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Resumo— Este artigo apresenta a descricao e o funcionamento
de um sistema composto por um algoritmo inteligente, capaz
de separar informacdo e ruidos provenientes de fontes inde-
pendentes, implementado em blocos funcionais de uma rede
Foundation Fieldbus. A técnica utilizada nesse processo de
separaciao cega de fontes (Blind Source Separation - BSS) foi
ICA (Independent Component of Analysis), a qual explora a
possibilidade de separar uma mistura de sinais baseando-se no
fato de que eles sao estatisticamente independentes. O algoritmo
e sua implementacao nos blocos funcionais serao apresentados,
bem como os resultados obtidos.
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I. INTRODUCAO

O processo de extragdo da informagdo gerada por um

sensor instalado em uma rede de campo € muito comum
a adicdo de ruido. O ruido e a informacao, misturados, podem
apresentar-se na mesma faixa de freqiiéncia [1], o que dificulta
a utilizacdo de filtragem seletiva em freqiiéncia.

Em certos casos, a filtragem pode ser modelada como
um problema de Separacdo Cega de Sinais (Blind Source
Separation - BSS). Nesse modelo, os sinais observados sio
constituidos por misturas do sinal de interesse com um ruido.
O termo cega indica que as fontes e a maneira como estas
foram combinadas sdo desconhecidas [2]. O objetivo € recu-
perar as componentes originais, isto é, o sinal e o ruido, a partir
dos sinais observados usando-se uma transformagdo linear
encontrada por um algoritmo que considera as propriedades
estatisticas de sinais independentes.

Hoje, o BSS é uma das principais 4reas de pesquisa em
processamento digital de sinais pela sua aplicabilidade a
diversos problemas reais. Algoritmos baseados em Andlise
de Componentes Independentes (Independent Component of
Analysis - ICA) vém fornecendo solugdes aos problemas BSS
[3] e sendo aplicados com sucesso em diversos campos, tais
como: processamento de imagens, processamento de sinais
biomédicos, sistemas de telecomunicacio, entre outros [4].

Neste trabalho, propde-se a aplicagc@o da técnica de Andlise
de Componentes Independentes no ambiente de redes industri-
ais Fieldbus para a filtragem de ruidos. A abordagem, emprega
blocos funcionais Foundation Fieldbus (FF) para executar o
algoritmo ICA localmente nos sensores de campo, visando

uma forma robusta de filtragem de ruido, mantendo o padrio
de interoperabilidade do sistema.

O objetivo, além de testar o algoritmo utilizado, é o de-
senvolvimento de novas funcionalidades para dispositivos de
campos inteligentes [5], conectados através de redes FF.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2,
o protocolo Foundation Fieldbus é descrito resumidamente
com énfase na camada de aplicacdo do usudrio. Essa camada
implementa os objetos de maior interesse nesse artigo, que
sdo os blocos funcionais, objetos bdsicos para construcao da
aplicacdo da técnica proposta. A seguir, na Secdo 3, é apre-
sentado o algoritmo FastICA, baseado no método de Andlise
de Componentes Independentes, incluindo seu treinamento e
operacdo. J4 na Se¢do 4 € explanada a implementagao do algo-
ritmo FastICA por meio de blocos funcionais FF, que constitui
0 objetivo principal do trabalho. Nessa parte, ¢ detalhada a
disposicao, interligagcdo e configuragcdo dos blocos funcionais,
situados nos instrumentos de uma rede FF laboratorial, de
forma a realizar as operagdes necessdrias para a execucao do
algoritmo. Os resultados obtidos s@o mostrados na Secdo 5 e
as conclusdes na Secgdo 6.

II. REDES DE DISPOSITIVOS DE CAMPO FOUNDATION
FIELDBUS

Uma das principais tendéncias na evolugdo de redes in-
dustriais vem sendo o incremento da inteligéncia integrada
aos instrumentos de campo [6]. O processamento das funcdes
de controle, que normalmente era efetuado por um equipa-
mento centralizado, agora pode ser realizado por processadores
incorporados a dispositivos, tais como sensores e atuadores
localizados no chamado ‘“chio de fabrica”. Esta concepcio
aumenta a confiabilidade do sistema de controle, pois falhas
localizadas em determinados setores de uma planta podem
ser isoladas e os equipamentos que funcionam corretamente
podem adotar medidas para contornar os problemas gerados
por outros instrumentos.

