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Resumo—Neste trabalho, propomos a solugdo de um problema
de design de filtro aplicado & um processo de dindmica inversa,
analise de caminhada, usando trés técnicas de otimizacao
conhecidas como evolucdo diferencial, otimizador dos lobos
cinzentos e algoritmo dos morcegos. O problema consiste em
encontrar as melhores frequéncias de corte para um filtro
Butterworth passa-baixa que resultara em um menor fitness, neste
caso serd a combinacdo dos momentos intersegmentais das juntas
de um modelo musculoesquelético em 2-D. Todas as trés técnicas
alcangaram uma performance eficaz comparadas com os valores
de referéncia, provando que todas as trés funcionam muito bem
na otimizacdo de filtros com caracteristicas de amplitude n&o
convencionais.
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I. INTRODUGAO

Filtros digitais vém sendo aplicados em uma grande
variedade de aplicages como em comunicacgdes, indistria
quimica, reatores nucleares e sistemas de controle. Porém a
performance do filtro depende muito de como ele foi projetado,
cada filtro é projetado de acordo com sua aplicagdo para atender
determinados requisitos e funcionar com a robustez desejada,
entretanto nem sempre é um trabalho trivial ao utilizar técnicas
comuns de aproximacdo de filtros. Neste tipo de situacdo a
solugdo recomendada é fazer o uso de técnicas mais avancadas
que conseguem lidar com as dificuldades em projetar um filtro
para caracteristicas de amplitude ndo convencionais [1].

O projeto de um filtro Butterworth passa-baixa para um
processo de dindmica inversa, pode apresentar certas
dificuldades como por exemplo, certas frequéncias de corte
determinadas para o filtro passa-baixa podem levar a perda de
componentes de alta frequéncia causados por impactos de
movimento [2].

Neste trabalho com a finalidade de obter um filtro passa-
baixa com um desempenho 6timo para o processo de dindmica
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inversa, serdo utilizadas as técnicas de otimizacdo, evolugdo
diferencial (ED)[3][4] que provou ser uma técnica muito bem-
sucedida na aplicagéo de projeto de filtros digitais [1][5-8]. E
duas técnicas recentes o Grey Wolf Optimizer (GWO) [9-12] e 0
Bat Algorithm (BA) [13-16].

O restante do documento esta dividido na seguinte forma, na
secdo |1 é apresentado o algoritmo da ED suas caracteristicas e
etapas. Na se¢do 1l o algoritmo BA é descrito junto com suas
principais caracteristicas e regras que definem o método de
otimizacéo inspirado nos morcegos. Na secéo IV é mostrado o
algoritmo GWO. Na secédo V, é detalhado o processo na qual o
filtro sera aplicado. Na se¢do VI sdo mostrados os resultados
obtidos com os testes, seguidos pela concluséo do trabalho na
secdo VII.

Il. O ALGORITMO DA ED

O algoritmo de ED proposto por Price e Storn em 1995 [3],
originalmente para resolver o problema de Chebychev, mostrou
ser uma simples, porém eficaz abordagem de otimizacdo para
resolver uma variedade de problemas de referéncia como
também muitas aplicagdes do mundo real [17]. Por ser um
algoritmo baseado em busca de populacdo consegue resolver
problemas de minimo local e convergéncia prematura de uma
maneira facil e rapida em contraste com algoritmos baseados em
solugdo simples.

O algoritmo de ED é derivado dos Algoritmos Genéticos
(AG) [18], portanto certa semelhanga é observada ao comparar
a estrutura de ambos algoritmos, entretanto a ED possui algumas
peculiaridades que a tornam uma técnica de otimizacdo mais
poderosa que um simples AG no problema de design de filtros
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Baseado em [4] o algoritmo de ED pode ser definido pelas
seguintes etapas.



A. Geracao da populacao inicial

Nesta etapa sdo determinados os limites maximo bjuy e
minimo bj. para gerar o dominio do espago de busca para o
célculo do vetor inicial xjio (1). Em contraste com outros
algoritmos evolutivos a ED ndo usa fungdes de distribuicdo de
probabilidade com intuito de adicionar variacBes na populacéo,
ao invés utiliza a diferenca de vetores aleatoriamente
selecionados como fonte de variacdes aleatdrias. Os parametros
de controle como fator de perturbacdo e probabilidade de
cruzamento sdo definidos na inicializacao.

Xjio =randj(0,1)*(bju — bj)+bjL (1)

onde, rand; é a funcdo geradora de nUmeros aleatorios
uniformemente distribuidos entre 0 e 1. O subscrito j indica que
a cada parametro é gerado um valor aleatério novo.

