Kk corresponde ao
nimero 6timo de agrupamentos. Logo apds, o va-
lor minimo L (min(L)), o desvio padrao (o(L))
e a média (w(L)) sdo calculados. Se min(L) <
(w(L)—0o(L)), o indice dessa localiza¢ao na matriz
indica os agrupamentos que serao mesclados. Por
exemplo, se 0 minimo foi encontrado no elemento
localizado na linha 2, coluna 4, os agrupamentos
2 e 4 serao mesclados.
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Neste artigo, os agrupamentos serao mescla-
dos, como segue: uma vez que o minimo foi encon-
trado, o PC dos agrupamentos que serao mescla-
dos serao verificados. O centro do agrupamento
que tem um valor de PC' superior é conservado
e as distancias sao recalculadas, de acordo com a
Equagao (4). Por exemplo, se o minimo foi en-
contrado na linha 2, coluna 4 e o valor do PC
do agrupamento 4 é superior ao valor do PC do
agrupamento 2, o centro do agrupamento 4 per-
manece e o centro do agrupamento 2 desaparece.
Agora, considerando que o centro do agrupamento
2 desapareceu e os outros centros dos agrupamen-
tos remanescentes permanecem, as distancias sao
recalculadas, de acordo com a Equagéo (4).

2.3 FEstimacao Paramétrica do Consequente

O método OKID (Observer / Kalman Filter Iden-
tification) é uma abordagem para obtencao direta
do ganho do Filtro de Kalman. E similar a um
Filtro de Kalman adaptativo e nao requer, a pri-
ori, informacoes estatisticas e nao necessita de cal-
culos de correlacao e covariancia das amostras.
O método OKID tem sido aplicado com sucesso
na identificacao de diversos sistemas reais e de
forma eficiente identifica modelos em espago de
estados usando dados de entrada e saida no do-
minio do tempo (Zhou and Xie, 2014). O OKID,
em sua forma original, foi proposto em (Cheng
et al., 1992), mas neste artigo o OKID é apre-
sentado no contexto de agrupamento nebuloso. A
formulacao baseada em agrupamento nebuloso do
algoritmo OKID, proposta neste artigo, segue os
seguintes passos:

Dado I (ntimero de amostras), p (niimero apropri-
ado de parametros do observador de Markov de
um dado conjunto de dados de entradas e saidas),
u,x; (dados de entrada, r corresponde ao ntimero
de entradas) e y;,x; (dados de saida, m corres-
ponde ao nimero de saidas), tem-se:

Passo 1: Calcular a matriz de regressores, deno-
minada V, dada por:

Up U u, uj—1

0 ZO prl Zl*?

vV — 0 0 Z, > Z,_3

0 0 : :

0 0 Zo Zi_p1

(14)
onde:
Uy

7, = 15
F [ Yk } ( )

Z,. corresponde aos dados de entrada e saida no
instante k.

Passo 2: Obter, a partir dos dados experimen-
tais, os parametros de Markov do observador Y
baseado em conjuntos nebulosos, como segue:



onde:
y=[yo y1 . ¥ yi-1 ] (18)

¢é a matriz de saida m x [ do sistema dinamico,

veo0 L. 0
) 0 ~ ... 0
ri=| . (19)
0o 0 ... '7;;1

¢ a matriz diagonal de ponderacao dos valores de
pertinéncia na i-ésima regra, e

i D (1) .
C' (v)B' (7))

-T . N = s =

¥ = CO)A(G)B(Y) (20)

| Ci (71) APV (71) B (71) |

corresponde aos parametros de Markov do obser-

vador na i-ésima regra.

Passo 3: Construir um bloco da matriz de cor-
~ 1 l .

relacao N2 com os elementos de thHT, 0s quais

i i
correspondem ao produto entre H} e Hy , ., como
segue:

;ﬁlk+r = H;‘ch'rH‘lz"T ,com 7 =0 (21)

com
Yig - Y
Y} Y
) 42 k+p+1
H = ) : (22)
Y}H-a YIZ€+0¢+B+1

onde Y,i é a matriz m x r, cujas colunas sao os
parametros de Markov (resposta ao impulso amos-
trado) que correspondem as m saidas. A dimensao
de H! e H} é am x fr, uma vez que a dimensdo
de Gj,,, ¢ am x am. Assim,

i i
G_hhk. thkﬁf
Gl 1
; hhyy~ hhit(ernyr
N = . (23)
i i
thww hhiy(ete)r
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= |aTe)[e ATl AT Q]

[ Piar ]
(24)
—PlA" (7)) Q;

Passo 4: Decompor R usando a decomposi¢ao
em valor singular:

Ni = R'®’S" (25)

Passo 5: Determinar a ordem do sistema exami-
nando os valores singulares da matriz de Hankel
N,

Passo 6: Construir uma realizagao de ordem mi-
nima [A%, Q! P!] usando um bloco da matriz
de Hankel deslocada N}, conforme Equagdo (21),
como segue:

in, =H{H) =P.A" (7)) Q.  (26)