A tecnologia FF € atualmente considerada uma das melhores
solugdes dentro desta abordagem. As normas FF padronizam
ndo apenas a arquitetura dos protocolos de comunicag@o entre
os instrumentos de campo, como também descreve compo-
nentes de software de alto nivel, que permitem a construcio



de aplicacdes de controle pelo usudrio. Os instrumentos FF
possuem uma razodvel capacidade interna de processamento
que lhes permite o processamento de vdrias fungdes de
controle baseadas em varidveis continuas ou discretas. Esta
capacidade também viabiliza a implementacdo de uma pilha de
protocolos complexos que possibilitam a comunicacdo digital
full duplex entre os varios equipamentos de campo ligados por
um barramento FF.

A arquitetura FF é baseada no modelo ISO/OSI, em que
sdo definidas diversas camadas de software em diferentes
niveis. Cada nivel prové servicos a camada acima e serve-
se de servigcos disponibilizados pela camada imediatamente
abaixo. A correspondéncia entre a pilha de protocolos FF e
o modelo OSI ¢ ilustrado pela Figura 1. No escopo deste
artigo, o interesse é apenas na camada de aplicacio do usudrio.
Detalhes da pilha de comunicag¢des podem ser obtidos em [7]
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Fig. 1. Modelo OSI

Observa-se via Figura 1 que a pilha de protocolos FF
inclui uma camada adicional no nivel mais alto, chamada
camada de aplicacdo do usudrio, destinada a padronizar alguns
componentes de software uteis em sistemas de controle de
processos.

Estes componentes, denominados genericamente de Blocos
Funcionais (BF) [8], sdo objetos implementados por estruturas
de software que realizam as fung¢des comuns ao ambiente
de controle de processo. Sdo padronizados blocos funcionais
FF tanto para fung¢des simples, como entrada e saida, como
para algumas fungdes de maior complexidade, como con-
troladores. Lancando-se mao desses recursos, € possivel se
construirem aplicagdes de controle com certa facilidade ja
que os componentes basicos, representados pelos BF, ja estdo
instalados nos equipamentos de campo e basta, apenas, que
sejam instanciados e conectados adequadamente através de
suas interfaces padronizadas.

Uma das aplica¢Ges mais comuns e ilustrativas em processos
sao os lagcos de controle. Normalmente, um laco de controle
simples, implementado pelos componentes da tecnologia FF,
¢ formado por um bloco de entrada, um bloco de controle e
um bloco de saida. O bloco de entrada recebe e condiciona o
valor lido pelo sensor. O bloco controlador calcula o valor
de atuacdo e o bloco de saida ajusta aquele valor para as
condicdes do atuador em uso.

Na Figura 2, um lago de controle tipico é apresentado.
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Fig. 2. Laco de controle tipico em FF

Nesse laco, foram usados o bloco Al (Analog Input),
integrado ao sensor de fluxo e os blocos PID (Proporcional
Integrativo Derivativo) e AO (Analog Output), alojados na
valvula. Em conjunto e comunicando-se pelo barramento
FF, eles implementam um laco de controle para o fluxo na
tubulacdo que passa pelo fluxdmetro e € regulado pela vélvula.
O valor de fluxo lido pelo sensor é captado pelo bloco Al
instanciado naquele instrumento. Nesse bloco, este valor é
colocado em unidades de engenharia convenientes e limitado
de acordo com os fatores de seguranga requeridos. A saida
do AI é transmitida periodicamente ao bloco PID situado na
valvula, por meio de mensagens padronizados do protocolo
FF. O bloco PID recebe a saida do Al através de um de seus
parimetros de entrada, executa o algoritmo préprio do bloco
PID, previamente configurado pelo usudrio, e envia sua saida
no bloco AQ, situado também na valvula. No AO, o valor de
atuacdo, recebido do PID, € condicionado em escala e unidades
adequadas para as particularidades da védlvula em uso. No
instante seguinte, o fluxo afetado pela atuacdo da valvula é
novamente lido pelo fluxdmetro e o ciclo € reiniciado.

As interfaces dos blocos funcionais sdo formadas por
parimetros cujos valores podem transitar pela rede FF sem-
pre que um bloco alojado em um determinado dispositivo
precisar de valores gerados por blocos residentes em um
outro dispositivo. A padronizagdo das interfaces permite que
BFs implementados por diferentes fornecedores em diferentes
equipamentos FF possam ser interligados sem problemas de
compatibilidade. O usudrio precisa apenas definir quais blocos
deseja usar na sua aplicagdo, instancid-los nos equipamentos
que considere mais adequados, configurd-los e conecti-los
convenientemente. A tarefa de conectar os blocos é normal-
mente realizada com auxilio de um software grafico.

