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Resumo.

Esta tese estuda o problema de controlar o ruido actstico em dutos mediante o
fornecimento de energia acustica, através da associa¢do do algoritmo genético e da
programagdo genética (constituindo 0 CONTROLE GENETICO).

Foram adotadas trés estratégias de controle. Uma, com o algoritmo genético
simples (SGA): cada individuo de uma geragdo representa uma freqiiéncia, fase e A
amplitude especificas, usadas no cancelamento do ruido, sendo a fungdo de
desempenho obtida pela média da energia do sinal. Segunda, a de refinamento
sucessivo (SAGA) foi utilizada em dois niveis: um nivel codificando a freqiiéncia e
depois um nivel refinando-a junto com a fase e a amplitude. Finalmente, a terceira
abordagem utiliza em tempo real um modelo de atraso e ganho codificado no
Cromossomo.

Um simulador foi desenvolvido com um modelo simplificado para testar o
software e para analisar o comportamento dos pardmetros do algoritmo genético. O
software foi migrado para trabalhar em arquitetura paralela de DSPs TMS320C44,
gerenciando a comunicagfio entre os processadores € a memoria compartilhada com
alto desempenho. Uma versdo com um processador TMS320C32 foi desenvolvida para
controlar o sistema do duto em tempo real, reduzindo o ruido em todas as faixas de
freqliéncia.

O tratamento da realimentagdo acustica foi feito através de: confinamento do
microfone, confecgdo de caixas actsticas especiais e mediante a remog¢io através de um
modelo baseado na técnica adaptativa.

A programagio genética aplicada ao sistema, convergiu para o modelo de atraso

e ganho, utilizado pelo GA e previsto pela teoria.
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Abstract

This thesis addresses the problem of actively control acoustic noise in ducts
througth the application of genetic algorithm and genetic programming (called GENETIC
CONTROL).

Three different strategies were adopted. In the Simple Genetic Algorithm (SGA)
each individual of a generation represents a specific frequency, phase and amplitude
used in cancellation of noise and the fitness function is the average energy of the signal.
The Successive Approach Genetic Algorithm (SAGA) is a modification of SGA, where
a first level procedure searches for candidate frequencies and a second level improves
them between fixed limits, with phase and amplitude. To run in real time, a gain/delay
model was coded into the chromossome.

A simulation model was developed to test the software and to analyse the
behavior of the genetic algorithm parameters.

The software was designed to work in a parallel DSP TMS320C44 architecture
managing processors communication and shared memory with high performance. A
monoprocessor version was develloped to control the duct system under realtime with
noise reduction.

The acoustic feedback was removed through the microphone confinement,
special sound boxes and through adaptive model approach.

Genetic programming applied to the sistem converges to the genetic algorithms

gain/delay model as foreseen by the theory and experiment.
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Capitulo 1

Objetivos.

As técnicas de controle concebidas para sistemas complexos, entre eles os
controles duais e adaptativos, lidam simultaneamente com identificagdo e controle da
planta em tempo real, sem conduzir, contudo, a otimizagio do conjunto de modo
auténomo.

O algoritmo genético (GA), por outro lado, tem sido largamente aplicado em
anglise, otimizagdo off-line ¢ tomadas de decisdes nos quais as limitagdes de tempo de
resposta rapidas e tratamento de interrup¢Ses em tempo real no sdo relevantes.

Esta tese propde uma técnica de controle, aplicada ao cancelamento de
ruido acistico, em que identificagdo, controle e otimizagdo podem ser realizados de
forma auténoma utilizando a programagio genética (GP) para obtengiio do modelo de
controle e o algoritmo genético (GA) para adaptag@o dos pardmetros, implementado em
Processadores Digitais de Sinais (DSP), conforme esquema da figura 1.1.

Nesta estrutura o modelo de controle é obtido com a programagfo genética,
bloco 1 da fig. 1.1, utilizando dados da planta e uma fung¢fo de desempenho que expressa
0 objetivo a ser atingido, otimizando a planta de modo auténomo. O algoritmo genético,
bloco 2, adapta em tempo real os pardmetros do modelo a mudangas da planta.

A programagdo genética pode fornecer dois tipos de modelos: os que dependem
explicitamente do tempo € exigem procedimentos de sincronizagdo para sua utilizagfio, e
0s que sdo escritos como equag@o de diferengas e ndo trazem o tempo explicitamente.