B. Mutagdo

O processo de mutagdo (2) é a diferenca entre dois vetores
escolhidos aleatoriamente, que passam a ser multiplicados a um
fator de perturbacdo, que controla a taxa de evolucdo
populacional. Um terceiro vetor, também selecionado
aleatoriamente, é adicionado a equacdo originando o vetor
mutante vig. Uma possivel razdo para ED funcionar tdo bem é
que a mutacdo é acionada por diferencas entre o valor dos
pardmetros de membros da populagdo contemporanea [19].
Price e Storn também propuseram diferentes técnicas de
mutagdo chamadas de estratégias de mutagéo, as mais utilizadas
pela literatura sdo [17], “DE/rand/1”, “DE/current-to-best/1” e
“DE/best/1”.

Vig =Xrog + F(Xrig —Xr2) )

onde, F é o fator de perturbacgéo, enquanto Xro,g, Xr,g€ Xr2g S0 0S
vetores selecionados aleatoriamente.

C. Cruzamento

Conhecido também por reproducdo, é onde ocorre a
reproducéo, entre os vetores mutante e alvo para gerar um novo
vetor teste formado pela combinacdo de informacdo dos dois
vetores.

D. Selecdo

E na selecio que o vetor alvo e o vetor teste competem de
acordo com seu fitness, o vetor que tiver o melhor fitness passa
para a proxima geracao.

Os passos se repetem até um critério de parada ser
encontrado. Na Fig. 1, o pseudocédigo da ED.

Pseudocddigo ED
Definicéo de bju e bjL, e parametros de inicializagao..
Geragao da populagéo inicial (1).
enguanto critério de parada nao atingido.
para 1 até populacdo maxima (Np).
Selecionar trés individuos diferentes ri, r2 e rs
Mutacéo (2)
Cruzamento.
Selecdo dos melhores individuos resultantes dos processos
anteriores.
fim para
fim enquanto

Fig. 1. Pseudocddigo ED.

I11. BA

O algoritmo BA proposto por Yang em 2010 [16], se baseia
no comportamento de eco localiza¢do, ou seja, da percep¢do de
posicdo através do eco utilizado pelos morcegos para buscar o
6timo [13]. Os morcegos utilizam como método de navegagéo
a emissao de pulsos que se encontram em uma regido entre 25-
150Khz [14], com esse método 0s morcegos conseguem
identificar obstaculos tdo pequenos como um fio de cabelo
humano [15]. Certos morcegos insetivoros, Fig. 2, conseguem
cacar suas presas e discernir entre os diferentes tipos de insetos
sem necessidade haver luz no local.

Fig. 2. Sonar.

O algoritmo BA pode ser idealizado pelo seguinte conjunto
de regras:

e Todos os morcegos fazem uso da eco localizacdo para
percepcdo de distancia, e eles também reconhecem a
diferenca entre comida/presa e barreiras e obstaculos de
alguma maneira mégica.

e Morcegos voam aleatoriamente com uma velocidade v;
em uma posi¢do x; com uma frequéncia fixa fmin variando
o comprimento de onda A e sonoridade A°para encontrar
sua presa. Eles automaticamente ajustam o comprimento
de onda (ou frequéncia) de seus pulsos emitidos e
ajustam também a taxa de emissdo r € [0,1], dependendo
da proximidade do seu alvo.

e Embora a sonoridade possa variar em vérias formas,
assume-se que a sonoridade varia de um grande
(positivo) A? para um minimo valor constante Amin.

Para cada morcego i existe uma posicao x; e uma velocidade
Vi que sdo atualizadas a cada iteracdo gerando 0s respectivos
vetores X' (3) e Vi (4).
X = XL+ v 3)
onde, xt% é a posicdo da iteracdo anterior.
Vi = vt + (Xt'li— X*)fi @)
onde, vt% é a velocidade da iteragdo anterior, x~ corresponde a

melhor solucdo global atual, fi corresponde a frequéncia que é
atualizada a cada iteracdo pela equacdo (5).

fi = fmin + (fmax - fmin )B (5)

onde, fmax € fmin Correspondem respectivamente as frequéncias
maxima e minima definidas para o problema em interesse, e



B corresponde a um vetor aleatério que segue um distribuicdo
uniforme de [0,1].

O seguinte pseudocddigo, Fig. 3, mostra um resumo dos
passos do BA.

