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Abstract— A methodology to system identification based on Evolving Fuzzy Kalman Filter, from the smart
combination of evolving fuzzy clustering and OKID (Observer/Kalman Filter Identification) algorithm, is pro-
posed in this paper. The evolving fuzzy version of OKID algorithm is formulated for adjusting parameters and
structure of the fuzzy Kalman filter, from experimental data. Computational and experimental results from the
estimation of nonlinear dynamic system parameters, as well as application for online identification of a 2DoF
helicopter show the efficiency of the proposed methodology.
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Resumo— Neste artigo, é proposta uma metodologia para identificacdo de sistemas baseada em um Filtro de
Kalman nebuloso evolutivo, a partir da combinagao inteligente de agrupamento nebuloso evolutivo e algoritmo
OKID (Observer/Kalman Filter Identification). A versdo nebulosa evolutiva do algoritmo OKID é formulada
para ajuste de parametros e estrutura do filtro de Kalman nebuloso, a partir de dados experimentais. Resultados
computacionais e experimentais a partir da estimacao de parametros de um sistema dindmico nao linear, bem
como uma aplicagdo para identificacdo online de um helicéptero 2DoF (dois graus de liberdade) mostram a

eficiéncia da metodologia proposta.

Palavras-chave— Sistemas Nebulosos, Identificacdo de Sistemas, Espago de Estados, Realizagdo Minima,

Filtros de Kalman.

1 Introducao

Algoritmos para estimacao de estados tem por ob-
jetivo recuperar algumas variaveis de estado de
um sistema dindmico com medigoes incompletas
e/ou na presenca de ruido. A estimagdo de esta-
dos é um problema significativo na area de con-
trole e processamento de sinais, com muitas pes-
quisas importantes desenvolvidas nesta darea. Em
1960, a teoria de filtragem de Kalman foi desen-
volvida a partir de um novo algoritmo de filtra-
gem recursiva que nao exigia a estacionariedade
do sistema e somente aplicavel a sistemas lineares
(Kalman, 1960).

Muitos sistemas dinamicos préaticos sao nao
lineares. Uma vez que a teoria de filtragem de
Kalman é aplicavel somente a sistemas lineares,
muitos pesquisadores tem sido motivados a esten-
der a teoria de filtragem de Kalman para siste-
mas nao lineares. O Filtro de Kalman Esten-
dido (FKE), primeiramente proposto por Smith
(G. L. Smith, 1962) é um algoritmo recursivo,
utilizado na estimagao de sistemas nao lineares,
porém apresenta algumas limitagoes: a eficiéncia
é garantida somente em sistemas quase lineares
na escala de tempo atualizada; necessita da ma-
triz Jacobiana e o cdluco dessa matriz pode ser
um processo muito dificil e, em algumas aplica-
¢oes, suscetivel a erros; pode apresentar ainda li-
mitagoes na implementacgao, sintonia e confiabili-
dade do filtro. Para superar esses problemas foi
proposto o Filtro de Kalman Unscented (FKU)
(S. Julier, 1995), embora seja mais preciso que o
FKE, este filtro possui algumas limitagoes: em

(B. O. S. Teixeira, 2010), é observada uma incom-
patibilidade entre o ruido caracteristico do pro-
cesso real e do filtro; adicionado a isto, o FKU
pode responder de forma lenta a perturbacoes ra-
pidas, diminuindo o desempenho do filtro. Ten-
tando superar essas limitagoes, intumeras técni-
cas adaptativas de filtragem de Kalman tem sido
propostas, a fim de garantir robustez na mode-
lagem de incertezas e perturbagoes: em (C. Ha-
jiyev, 2014), foi realizado um estudo de algoritmo
para estimativa de movimento de satélite, com de-
teccao de falhas; em (N. Davari, 2017), foi desen-
volvido o algoritmo AADKF (do inglés, Asynch-
ronous Adaptive Direct Kalman Filter) aplicado
em sistema de navegagao integrado subaquatico.