Ambos sdo abordados neste trabalho.
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Fig 1.1 Estrutura proposta para identificagdo, controle ¢ otimiza¢io auténoma.

O estudo utilizou a aplicag@io de controle de ruido acustico por ter uma dinimica
suficientemente complexa para a agéo de controle e ter importancia pratica para explorar
os conceitos envolvidos. Foram estudados os efeitos da geometria da planta na
realimentagfio acustica para sele¢io das mais propicias ao estudo.

Assim, o desempenho do método proposto ¢ avaliado através da comparagio
com os resultados obtidos com as técnicas adaptativas, caminho seguido pela
comunidade cientifica. Esta abordagem como aqui ¢ mostrado, tem suas limitagdes
devido as caracteristicas da resposta do sistema em diferentes freqiiéncias, largura de
banda e variagbes da freqiiéncia do ruido no tempo, o que conduz freqgiientemente a
instabilidade do sistema de controle.

Os resultados da aplicagdo no duto acustico aqui alcangados sdo significativos
por serem de utilizagdo direta em sistemas de ar condicionado, escapamento de veiculos,
sistemas de exaustdio industrial, entre outros. Em relagdo a um sistema real complexo,
como uma cabine de avido ou veiculo, o duto é uma simplificagéio que tem as vantagens

da unidimensionalidade.
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Finalmente, a abordagem aqui proposta visa explorar a potencialidade de
processamento paralelo e a inteligéncia artificial inerentes aos algoritmos genéticos,
conduzindo ao conhecimento da estrutura do processo e do desempenho do controle,

através da fungiio de desempenho.

1.1 Estrutura da tese.

O capitulo 2 introduz a complexidade do cancelamento ativo acustico,
apresentando conceitos, o cendrio dos algoritmos evoluciondrios e as diferentes
abordagens para solugdes do cancelamento acustico, segundo modelos utilizados:
geométricos, adaptativos e evolucionarios.

O modelo matematico do sistema actistico € apresentado no capitulo 3, seguido
da andlise dos algoritmos genéticos (capitulo 4): conceito e formulagio matematica do
GA e do GP.

A montagem experimental e a plataforma utilizada para aplicagio do
cancelamento acustico est@o descritas no capitulo 5.

No capitulo 6 utilizamos o algoritmo genético em tempo real em uma abordagem
que adota uma codificagdo direta da forma de onda (SGA e SAGA), seguida pela
codificagfio de pardmetros de um modelo de operador, no caso atraso e ganho. O
tratamento da realimentagdo acustica € feita no capitulo 7.

A programagio genética € utilizada para obten¢do de dois tipos de modelos de
controle aplicada a ruidos monocrométicos: dependente explicitamente do tempo e na
forma de operador (capitulo 8).

A tese é concluida (capitulo 9) apresentando as contribuicBes e os futuros

desenvolvimentos.
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Capitulo 2

Introducio.

Vivemos em uma época em que ha uma grande preocupagéo com tudo que esteja
relacionado com a qualidade de vida que levamos. Entre os varios fatores ha um aspecto
importante que precisa ser considerado: o do conforto sonoro.

O ser humano, quando exposto a um ruido continuo, nfio necessariamente de alta
intensidade ou freqiiéncia, fica sujeito a um nivel de estresse que, entre outros efeitos
nocivos a saude, aumenta a taxa de acidentes e reduz a produtividade (Santos 1998).

A poluigdo sonora nos ambientes industriais é tratada com protetores auditivos
que sdo colocados dentro dos ouvidos ou em seu exterior, para impedir a propagagfo
das ondas até os timpanos. Isto nfo impede outros danos causados por ruidos de baixa
freqiiéncia no individuo.

Nos escritérios, os ruidos dos equipamentos de ar condicionado, bombas de
agua, ventiladores, etc, geralmente sdo tratados com isolamento passivo nos dutos de ar
condicionado e na sala de maquinas, com reducdo das componentes de alta freqliéncia.

Este trabalho explora técnicas complexas de controle que conduzem ao
cancelamento de ruido com a geracgéo de sinais sonoros que somados ao ruido, reduzam
a sensagdo auditiva em baixas freqii€ncias, onde as técnicas passivas ndo apresentam

bons resultados.
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2.1 Fundamentos de actistica e de controle ativo de ruidos.