Virios blocos funcionais foram padronizados pela FF-890
Part 2 [9], mas na FF-890 Part 3 [10] sdo padronizados blocos
de fungdes mais avangadas, incluindo o Bloco Aritmético,
que foi utilizado na construg@o do algoritmo ICA de interesse
neste artigo. Esse bloco e o bloco Al sdo detalhados na secao
Implementacdo de algoritmos FastICA por meio de blocos
funcionais.

III. ALGORITMO FASTICA

O algoritmo escolhido para a implementacdo deste trabalho
foi o FastICA [11], [12], especificamente rdpido e simples,
baseado na técnica de Andlise de Componentes Independentes,
descrita a seguir.



A. Andlise de Componentes Independentes

Seja um vetor de observagdo aleatdrio,

X = [X1, Xg, ..., X, (1

composto por n componentes provenientes da combinacdo
linear de um vetor fonte aleatério com componentes estatisti-
camente independentes,

U= [Uy,Us,...,U,] (2)

e uma matriz de mistura A,,.,, ndo singular, onde n é a
quantidade de amostras utilizadas.

X=A-U 3)

Sabendo-se que a;; é um elemento da matriz A e u; uma
varidvel independente, temos que:

T = Q51 UL+ a2 uUs + ...+ ain - up, Vi 4)

Assume-se que as varidveis observadas e as componentes
independentes possuem média igual a zero [13]. Se isso ndo
for verdadeiro, subtrai-se do vetor de misturas a média e
garante-se, assim, que possui média zero. A separacdo cega
de fontes consiste entdo em encontrar uma matriz W tal que
o vetor original possa ser recuperado. Combinando a matriz
de separacdo com as varidveis misturadas obtemos o sinal de
saida Y, que é uma aproximacdo de U.

Y=W.X (5)

onde,

Y = [V1,Ya, ., Yo' (6)

Na Figura 3 podemos observar um diagrama de blocos que
representa o problema da separacdo cega de fontes e o uso
da técnica de Andlise de Componentes Independentes para
soluciona-lo.
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Fig. 3. Diagrama de blocos da técnica ICA

O ICA possui algumas restrigdes [12] que devem ser
consideradas para que forneca bons resultados. A primeira
restricdo € que as componentes devem ser estatisticamente
independentes, ou seja, a informacdo sobre o valor de uma
componente ndo deve depender da informacdo sobre o valor de
outra componente. Nesta técnica, a ndo-correlacionalidade nao
é suficiente para separar as componentes independentes. O fato
de duas varidveis, x e y, serem estatisticamente independentes,
implica que sua correlagdo € igual a zero, mas o contrario
nem sempre € verdadeiro. Por isso, algumas técnicas, como o

PCA (Principal Component of Analysis) que garantem apenas
a ndo-correlacionalidade, ndo sdo capazes de separar os sinais.

A segunda restri¢cdo requer que as componentes indepen-
dentes ndo sejam gaussianas, uma vez que, se iSso acontecer,
as varidveis observadas também serdo gaussianas. A funcdo de
densidade de probabilidade de varidveis gaussianas é simétrica
ndo contendo nenhuma informacao sobre a dire¢@o das colunas
da matriz A, e por esta razdo a matriz A ndo pode ser estimada
utilizando este método [11].

Os algoritmos ICA sdo baseados na medida de ndo-
gaussianidade das componentes independentes e, além de
descorrelacionarem os sinais (estatistica de segunda ordem),
também reduzem a dependéncia de estatisticas de ordens
superiores.

B. Treinamento do algoritmo FastICA

O FastICA tem como objetivo encontrar uma matriz W de
separacdo em que, W7 X maximiza a nio-gaussianidade das
componentes resultantes.

Neste trabalho, a medida de nao-gaussianidade utilizada foi
a negentropia, que é baseada na quantidade de informacao
de uma varidvel. De fato, devido a complexidade de
implementa¢do da defini¢do matemdtica rigorosa da negen-
tropia, foi tomada uma aproximacdo dessa medida.

O algoritmo tanto pode se basear no esquema de iteracio
de ponto fixo como também na iteracdo de Newton. A regra
de aprendizagem do FastICA [12], baseada no modelo neural
[14] representado pelo vetor de pesos W, € descrita da seguinte
forma:

1) Obtém-se, aleatoriamente, um vetor W inicial;

2) Wt =E{X. -g(Wi-X)} - E{J/(W!-X)} W,

3) W=W~/||[W*;

4) Repetir passo 2 até que haja convergéncia.

Neste caso, convergir significa que o valor atual e o anterior
de W, tendem para a mesma direcdo, ou seja, o produto interno
entre eles é aproximadamente igual a 1 [15].