Desde 1980, os sistemas nebulosos tem sido
aplicados em modelagem e controle. Entre os sis-
temas nebulosos, existe uma classe muito impor-
tante, denominada Takagi-Sugeno (TS) (R. Ou-
bah, 2015). Recentemente, tem-se tornado uma
poderosa ferramenta para modelagem e controle,
devido sua estrutura baseada em regras como um
aproximador universal de nao linearidades e in-
certezas (Zadeh, 2015). Observam-se os sistemas
nebulosos na literatura de FK para projeto de
filtros que requerem robustez em relacao as in-
certezas e modelagem de perturbagoes (Ngatini,
2017)(N. Bouzera, 2017). Em meados de 2002,
os sistemas nebulosos evolutivos surgiram como
uma versao de sistemas nebulosos com ajuste
adaptativo de pardmetros e estrutura (P. Ange-
lov, 2008)(Angelov, 2004)(Lughofer, 2008). Desde
entao, este tipo de sistema nebuloso avancado tem
despertado grande interesse da academia e indus-



tria. Em (E. Lughofer, 2015), é proposta uma
nova metodologia para aprendizado de sistemas
nebulosos evolutivos a partir de fluxo de dados em
regressdo/identificagdo de sistemas on-line. Em
(S. Alizadeh, 2016),6 proposto um novo sistema
nebuloso evolutivo denominado eHFIS (do inglés,
evolving Heterogeneous Fuzzy Inference System),
capaz de simultaneamente realizar selecao de en-
trada local e identificagao de sistema de forma
evolutiva e integrativa. O termo evolutivo é uti-
lizado para definir tais sistemas adaptativos, uma
vez que estes sistemas sao capazes de ajustar seus
pardmetros a partir de dados (o que geralmente é
atribuido ao termo adaptativo), contudo também
adaptam sua estrutura, ou seja, a estrutura do
sistema nao permanece fixa. Além disso, o termo
evolutivo nao deve ser confundido com o evoluci-
ondrio, o dltimo refere-se a algoritmos baseados
no processo de evolucao que ocorre em popula-
¢oes de individuos e utilizam operadores baseados
em conceitos de selecao, cruzamento e mutagao
de cromossomos como mecanismos de adaptacao
(Lemos, 2011).

No entanto, apesar das contribuigoes impor-
tantes para filtros de Kalman nebulosos e sistemas
nebulosos evolutivos, a integracao destas aborda-
gens ainda constitui-se um campo em aberto. Por-
tanto, neste artigo, propoe-se uma nova metodo-
logia para modelagem de filtros de Kalman evo-
lutivos a partir de dados experimentais. A for-
mulacao matematica usando uma estrutura evo-
lutiva T'S é apresentada: o algoritmo GK offline
¢é usado para a parametrizacao inicial do antece-
dente do sistema de inferéncia do FK nebuloso,
considerando um conjunto de dados inicial; e uma
versao evolutiva do algoritmo GK é desenvolvida
para a parametrizagao on-line do antecedente do
sistema de inferéncia do FK nebuloso. Uma ver-
sao recursiva do algoritmo OKID é proposta para
parametrizagdo das matrizes A, B, C, D e K (ma-
triz de estado, matriz de entrada, matriz de saida,
matriz de transmissao direta e matriz de ganho de
Kalman, respectivamente) no consequente do sis-
tema de inferéncia do FK nebuloso. Em (D. S. Pi-
res, 2017), os autores propuseram uma identifica-
¢ao de filtro de Kalman nebuloso evolutivo utili-
zando o algoritmo GK de agrupamento evolutivo
para estimacao dos parametros do antecedente do
modelo nebuloso. No presente artigo, o algoritmo
evolutivo utilizado para parametrizacao do ante-
cedente é o algoritmo eTS, além disso, os auto-
res apresentam novos resultados computacionais
usando um sistema dindmico nao linear e resul-
tados experimentais aplicados a identificacao de
um helicéptero 2DoF, demonstrando a eficiéncia
da metodologia proposta.