A acustica € a parte da Fisica em que se investigam as vibragdes € os fendmenos
ondulatérios em meios elasticos, nos quais as freqii€ncias envolvidas estdo na faixa de
20Hz a 20.000Hz. Uma introdug#o tedrica € apresentada em Kinsler (1982).

Define-se por onda todo o fendmeno periédico em que ocorre o transporte de
energia, mediante a perturbagdo do meio elastico. Elas se originam a partir do
movimento mecénico ou da colisio de objetos, e ao atingir o ouvido humano, sdo
interpretadas como sons. Sua propagag@o exige um meio material onde cada particula
efetua um movimento periédico em torno da posigdo de equilibrio, sem deslocamento
global do meio: pode ser visto como a propagacdo de regides de compressdo e
descompressdo de ar sem transporte de matéria.

Uma onda € caracterizada por velocidade de propagagéo, freqiiéncia, amplitude e
fase.

A velocidade de transporte de energia depende das caracteristicas do meio. Em
um sélido, a velocidade serd muito maior do que em um gas devido a proximidade das
moléculas. Caracteristicas fisicas como temperatura, umidade e pressfio influem na
velocidade.

A anilise do espectro de freqiiéncias classifica um som em monocromatico
(uma tnica freqiiéncia), ou policromatico (varias). As ondas que existem naturalmente
sdo constituidas por um nimero finito de freqtiéncias e constituem um trem de ondas.
Pode haver um ruido de banda larga sobreposto ao trem de ondas policromatico.

A amplitude caracteriza o0 maximo afastamento da particula do meio em relagéio
a posigdo de equilibrio e estd relacionada com a energia que pode transportar. Ocorre
dissipa¢fio quando a amplitude decresce na propagagdo devido & absorgdo (parte da

energia ¢ utilizada para elevar a agitagfio térmica das moléculas e ¢ assim absorvida) ou



por distribui¢do de energia (em uma onda esférica a amplitude decresce com o quadrado
da distincia em relagdo a fonte emissora).

A fase depende das condigdes geométricas do sistema (das distdncias
percorridas) ou do momento de inicio da geragéo do sinal. A frente de onda € o lugar
geométrico dos pontos do meio que tem num determinado instante a mesma fase, por
exemplo: esférica, plana, cilindrica, etc.

A relagdo entre a diregdo de propagagio e a do movimento das particulas
definem o tipo de onda: longitudinal (coincidente), transversal (perpendicular) ou mistas
(ambas simultaneamente).

A superposi¢do de todas as ondas se propagando em uma regido definem o
campo aclistico. A equagfo que o define é a equagio de onda, uma equagdo diferencial
parcial, em muitos casos linear, que possui a propriedade da superposicdo de solucdes: a
soma de solugdes particulares ¢ uma soluggio. Utiliza-se este principio para tratar cada
fonte independentemente e sobrepor os resultados obtidos.

As solugdes superpostas podem interagir, provocando interferéncia, batimento
ou em certos casos realizarem interferéncia construtiva ou destrutiva. Nestes casos ndo
ocorre dissipagdo ou distribui¢do de energia, mas serd mostrado que héd absor¢do pela
fonte da energia acustica.

O trabalho desenvolvido estuda estratégias de controle para gerar um sinal
sonoro, que superposto ao ruido leve a condigdo de interferéncia destrutiva.

Ha dois tipos de controle utilizados na reducéo de ruidos: ativo ou passivo.

O controle passivo utiliza barreiras mecénicas, reduzindo a intensidade da onda
sonora e o ativo utiliza a energia acustica para redugfio. Os materiais absorvem

eficientemente a energia aciistica, transformando-a em térmica a partir de 600 Hz.
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Para teste dos algoritmos utilizados no controle ativo, foram construidos dutos
de segdo retangular e cilindrica. Os dutos tem condi¢des experimentais favoraveis, pois
sdo de facil construgdo, possuem condigdes de contorno adequadas, tem a solugdio do
modelo matemdtico por separagdo de varidveis, e teoricamente apenas ondas planas se
propagam até um valor limite de freqiiéncia.

As fontes de ruido e sinal utilizadas foram alto-falantes, que consistem em uma
bobina conectada a um diafragma de formato conico, imersa em um campo magnético
permanente. A alimentagio da bobina com corrente elétrica alternada provoca o
deslocamento do diafragma, causando pressio ou suc¢do na 4drea do cone. Os
microfones sfio utilizados como sensores, medindo o campo aclstico em suas
proximidades.