Algoritmo dos Morcegos.
Fungdo objetivo f (X), X = (X1, ...,xa)T.
Inicializar a populacéo de morcegos xi (i = 1,2, ...,n) e vi.
Definir frequéncia de pulsos fi em xi.
Inicializar taxa de pulso rie sonoridade Ai.
enquanto (t < Max nimero de iteragdes)
Gerar novas solugdes por ajuste de frequéncia, e atualizar
velocidades e posicdes/solucdes[equacdes (2) até (4) ].
se (rand <r)
Selecionar uma solucéo dentre as melhores solucdes.
Gerar uma solugéo local de acordo com a melhor
solucéo selecionada.
fim se
Gerar uma nova solucéo por voo aleatério.
se (rand < Ai & f (xi) < f (x*))
Aceitar as novas solugdes.
Aumentar ri e reduzir Ai.
fim se
Classificar os morcegos e encontrar o melhor x* atual
fim enquanto
pos processo resultados e visualizagoes

Fig. 3. Pseudocédigo BA.

Como mostra (6), a cada nova iteragdo t é gerada uma nova
solucéo local Xnovo, €M base da melhor solugdo j& selecionada no
processo de selegdo.

Xnovo = Xvelho + €Al (6)

onde, ¢ € [-1,1] € um nlmero aleatério.

V. GWO

O algoritmo GWO proposto por Mirjaliti et al. em 2014 [9],
inspirado no comportamento social de caga dos lobos cinzentos
(Canis Lupus), é uma nova abordagem no ambito da inteligéncia
de enxames. Apesar de novo e inexplorado, o algoritmo vem se
mostrando promissor em diferentes areas do conhecimento. O
préprio autor o p6e em prova em [10] com o objetivo de
aperfeicoar o resultado de treinamento de redes neurais do tipo
perceptron multicamadas, do inglés Multi-Layer Perceptron
(MLP), para problemas de classificag&o.

Por natureza lobos cinzentos preferem viver em grupos,
normalmente contendo, em média, entre 5 a 12 individuos
(lobos). Cada grupo constitui-se de uma composicao
hierdrquica, onde pode-se classificar quatro subgrupos,
nomeados: alfas (o), betas (B), deltas (8) e dmegas (®). No
GWO, os subgrupos a, p e & referem-se aos trés melhores lobos
do grupo, onde o critério de selecdo é desempenhado pela
aptiddo de cada membro, ou seja, pela funcdo objetivo do
problema.

Estes tém por fung&o guiar o subgrupo o (os que ndo foram
selecionados) a provavel localizagdo da presa (solucéo 6tima).
Né&o existem estudos publicados, até 0 momento, sobre o efeito
da movimentacdo de todos os individuos do grupo ou somente
um subgrupo seleto. O algoritmo utilizado neste presente
trabalho movimenta apenas o subgrupo .

O mecanismo de busca do GWO, diferente dos algoritmos
classicos da inteligéncia de enxames, cria uma area de busca
radial consequente da utilizacdo de trés referéncias ao invés de
uma. O raio de busca varia de acordo com o pardmetro a, o qual
decai linearmente de 2 a O ao decorrer das iteragdes. As
equacbes (7) a (11) que descrevem o0 mecanismo de
movimentacao dos lobos sdo apresentadas a seguir:

A, =ar;—1);i= a,B,6 @)
Ci=2r3j= apd ®)
D;=|[CX,—X|;i=ap,6 )
R, =X,—AD;i= af6 (10)

Y+l Ra+R3/3+R5 1)

onde, r,, € um nimero aleatdrio com distribui¢cdo uniforme no
intervalo [0; 1] ew = {i,j}.

As fases de busca do algoritmo sdo tendenciadas pelo
pardmetro a. Enquanto a > 1, ou seja, enquanto o ndmero de
iteracOes realizadas pelo algoritmo é inferior & metade das
iteragcBes que realizara, o enxame tende a focalizar-se em uma
busca global. Analogamente, enquanto 0 < a < 1, a tendéncia é
de busca local. A Fig. 4 mostra o pseudocédigo do GWO.

Pseudo cédigo GWO
Define parametros do algoritmo
Inicializa populagdo aleatéria
Para cada lobo do grupo faga:
Calcula fitness
Fim para
Seleciona lideres(a, 3,6)
a<-2
Para i de 2 até Max n. Iterag@es faca:
Atualiza posicdes subgrupo o (equacdes 7:11)
Para cada lobo do subgrupo o faca:
Calcula fitness
Fim para
Seleciona lideres(a, 3,6)
Atualiza parametro a
Fim para
Solugdo 6tima <- X(«)

Fig. 4. Pseudocadigo GWO.