Este artigo apresenta a seguinte estrutura: na
Secao 2 é apresentada a formulagao para a esti-
magao paramétrica do filtro de Kalman nebuloso
evolutivo, onde a estrutura da base de regras é

apresentada na Secao 2.1. Na Secao 2.2 é formu-
lada a estimagao do antecedente, através do algo-
ritmo de agrupamento GK evolutivo, e na Segao
2.3 é proposta a estimagao do consequente usando
o algoritmo OKID baseado em agrupamento. Na
Secao 3 e na Secgao 4, resultados computacionais
e experimentais mostram a eficiéncia e aplicabi-
lidade da metodologia proposta, respectivamente.
Finalmente, na Se¢ao 5 sao apresentadas as con-
clusoes.

2 Estimacao paramétrica do filtro de
Kalman nebuloso evolutivo: formulacgao

2.1 Modelo do filtro de Kalman nebuloso

O filtro de Kalman nebuloso evolutivo apresenta
a z'|[1:1’2""’cl—ésima regra, dada por:
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onde A, B C! D! e K’ (matriz de estado,
matriz de entrada, matriz de saida, matriz de
transmissao direta e matriz de ganho de Kal-
man, respectivamente) sao estimados pelo algo-
ritmo OKID baseado em agrupamento. A matriz
Z, = [ur yx]T pertence ao conjunto nebuloso
M~ com um valor i, _ definido por uma fun-
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2.2  Estimacdo paramétrica do antecedente

Nesta se¢ao é formulada a estimagao do antece-
dente através do algoritmo de agrupamento GK
evolutivo. Primeiramente, é formulada uma abor-
dagem off-line do algoritmo GK para a estimacao
inicial dos parametros do antecedente. A seguir, é
formulada uma abordagem evolutiva do algoritmo
GK para estimagao on-line dos parametros do an-
tecedente.

Estimacao inicial off-line: um algoritmo de
agrupamento off-line é aplicado para identificar
um conjunto inicial de ¢ agrupamentos sobre da-
dos coletados previamente. O algoritmo de agru-
pamento off-line usado neste artigo foi o GK, des-
crito como segue (Babuska, 1998): dado um con-
junto de dados Z, um conjunto inicial de da-
dos experimentais, o nimero de agrupamentos
1 < ¢ < N, onde ¢ é o numero de agrupamentos e



N é o numero de amostras do conjunto de dados
Z; o expoente de fuzzificacao m > 1 e a tolerancia
de término € > 0. Aleatoriamente, a matriz de
partigao é escolhida, de modo que UY € M;...

Os protétipos de agrupamento (centros), v;,
sao calculados, como segue:

onde zj, é a amostra no instante k e u;; € o grau de
pertinéncia no ¢-ésimo agrupamento, no instante
k. As matrizes de covariancia dos agrupamentos,
F;, sao calculadas, como segue:

N m T
> {(uﬁfj”) (Zk - vz(l)) (zk - vgl)) ]
F, = k=L
(uz(fl))m
(3)

com 1 < i < ¢. O algoritmo GK emprega uma
norma de distancia adaptativa, a fim de detec-
tar agrupamentos de diferentes formas geométri-
cas em um conjunto de dados. Cada agrupamento
possui sua propria matriz de norma induzida O;,
que produz a seguinte norma do produto interno,
calculada por:

Diro, = \/(Zk - Vgl))T O; (Zk - Vgl)), (4)

com1l <i<cel <k < N. Finalmente, se
Dito, >0paral <i<¢c 1<k<N, amatriz
de particao é atualizada, como segue:
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Estimacao evolutiva on-line: Nos sistemas
nebulosos evolutivos Takagi-Sugeno (eTS), a den-
sidade dos dados é avaliada recursivamente em re-
lagao ao dltimo ponto de dados, Dy, (2x), dada por
(P. P. Angelov, 2004):