A atuagiio do sistema de controle pode provocar no campo acustico zonas de
siléncio, cancelamento de bandas e freqiiéncias ou diminuigio do ruido em algumas
regiGes com aumento em outras (efeito colchdo de agua). Outro efeito é a realimentagio
acustica, que ocorre devido a impossibilidade dos microfones distinguirem o sinal
utilizado na ag¢do de controle do ruido. A leitura do microfone carregando parte do sinal
de atuagfio, farA com que o controlador tente cancelar o sinal por ele mesmo criado,
levando o sistema a instabilidade. Isto ocorrerd sempre que a atuagfio € o sinal lido
forem da mesma natureza.

Estratégias de controle classicas lineares sofrem sérias limitagdes nesta
aplicagdo, como apontada na literatura (Widrow 1985 e Astrom 1989). A dinimica da
planta conduz esses controles a instabilidade devido as variagdes do ruido e das
condi¢Ges acusticas, as flutuagdes do campo de pressdes, realimentagdo acustica e
principalmente aos atrasos na propagacio sonora e reflexdes nos extremos do duto.

Estratégias complexas de controle adaptativa tem sido empregadas (Kuo 1996).
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Na aplicagdo em dutos trés esquemas tem sido usados: a montagem com sensor
antecipativo junto a fonte de ruido; a montagem com um microfone a montante do alto-

falante de atuag@io e no ponto de cancelamento sonoro a jusante dos alto-falantes de

atuacdo (fig. 2.1).

Fonte )
| . ! f‘Slnal canc.

Ruide

J
h=1

4 =

Mic.Antec. Erro
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Antecipativo de banda larga

Fonte j‘ sinal canc.

Ruido

Sensor n3do
acdstico

xir

Ger.Sin »— ANC

Antecipativo de banda estreita.

Fonte
s S$inal canc.

Ruido

Mic. erro

ANC

Realimentagdo.

Fig. 2.1 Esquemas de montagem do controle.

2.2 O cendrio e o historico dos algoritmos evoluciondrios.

A evolugdo € o aprimoramento da vida ocorrem na natureza no momento da

reprodugdo, onde cada um dos individuos contribui com parte de sua carga genética.




As partes combinadas salientam outras caracteristicas que podem formar
individuos melhor adaptados & condicdo ambiental, com melhor condi¢io de
sobrevivéncia.

As caracteristicas dos individuos sdo determinadas por agentes localizados nos
cromossomos dos nuicleos celulares chamados genes. Eles determinam as caracteristicas
individuais. O descobridor dos mecanismos de transmissdo da heranga foi Mendel, em
1850, através do estudo do cruzamento de ervithas (Basile 1976).

Os cromossomos so as estruturas que representam os agentes fisicos portadores
dos fatores genéticos. Em uma mesma espécie o numero € constante (46 no homem, 8
na Drosophila Melanogaster, 22 no feijio, 20 no milho). Hartl (1998) classifica os
pedagos de cromossomos como introns quando nfo tem fungdo aparente (apenas
estruturais) e como exons quando codificam informagdes uteis. No ser humano 90% dos
cromossomos sdo introns (apenas estruturais).

Define-se gendtipo como sendo a constituicdo génica do individuo. Chama-se
fendtipo os caracteres exibidos pelos individuos, reflexo do gendtipo.

No trabalho de estudo das caracteristicas das ervilhas, Mendel separou ervilhas
bem distintas e diferencidveis, que gerassem descendentes férteis e que fosse facil
proteger de uma polinizagfo estranha.

Apo6s vérias andlises escolheu os seguintes caracteres para diferenciagfo: cor da
semente (amarela/verde), forma da semente (lisa/rugosa), cor da vagem (verde/amarela),
forma dé vagem (lisa/ondulada), altura do pé de ervilha (alta/baixa), posigdo das flores
(ramos/terminal), cor da flor (colorida/branca).

Mendel selecionou linhagens puras (aquelas cujas caracteristicas se mantinham

ao longo das geragdes), e realizou o cruzamento entre elas. Nas geragdes seguintes
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verificou que ha caracteristicas dominantes (onde a presenga de um gene jé obriga o
aparecimento) e recessivas (onde apenas dois genes recessivos permitem a apariio).

Os genes dos pais, combinados em varios filhos, mostravam diferentes
caracteristicas que nos pais estavam ocultas por serem recessivas.