Passo T: Calcular a matriz de controlabilidade
Qj e determinar a realizagdo de ordem minima
[a'(+")B'(+").C'(+")]. Logo,

H) = P.Q} (27)
onde: o
‘ Cli (,71) .
C' (') A (v)
p,=| C0)A"() (28)
Ci (,.yz) Ai“’l (,.yz)
Qi =B(r) A()B ()
AT (V) BI(y) AT (v) Bi(y)]
(29)
e

Qj = P! H} (30)
A= (2 PRIESL () @
D'=Y! , ; B?=r primeiras colunas de Q%;

C' = m primeiras linhas de P¢,.
(32)
Passo 8: Calcular a matriz de ganho de Kalman.
Assim,

. r .11 1~
K' = | vp| up Vi (33)



C? C?
Pp = ; ?io =
[ C'A [ C'A-y
(34)
0 ~i® k-l ~ o =i®
llv =Y + Y]Z—?,Y ’ k:152a P
=1
(35)
_ 0 -
—ij(:, 3)
=i(2)T =Y (:,5)
Yo = (36)

3 Resultados

Nesta secao serao apresentados os principais resul-
tados computacionais e experimentais no sentindo
de ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade da metodo-
logia proposta.

3.1 Resultados Computacionais

Para demonstrar a eficiéncia da metodologia pro-
posta, aplicou-se a identificagao baseada em Filtro
de Kalman Nebuloso Evolutivo (FKNE) a um sis-
tema SISO (uma entrada e uma saida, do inglés,
Single-Input Single-Output) nao linear, represen-
tado por equagoes em espaco de estados no domi-
nio do tempo discreto, conforme segue (Guha and
Deb, 2016):

X2,
Xlpt1
X3k
X241
(X1, X2, X3, W1 (X3, — 1)) + uy,
X3rt1

14 x%k + x%k + x%k
(37)
onde u; = 0, 3senir, + 0, 1senapr, + 0, 6senqir, €
Ty = 1ms.
Os estados x1, x2 € x3 obtidos a partir da iden-
tificagao baseada no FKNE sao observados nas Fi-
guras 1-3, respectivamente. Observa-se que com
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o método proposto neste artigo, a trajetéria dos
estados do sistema foram rastreadas de forma efi-
ciente. A fim de avaliar o desempenho da meto-
dologia proposta utilizou-se a soma dos erros ao
quadrado SSE (do inglés, Sum of Squared Error).
O célculo da area sob a curva SSE para N itera-
coes ¢ dada pela regra trapezoidal, descrita por:

Area = Tsw + T kZ_Q J(k) (38)

n

onde J = Ze

k=1
estados do sistema e os estados estimados.

Em (Guha and Deb, 2016), o método proposto
pelos autores, o qual utiliza um algoritmo baseado
em um FKU (Filtro de Kalman Unscented) para
treinar as ponderacoes em uma Rede Neural Dina-
mica, obteve como area sob a curva SSE um valor
de 0, 0054, enquanto que o método de identificagao
baseada no FKNE, proposto neste artigo, obteve
um valor de 0,0027 de area sob a curva SSE. A
partir deste resultado, observa-se um bom desem-
penho do método de identificacao baseada em um
FKNE em relacao ao rastreamento de estados do
sistema dindmico nao linear.

A existéncia de oscilagbes (comportamento
mais abrupto/agressivo) nos resultados obtidos
(quando comparados aos apresentados (Guha and
Deb, 2016)) possivelmente deve-se & escolha dos
valores dos elementos da matriz de covariancia ini-
cial P (valores iniciais iguais a 10%), como tam-
bém, ao nimero de amostras atribuido a janela
de amostras utilizada para estimacao dos estados
em cada instante de tempo, neste caso especifico,
a janela adotada compreendeu 50 amostras.

T

i ek corresponde ao SSE entre os

0.5

Estado x 4
o

o
o

[ —Estado X, obtido através da Identificagdo do FKNE
—Estado x, do sistema

5.1

5.4

\ \
5.2 5.3
Tempo em ms

5 5.5

x10*

Figura 1: Estado x; obtido através da identifica-
¢ao do FKNE e Estado z; do sistema.
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o
T

Estado X,

.
o
[

| —Estado X, obtido através da Identificagdo do FKNE
—Estado x,, do sistema

5.2 5.3 5.4
Tempo em ms

5 5.1 5.5

x10*

Figura 2: Estado z2 obtido através da identifica-
¢ao do FKNE e Estado 2 do sistema.

051

o
T

Estado Xy

S
o

[ _Estado Xy obtido através da Identificagdo do FKNE
—Estado x, do sistema

5.2 5.3 5.4
Tempo em ms

5 5.1 5.5

x10%

Figura 3: Estado z3 obtido através da identifica-
¢ao do FKNE e Estado x3 do sistema.

4 Conclusoes

A partir dos resultados computacionais a meto-
dologia proposta mostrou-se eficiente em relacao
ao rastreamento do comportamento dinamico em
relagao aos parametros de sistemas dindmicos nao
lineares.
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