(5)

Hik =
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(6)
onde Di(z1) = 1; k = 2,3,..; by = bp—1 +

n+m

szkfln'? bi = 05 grj = g—1)j + 2k-1)j
j=1

g1; = 0; z corresponde ao fluxo de dados for-
necido ao algoritmo; n é a dimensao do vetor de
entradas; m é a dimensao do vetor de saidas; e k é
o numero de amostras para os quais a informacgao
de z é avaliada.

A densidade dos pontos focais é atualizada de
forma recursiva, como segue:

k—1
= 7)

onde i* corresponde aos pontos focais da i-ésima
regra nebulosa e:

D*:k—1+(k—2)(ﬁ(zi*)—1)+

n+m

+ > (2h — 26-1)7)
j=1

D, (z”‘) =

(8)

A formagao de agrupamentos representativos
com alta capacidade de generalizagao pode ser al-
cancada através da andlise de pontos focais com
alta densidade, verificando a Condigdo A, dada
por:

Condicao Aj:

1Dy (2x) > Tﬁl}( Dy (21);

1 s (xg) > e™2,Vi,Vj
n= N. —
k=3 otherwise
log
para k=2,3,....

Condicao As:
Dy, (z1) > mgmlx Dy (2F) OU

c .

Dy, (z1) < rzmil Dy (2).

Se a Condicao A é atendida, forma-se um novo
ponto focal (¢ + ¢+ 1; 2™ « 2F; D (z”) +— 1;
I« 1).

Para evitar a redundancia e controlar o nivel
de sobreposigao de regras, a Condicao B é verifi-
cada, descrita da seguinte forma:

Condigao B: ‘

SE (Fi,i = [1,c] : pl (xx) > e LV, =
[1,n],k=2,3,...) ENTAO (c + ¢ —1)

Se a Condicao B é satisfeita, a regra deve ser remo-
vida, pois a mesma descreve um dos pontos focais
de agrupamentos ja existentes.

2.3 Estimacao paramétrica do consequente

O OKID original foi formulado em (C. W. Cheng,
1992), no entanto, neste artigo, o OKID é apre-
sentado no contexto nebuloso. Uma formulacao
do algoritmo OKID no contexto nebuloso, pro-
posto neste artigo, tem as seguintes etapas: Dado
N (numero de amostras), p (ndmero apropriado
de parametros de Markov do observador do con-
junto de dados de entrada-saida), u,xn (dados de
entrada, r corresponde ao nimero de entradas) e



Ymxn (dados de saida, m corresponde ao niimero
de saidas).

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

up up u, uy-1

0 Zo Zyo1 ... Zn_s
vV — 0 0 Z, o ... Zn_3

0 0 . .

0 0 Zo coi Ln_p

9)
onde Z; = [ ur Yk ]T corresponde aos dados
de entrada e saida no instante k.

Passo 2: Obter a partir dos dados experimentais
os parametros de Markov do observador Y base-
ado nos conjuntos nebulosos, como segue:

§=3 YV (10)
i=1
Y = [vrivT] T vTTly (11)
onde y = [ Yo YiI --- ¥p YN—1 }, cor-
responde a matriz de saidas m x [ do sistema di-
namico,

W o0 ... 0
. 0 A ... 0
r=| . (12)
0 0 TN-1

é a matriz diagonal de ponderacao dos valores de
pertinéncia da i-ésima regra, e

r Di (,yi)
Ci (,yi) B (,yi)

Ll emR@BE) |

=i
Il

. . — (p—1) . — . .
| Ct (,yz) Al P (,yz) Bi (,yz) ]
corresponde aos parametros de Markov do obser-
vador na i-ésima regra.
Passo 3: Construir um bloco da matriz de cor-
relagao N2 com os elementos GZ}LH,v que corres-
ponde ao produto entre H; e Hj , , como segue:

Giy,. =Hi  HY |withr=0 (14)
e
Yll:chl ax Ylichﬁ
. Y Yiism
H;ch'r = : . (15)
Ylicha Yli+a+ﬁ+1

onde Y} é a matriz m x r, cujas colunas sdo os
parametros de Markov (resposta ao impulso amos-
trada) correspondente as m entradas. O tamanho
de H}C e HY ¢ am x fr, desde que o tamanho de
Gy}, é am x am. Logo, tem-se:

Gi, .. G

i T hhyier
. G hhg
N — .k+r kf(&ﬂ)r (16)
G;lhwer ’Zlhk+<e+&>r
. . -k . .
r=PlA" (7') Q¢ (17)

Passo 4: Decompor Nj usando a decomposigao
em valor singular:

N = RSS! (18)

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

Passo 6: Construir uma realizagao de ordem mi-
nima [A%, Q%, P | usando um bloco deslocado da
matriz de Hankel R}, de acordo com a Equacao
(14), como segue:

i = HIHY =PLA" (1) QL (19)

Passo 7: Calcular a matriz de controlabilidade
Qj e determinar uma realizacao de ordem minima
[Aa'(+"),B'(v"),C'(v")], como segue:

Hj = P.Q} (20)
onde: o
C.z (,yz)
C'(v) A (v')
pi=| C()A"(v) (21)
Ci(v) A" (7')
Qs =[B'(v') A'(Y)B'(v)
APT? (71) Bi (71) AP (,yz) B! (,yz)]
(22)
e . + .
Qs =P, Hy (23)
A= (@) PRIHEIS, (37 (29
D‘=Y! . ; B?=primeiras r colunas de Qj;

C' = primeiras m linhas de P,
(25)
Passo 8: Calcular a matriz de ganho de Kalman:

. r 11 1~
K' = [uvvs| wp Vi (26)



onde
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C*A?
1/’1) = (27)
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3 Resultados Computacionais

A identificacao de filtro de Kalman nebuloso evo-
lutivo foi aplicado para a estimacao de parame-
tros e estados de um sistema oscilador, dado por
(J. Arthur, 2018):

i‘l = axr2 + O'le

iy =4 — 4z 4+ oW, (30)

Na Figura 1, observam-se os resultados obti-
dos usando a metodologia proposta neste artigo.
Em (J. Arthur, 2018), a metodologia proposta
para a filtragem de Kalman nao linear apresenta
uma regiao de confiancga de 95% do filtro estimado
com uma faixa de valores entre —2 e 2. A metodo-
logia proposta neste artigo, apresenta uma regiao
de confianca de 95% do filtro estimado com uma
faixa de valores entre 0,9 e 1,1. A partir deste re-
sultado, observa-se um bom desempenho da meto-
dologia apresentada neste artigo em relagao a me-
todologia apresentada em (J. Arthur, 2018) para
esta aplicagao. Na Figura 2, observa-se a esti-
magao para o caso em que « nao é constante no
tempo, ainda assim, a metodologia proposta neste
artigo, apresenta um rastreamento preciso de «,
I1 € I2.

4 Resultados experimentais

Para ilustrar a aplicabilidade da metodologia pro-
posta, foi considerado a modelagem caixa preta de
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Figura 1: Estimacao de estados e parametros de
um sistema oscilador estocéastico quando « é cons-
tante no tempo. A variancia de ruido do sistema é
de 0% = 0,1 (variancia total de ruido do sistema é
de 0,2). Observagoes (circulos em preto) da varia-
vel £ s@o corrompidas por um ruido com varian-
cia de 0,3 e censuradas para valores abaixo de 0.
O sinal em azul tracejado representa a trajetéria
real da varidvel/pardmetro e o sinal em vermelho
tracejado o estimado pela metodologia proposta
neste artigo. O sinal em preto representa a regiao
de confianca de 95% do filtro estimado.