Outras combinagdes que resultem em individuos recessivos podem causar um
fendtipo com malformacSes congénitas. Estas malformagdes sdo desvios em relagdo a
forma, tamanho, posi¢do, niimero e coloragdo de uma ou mais partes capazes de serem
averiguadas macroscopicamente. O nimero de casos na raga humana chega a 7% da
populagio.

Estes individuos em relagdo a um indice de desempenho apresentam uma
resposta débil e em um meio hostil poderio ser eliminados, encerrando sua linhagem.

Em 1859, Darwin propde o processo de evolugdo natural, onde novas espécies
sdo produzidas pela sele¢fio natural. Todos os individuos tem potencialidade de
aumentar em progressdo geométrica, porém em cada gera¢do o niimero de individuos de
uma espécie permanece constante devido a competigio pelo alimento, agua, luz,
temperatura e outros fatores ambientais (Basile 1976).

Ha variagces em todas as espécies e os individuos que apresentam variagdes
favoraveis conseguem sobreviver e reproduzir-se, transmitindo estas caracteristicas para
os descendentes.

Darwin ndo conseguiu explicar as variag6es hereditarias que sdo provocadas por
mutagdes.

Durante o processo reprodutivo o cromossomo pode sofrer pequenas alteraces,
causando o aparecimento de caracteristicas diferentes no individuo. Este fendmeno ¢ a

mutacio.



C ¢«

CCCC ey

C

(cecrececcececeecece e

11

Todos os seres vivos apresentam uma grande quantidade de mutagdes que os
diferenciam uns dos outros, bem como uma espécie das demais, como cor dos olhos
(azuis, castanhos, verdes), tipo de cabelo (liso, crespo, encarapinhado), cor da pele
(branca, negra), capacidade ou incapacidade de enrolar a lingua, etc.

Estas alteragdes podem ocorrer em genes do cromossomo (mutagio génica) ou
em pedagos do cromossomo (crossover ou crossing-over).

Na mutagdo génica, durante o processo de duplicagéio do DNA, as duas hélices
em espiral separam-se gradativamente 4 medida que novas espirais se arranjam a partir
do molde. Qualquer alteragio que surgir nesse processo de duplicagdo vai produzir uma
copia diferente do DNA (Basile 1976).

O DNA vai posteriormente enviar para o citoplasma uma mensagem em c6digo
(RNA), para produgdo de certas proteinas. Se 0 DNA foi alterado, o cédigo também o
serd, e consequentemente a proteina produzida pelo citoplasma seré diferente, causando
alteragdes fenotipicas no individuo.

As mutages cromossomicas estdo relacionadas com a troca de pedacos do
cromossomo, inversdo, duplicagdo, deficiéncia ou translocagio (quando dois
cromossomos sofrem fratura e seus pedagos sdo trocados).

As causas de sua ocorréncia nio sdo conhecidas, porém ¢ sabido que radiagdes
ionizantes aumentam linearmente a freqiléncia de mutagdes. Produtos quimicos como
gas mostarda, fenol, metil-colantreno, etc, também causam mutacéo.

Na atmosfera primitiva de nosso planeta, a presenca de radiagdes ionizantes
vindas do sol, devem ter contribuido para o desenvolvimento de formas de vida
adaptadas as constantes alteragdes do meio ambiente em formacfio, com individuos

mutantes que disputaram sua sobrevivéncia com outros mutantes.
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Os melhores adaptados tiveram mais facilidade em passar sua carga genética
adiante.

O algoritmo genético (GA), proposto por Holland (1975), imita os processos
biolégicos e foi inicialmente utilizado no estudo de sistemas adaptativos complexos.
Goldberg (1989), utiliza-o com a codificagdo das varidveis do modelo a ser otimizado
no cromossomo de uma populagfio de individuos, cada um representando uma solugfio
diferente. A evolugiio da populagiio ocorre por operadores genéticos de selegdio,

cruzamento(ou crossover), mutagio e reinser¢fo.

O algoritmo genético pode ser utilizado para ajuste de pardmetros de um modelo
de controle conhecido, como em Li (1998), onde ¢ utilizado para ajuste on-line de trés
alternativas de controladores para uma suspensiio magnética. O GA, neste caso, tem a
vantagem de ndo precisar de um modelo preciso da planta, mas a fungfo de desempenho
deve ser muito bem estudada para ter sensibilidade & variagdo dos parmetros e poder
dirigir o resultado a melhor solugdo.