A fung@o ndo quadritica utilizada no algoritmo e sua
derivada foram, respectivamente:

G(u) = 1/a; - logcosh(aiy,) 7

g(u) = tanh(ay,,) (8)

Antes de iniciar o treinamento do FastICA foi efetuado
um pré-processamento que consistiu na aplicacdo de duas
técnicas: a centralizagdo e o branqueamento. O objetivo foi
a simplificacdo do algoritmo de treinamento para acelerar
a sua convergéncia. A centralizacdo é uma técnica, apli-
cada as varidveis observadas, que simplesmente subtrai a sua
média. Se for necessdrio, este valor pode ser devolvido as
variaveis de saida mais tarde. J4 o branqueamento, aplicado
apds a centralizagdo, transforma o vetor inicial em um vetor
branco onde suas componentes sdo descorrelacionadas e suas
variancias iguais a 1.

Este processamento modifica os valores de entrada do
algoritmo de treinamento, mas ndo altera as caracteristicas
relevantes da saidas, porque sdo transformacdes lineares que,



portanto, ndo provocam mudancas nas componentes indepen-
dentes.

IV. EXPERIMENTO
A. Simulagdo de sinais de entrada

Os sinais de entrada para a filtragem foram simulados.
Arquivos de dados formatados, contendo amostras de uma
sendide e um ruido uniformemente distribuido, ilustrados na
Figura 4, foram lidos e transformados em sinais de tensdo com
auxilio do software LABVIEW e uma placa de aquisi¢do de
dados.

\
Fig. 4. Sinais Originais.

A placa de aquisicdo estd ligada a rede Fieldbus através de
uma interface capaz de converter niveis de tensdo em niveis de
corrente 4 a 20mA, implementada com o XTR 115U da Texas
Instruments INC, como mostrado na Figura 5, e instrumentos
de campo IF-302 que convertem niveis de corrente 4 a 20mA
em sinais Foundation Fieldbus.
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Fig. 5. Conversor tensdo/corrente
Os sinais simulados foram misturados, aleatoriamente,
como visto na Figura 6, através da matriz A, dada abaixo.
—0.815345 —0.91101 }

A_[ 0.452653  —0.43908

Na etapa seguinte foi feito o treinamento off-line do algo-
ritmo FastICA, como ja detalhado na subsecdo “Treinamento
do algoritmo FastICA”, obtendo-se, apds a convergéncia do
algoritmo, a seguinte matriz de separacdo que foi utilizada
para o experimento nos blocos funcionais:

€))

(10)

W= [ 0.560568 —0.603342 }

0.62634 0.58525

Com a matriz de separagdo, gerou-se o vetor de saida
Y, constatando-se que o processo de separacdo dos dados
simulados foi realizado com sucesso, Figura 7.
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Fig. 6. Sinais Misturados.
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Fig. 7. Sinais Separados.

B. Implementacdo do algoritmo FastICA por meio de blocos
funcionais

Como citado anteriormente o trabalho propde a utilizagio
de um algoritmo, baseado na técnica de andlise de compo-
nentes independentes, e sua implementacio através de blocos
funcionais. Esses blocos funcionais foram instanciados em
instrumentos de campo do tipo conversores corrente/Fieldbus
(IF-302), fabricado pela SMAR. Os blocos empregados foram
o Al (Analog Input) e o ARITH (Aritmético).

Por ser um algoritmo neural, a arquitetura do FastICA,
utilizada neste trabalho, foi formada por dois neur6nios na
camada de entrada, dois neurdnios na camada de saida e
funcdo de ativacdo linear. Cada neurdnio da camada de saida
foi implementado por um bloco funcional do tipo ARITH,
enquanto que os neurdnios da camada de entrada foram
implementados por blocos Al

Os blocos Al convertem as entradas simuladas, provenientes
da placa de aquisicdo de dados e lidas pelos transdutores,
para as representagdes digitais usadas pelos blocos funcionais
FF. Estes blocos fornecem também um estado correspondente
a este valor, contendo uma informagdo sobre a sua confia-
bilidade. Adicionalmente, através da configuracdo do bloco
Al, o usudrio pode limitar a sua saida para uma faixa de
valores considerada segura, filtrando valores fora desta faixa
e colocando-os em escala conveniente para o processamento
pelo bloco seguinte. A Figura 8 mostra o esquema geral do
bloco Al e os seus principais parametros configurdveis.
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Fig. 8. Bloco Al