V. ANALISE DE DINAMICA INVERSA

A dindmica inversa estuda as cargas e 0S momentos
aplicados as juntas do corpo humano, tais cargas podem ser
obtidas por modelos fisico-matematicos aplicados ao corpo
humano que simplificam a representacdo do aparelho
locomotor. A anélise destas cargas é muito importante na busca
de melhorar a eficiéncia do movimento do corpo humano tanto
como a protecdo do aparelho locomotor. A determinacdo de
cargas intersegmentais para dados de movimento e forgas de
reacdo do solo vem sendo uma ferramenta muito utilizada na
analise biomecanica de movimento, neste caso a caminhada [2].

Com o propdsito de remover ruidos causados pela segunda
derivada que ocorre em termos inerciais das equacBes de



movimento é necessaria a aplicagdo de um filtro passa baixa para
0 processo.

Quatro frequéncias de corte dos trés segmentos do modelo
musculoesquelético 2-D (Fig. 5) coxa, canela e pé, mais a
plataforma de forca, serdo determinados pelas técnicas de
otimizacdo aplicadas ao processo. Dados filtrados serdo
utilizados como referéncia para analise de dinamica inversa 2-D
padrdo. Os dados da analise de dinamica inversa de movimento
foram simulados a uma amostragem de 200 fps e 0.5mm de
ruido inserido para simulacéo de erros de digitalizacéo.

Como critério de otimizagdo, sera feita a minimizagdo do
valor da funcdo objetivo BestM (12), que é a normalizacdo do
conjunto dos erros médios quadraticos (RMS) da diferenca entre
os resultados da dindmica inversa e 0s momentos para cada uma
das trés juntas intersegmentais (quadril, joelho e calcanhar) do
modelo 2-D j& conhecidos do processo.

norm[Mquadril,Mjoelho,Mcalcanhar]

i (12)

BestM =

onde, Mquadril, Mjoelho e Mcalcanhar sdo respectivamente 0s
erros RMS das ligagbes quadril, joelho e calcanhar dos
segmentos do modelo musculoesquelético 2-D, e norm € a
funcdo de normalizacio aplicada aos momentos.

2000
z vertical
1000
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0
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Fig. 5. Modelo 2-D musculoesqulético a esquerda, grafico de simulagdo de
forcas de reagéo do solo a direita.

V1. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os testes foram executados no seguinte sistema, sistema
operacional Windows 8.1 64-bit, CPU core i7-4700HQ 2.4
GHz, RAM 8 GB e no ambiente computacional MATLAB®
R2014a. Foram utilizados os trés métodos de otimizagdo, ED,
BA e GWO, com filtros de primeira, segunda e terceira ordem
para cada técnica.

Para o algoritmo da ED, foram realizados 30 experimentos,
4 dimensdes, com um total de 80 iteracGes e uma populacdo
inicial de 20 individuos. Os pardmetros de controle da ED
utilizados foram 0.8 e 0.95 respectivamente para a taxa de
cruzamento e fator de perturbacdo. A estratégia utilizada pela
ED neste experimento foi “DE/local-to-best/1”. O tempo médio
para cada experimento foi de aproximadamente 8 minutos.

Para o algoritmo BA, foram realizados 30
experimentos, 4 dimensdes, com um total de 100 iteracGes e uma
populacdo inicial de 20 morcegos. Parametro de controle do
algoritmo foram usados 0.5 para sonoridade e taxa de pulsacéo,
a frequéncia minima de 0 e maxima de 2. O tempo médio para
cada experimento foi de aproximadamente 9 minutos.

No algoritmo GWO, foram realizados 30 experimentos, 4
dimens6es, com um total de 80 iteraces e uma populacdo inicial
de 20 agentes de busca. O tempo médio para cada experimento
foi de 7 minutos.

As Tabela I, 1l e Ill, mostram os resultados obtidos com os
experimentos.

TABELA 1. TABELA COM OS VALORES DE 1 ORDEM
12 ordem ED GWO BA
Frequéncia Coxa 13.4465 | 15.7712 | 16.3974
Frequéncia Canela 13.7231 | 14.0636 | 10.8013
Frequéncia Pé 12.1231 | 12.874 | 11.8499
Frequéncia Plataforma de Forga | 15.2855 | 15.3132 | 13.609
Média 45516 4.5539 7.4197
Desvio Padrao 0.1049 | 0.11341 | 1.8649
BestM 4.2645 4.3336 45279
TABELA TI. TABELA COM OS VALORES DE 2* ORDEM
2% ordem ED GWO BA
Frequéncia Coxa 18.7155 14.7917 | 17.7691
Frequéncia Canela 18.0813 | 17.0931 | 17.6183
Frequéncia Pé 19.2135 15.8606 | 20.6868
Frequéncia Plataforma de Forca 17.007 15.7875 | 16.9214
Média 2.841 2.8112 5.1941
Desvio Padréo 0.074523 | 0.086351 | 1.5539
BestM 2.6908 2.5871 2.8564
TABELA TIT, TABELA COM OS VALORES DE 3" ORDEM
3% ordem ED GWO BA
Frequéncia Coxa 19.1271 | 18.0638 | 14.271
Frequéncia Canela 16.0711 | 15.966 | 21.4142
Frequéncia Pé 21.4951 | 20.4702 | 19.3293
Frequéncia Plataforma de Forga | 18.0102 | 17.3135 | 17.7932
Média 3.0934 3.059 5.2365
Desvio Padrio 0.10286 | 0.088632 | 1.4012
BestM 2.8667 2.8807 3.0095