um helicéptero 2DOF (dois graus de liberdade),
observado na Fig. 3(O. D. R. Filho, 2016). Os
sinais de entrada do helicoptero 2DoF que corres-
pondem a tensdo no rotor principal u, e a tensao
no rotor de cauda up sao observados na Fig. 4,
respectivamente. O filtro de Kalman nebuloso foi
treinado usando as 81 primeiras amostras através
do algoritmo de agrupamento GK offline com os
seguintes pardmetros: ¢ = 2 (ndmero de agru-
pamentos) e € = 1075 (tolerdncia de término). A
partir da amostra 82 até 700, o algoritmo de agru-
pamento GK evolutivo e o algoritmo OKID nebu-
loso recursivo (descrito na Segéo 2) foi usado para
parametrizacao do filtro de Kalman nebuloso, o
qual é aplicado para estimar os estados e saidas
do helicoptero 2DoF. O filtro de Kalman nebuloso

evolutivo TS apresenta a regra i|[i:1’2""’c], como
segue: 5
M%SEmEﬂquNmo
k
X = A%, |+ By, + Kle,,
(31)

yi = C'X, + Diug + €,

. e
onde Z, = [ Uy, Wo, Yo, Yo. | e €, =



Vi —~'yr é uma sequéncia de residuos.
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Figura 2: Estimacao de estados e parametros de
um sistema oscilador estocastico quando a nao é
constante no tempo. A variancia de ruido do sis-
tema é de 02 = 0,1 (varidncia total de rufdo do
sistema é de 0, 2). Observagoes (circulos em preto)
da variavel x; sao corrompidas por um ruido com
variancia de 0,3 e censuradas para valores abaixo
de 0. O sinal em azul tracejado indica a trajetoria
real da varidvel/pardmetro e o sinal em vermelho
tracejado o estimado pela metodologia proposta
neste artigo.

Figura 3: Helicoptero 2DOF.

A trajetéria das saidas do helicéptero 2DOF,
angulo de azimute yy, e angulo de elevacao y, ,
obtidas a partir da metodologia proposta sao ob-
servadas na Fig. 5. Na Fig. 6 tem-se a estimacao
dos estados do helicoptero 2DoF, obtidos a par-
tir da metodologia proposta. O comportamento
evolutivo dos agrupamentos e grau de pertinéncia
instantaneo do filtro de Kalman nebuloso sao ob-
servados na Fig. 7 e 8, respectivamente. A estima-
cao recursiva dos elementos da matriz K* podem
ser observados nas Fig. 9-12, respectivamente.
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Figura 4: Tensao do Rotor Principal e Tensao do
Rotor de cauda.

T
— Angulo de Azimute obtido pelo Helicoptero 2D0F
— Angulo de Azimute obtido pela Metodologia Proposta
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40 — Angulo de Elevacéo obtido pela Metodologia Proposta |
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Figura 5: Saida do Angulo de Azimute e Angulo
de Elevacao.

5 Conclusoes

A metodologia para identificacdo de sistemas ba-
seada em um Filtro de Kalman Nebuloso Evolu-
tivo aplicado a estimagao de estados e saidas de
um sistema dinamico, apresenta neste artigo, pos-
sibilita adaptar a estrutura do modelo e do fil-
tro de Kalman em tempo real. A metodologia
proposta permite aplicar o cdlculo de realizagao
minima em espago de estados, isto é, usando um
modelo com a menor dimensao em espagco de esta-
dos obtido a partir de dados experimentais, permi-
tiu satisfatoriamente a estimagao dos parametros
e estados do sistema dinamico. Resultados com-
putacionais e experimentais a partir da estimacao
de parametros de sistemas dindmicos demonstra-



ram a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia

proposta.

Estado x,
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