O Bloco ARITH pode facilmente implementar um neurdnio
artificial cuja funcdo de ativagdo seja linear. Este objeto FF



possui trés entradas e uma saida. A fungdo a ser realizada
pode ser escolhida entre diversas opg¢des, tais como a média
aritmética, raiz quadrada do produto das entradas, o quo-
ciente entre duas delas ou outras fungdes mais especificas
do ambiente de controle. Neste trabalho, escolheu-se a soma
tradicional, que efetua a soma do produto das entradas por
coeficientes configurados pelo usudrio. Os coeficientes, que
sdo0 neste caso os elementos da matriz W, exercem o papel dos
pesos sindpticos do neurdnio. A Figura 9 mostra os principais
detalhes do bloco aritmético usados nesta aplicacdo.
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O algoritmo neural foi implementado conforme a Figura 10.
Os blocos aritméticos recebem dois sinais de entrada prove-
nientes de cada bloco Al e fornecem as saidas do algoritmo
FastICA. A terceira entrada de cada ARITH foi desprezada.
A operacdo realizada pelos dois neurdnios, corresponde a
multiplicacdo da matriz W, obtida do treinamento off-line, pelo
vetor de entrada.
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Fig. 10. Modelo ICA através de blocos funcionais

Cada Bloco ARITH realiza as operacdes de multiplicacido
e soma correspondentes ao somatério dos produtos dos ele-
mentos da linha “i” da matriz W pelos elementos do vetor de
sinais de entrada, resultando no elemento da linha “i” do vetor
dos sinais de saida. Os dois blocos ARITH foram instanciados
em um dos IF-302 empregados no experimento, enquanto 0s
blocos Al foram instanciados um em cada IF para possibilitar
a entrada simulada proveniente das placas de interface com o
LABVIEW.

A Figura 11 mostra as ligacdes dos equipamentos utilizados
no experimento:

V. RESULTADOS

As entradas descritas na subsecdo “Simulacdo de sinais
de entrada” e tratadas pela implementacdo do algoritmo nos
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Fig. 11. Arranjo Experimental

instrumento FF, de acordo com a subsec¢do “Implementacio
do algoritmo FastICA por meio de blocos funcionais”, pro-
duziram as saidas que foram capturadas por um supervisorio
instalado nas estagdes de trabalho da rede, e podem ser
visualizadas na Figura 12.
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Fig. 12.  Sinais Separados

Percebe-se que o ruido, adicionado as senoidais na entrada
quase desaparece totalmente nas curvas de saida, verificando-
se que o sistema apresentou bons resultados completando com
éxito o processo de separacdo cega dos sinais.

E importante realizar uma avaliacio do desempenho do
separador e isso pode ser feito através de uma medida quantita-
tiva do ruido usando um indice de rejei¢do global definido por
[2]. Com esta medida é possivel avaliar, por exemplo, quando
um sensor, que teve seu sinal filtrado, necessita de calibragdo.

A implementacdo do algoritmo FastICA em blocos fun-
cionais traz a grande vantagem da robustez, uma vez que ao
ser implementado em um dispositivo interno da rede, BF, o
sistema estd menos propicio a adicdo de ruidos no processo.

Porém, a interface no ambiente FF € feita através da camada
de aplicacdo do usudrio, utilizando os BF que s@o objetos
pré-definidos. Com isso, a estrutura fixa desses blocos ndo
permite a implementacdo de algoritmos mais complexos nos
dispositivos de campos o que favorece a implementacido da
técnica em hardware dedicado inserido na rede FF [16].
Assim, a implementagdo de aplicacdes ou algoritmos mais
complexos, como por exemplo um treinamento on-line do
FastICA, tornaria-se possivel neste ambiente.

Apbs os testes e resultados alcancados, os quais val-
idaram experimentalmente o algoritmo proposto e a sua
implementagdo no ambiente FF, propde-se uma nova etapa
de testes com sinais reais coletados de sensores da rede FF.



VI. CONCLUSOES

A descricdo e o funcionamento de um sistema capaz de
realizar separagdo cega de sinais utilizando um algoritmo
inteligente baseado na técnica de Analise de Componentes
Independentes, bem como sua implementagdo, interagindo
diretamente com dispositivos de redes de campo Foundation
Fieldbus, através de blocos funcionais, foi apresentado neste
trabalho.

Os resultados obtidos foram satisfatérios e condizentes com
0 objetivo, uma vez que sinais ruidosos provenientes de uma
planta simulada, foram perfeitamente filtrados, separados e
interagiram com a rede de campo.

A técnica de Andlise de Componentes Independentes
mostrou-se eficiente na separacdo cega de fontes e quando
implementada em redes de campos apresentou bons resultados.
A capacidade de extrag@o de ruido apresentada por essa técnica
viabiliza a implementacdo em redes de sensores sujeitos a
rufdos.
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