Tomando como referéncia os valores da Tabela IV [2], com
o0 uso de um filtro passa-baixa de segunda ordem, apés realizadas
10 simulacBes, foram encontrados 0s seguintes valores das
médias das frequéncias de corte com seus respectivos desvios
padrdes. E a partir das frequéncias de corte foram obtidos os
momentos das juntas intersegmentais, que foram normalizados
com o proposito de comparagdo de desempenho.

TABELA TV, TABELA COM OS VALORES DE REFERENCIA
2% ordem Referéncia
Frequéncia Coxa 151+1.0
Frequéncia Canela 146+1.6
Frequéncia Pé 165+2.0
Frequéncia Plataforma de Forca | 15.1 + 1.2
BestM 3.4361

As trés técnicas apresentaram um desempenho superior em
comparagdo com os valores de referéncia da Tabela IV, com
excec¢do do filtro de primeira ordem, provando ser vantajoso o
uso de técnicas de otimizagdo para melhorar o desempenho de



um filtro passa-baixa aplicado a um processo de dindmica
inversa.

As trés técnicas, em relacdo ao valor de fungdo objetivo
apresentaram valores relativamente proximos, independente da
ordem do filtro aplicado.

Na aplicacdo do filtro de primeira ordem, a ED obteve
melhor desempenho em relag8o as outras técnicas. Entretanto os
resultados obtidos pelas trés técnicas ndo foram melhores do que
o valor de referéncia (Tabela 1V), apresentando certa
instabilidade que pode ser observada nas curvas de momento,
principalmente na curva de momento da junta do quadril, Fig. 6.

No filtro de segunda ordem, o algoritmo GWO obteve um
resultado melhor em relag@es as técnicas em competicéo, todas
as técnicas obtiveram melhor desempenho em relacéo ao valor
de referéncia (Tabela IV), e como os valores chegaram muito

ED _ GWOo

proximos se torna um pouco dificil de perceber qual técnica foi
melhor apenas observando as curvas de momentos
intersegmentais, Fig. 7.

Para o filtro de terceira ordem, Fig. 8, por uma diferenca
relativamente pequena a ED novamente obteve o melhor
resultado em relacdo a seus competidores. Os valores de
momento das trés técnicas foram menores, portanto melhores,
que o valor de referéncia (Tabela V), entretanto ainda ndo foram
melhores que a aplicacdo do filtro de segunda ordem.

Provando que para esta aplicacdo o filtro de segunda ordem,
dentre as trés ordens competidas, seria a melhor opgéo, neste
caso, como 0 GWO obteve melhor desempenho nesta categoria
de filtro seria a técnica recomendada para 0 processo em
questao.
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Fig. 6. Resultados de momentos intersegmentais com aplicagdo de um filtro de primeira ordem.
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Fig. 7. Resultados de momentos intersegmentais com aplicacéo de um filtro de segunda ordem.
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Fig. 8. Resultados de momentos intersegmentais com aplicacdo de um filtro de terceira ordem.

VI1I. CONCLUSAO

Neste trabalho foi feita a competicdo entre trés técnicas de
otimizacdo, ED, GWO e BA para um problema de filtro digital
aplicado a um processo de dinamica inversa. As trés técnicas
mostraram um desempenho superior ao valor de referéncia
(Tabela IV), com excecéo do filtro de primeira ordem, e foi visto
que para esta aplicacdo a técnica GWO com um filtro de segunda
ordem seria a melhor opgao.

Para futuras referéncias, estender o trabalho para maiores
ordens de filtro, pois apesar da técnica GWO ter obtido um
resultado melhor para um filtro de segunda ordem a ED teve um
melhor desempenho nas outras ordens de filtro.

Como também, é recomendado fazer o uso de técnicas
multiobjectivo, como por exemplo MODE [20] uma variante
multiobjectivo da ED, para minimizar ndo sé os momentos
intersegmentais, mas também as forcas intersegmentais das
juntas simuladas pelo modelo 2-D.
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