Yao (1994), utiliza o GA para identificagdo de pardmetros para filtros digitais
lineares e ndo lineares e para redes neurais, mostrando bons resultados na otimizagdo de
fungdes ndo lineares, onde métodos usando gradiente falham pela influéncia de minimos
locais. Salienta que 0 GA possui a desvantagem de ser mais complexo que a abordagem
por gradiente, pois necessita estimar muitos conjuntos de parimetros diferentes em cada
gerago, limitando sua aplicagfo a identificagdo, estimagdo e otimizagfio off-line.

Schroder (1998), utiliza 0 GA para ajuste dos pardmetros de um controlador
PID, utilizado para controle do rotor levitado em um mancal magnético de uma bomba
selada. O algoritmo genético ¢ utilizado para obtengdo do conjunto de controladores

o0timos.
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Kristinsson (1992), aplica o GA para identificagfo de sistemas descritos usando
ARMAX, obtendo os pélos e zeros da fun¢do de transferéncia e posteriormente
sintetizando um controlador adaptativo por alocagdo de pélos, para obtengio da resposta
desejada. A solugdo encontrada foi robusta, convergiu para os valores corretos e
mostrou a importédncia da sensibilidade da fungdo de desempenho na velocidade de
convergéncia.

O desenvolvimento de sistemas de classificagdo, utilizando algoritmos
evoluciondrios, procura entender ou extrair regras e caracteristicas de um objeto ou
sistema através da interagdo entre o ambiente, receptores, atuadores e o sistema
propriamente dito.

Mahfoud (1996), utilizou esta abordagem para otimizagdo de portfolio de agdes
cotadas em Bolsa de Valores. Codificou as variaveis prego e ganho no cromossomo para
obter regras do tipo:

SE (preco < valor) e (ganho > 1.0) ENTAO compre a acio analisada.

Os operadores foram codificados como bits, seguidos dos valores numéricos e a
fungfo de desempenho avalia o retorno da carteira de acgles.

Uma serie temporal, com a evolugfio das a¢des componentes de um portfolio, foi
utilizada para treino do algoritmo, o qual efetuou a previsdo do comportamento futuro
(forecasting) das cotagdes, gerando informagGes para influenciar as decisdes a serem
tomadas pelo operador da mesa da corretora.

A programacio genética (GP) proposta por Koza (1992,1994) € uma extensio do
modelo genético de aprendizado para o espago de programas. Os objetos que definem a
solugdo do problema nfio tem comprimento fixo, e sio programas cuja execugdo é a

solugdo. Utiliza uma representagfio em arvores da solugdo, com nds definidos entre as
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fun¢des primitivas escolhidas, extremos contendo variaveis e constantes (terminais) e os
operadores genéticos normais,

Wineberg (1996), introduziu o conceito de introns e exons no GA para ndo
utilizar a GP. Uma estrutura de arvore com as dimensdes méximas possiveis é criadas
para cada individuo, possibilitando codificar a arvore de interesse na estrutura. Os
pedagos sem fungo ele associou o conceito de introns.

Esta abordagem dificulta a codificagdo dos operadores de mutagfio, além de
utilizar drea de memoéria com introns que poderia ser utilizada para aumento da
populaggo.

Atualmente, o GA ¢ utilizado em todas as édreas do conhecimento para
otimizagfio de sistemas em Biologia, Fisica, Engenharia, Medicina, etc. As aplicagdes

em controle ativo de ruido e vibragdes serfio mostradas a seguir.

2.3 Evolugdo do controle ativo de ruido em dutos sonoros.

A primeira patente requerida para controle ativo cabe a Lueg (1936), nio tendo
tido aplicagio na época devido as dificuldades tecnologicas (50 anos antes do
aparecimento do DSP).

Swinbanks(1973) e Poole(1976), propuseram um método de atenuagio de ondas
propagando em um duto, onde o ruido € detectado por um microfone (a montante) e o
sinal de atuagdo ¢ utilizado em dois conjuntos de alto-falantes presos as paredes (a
jusante). A atuagfo também sera cancelada a montante pelos alto-falantes, impedindo a
propagac¢do na dire¢éo do microfone detector, eliminando a realimentagfo acustica.

O resultado utilizando dois conjuntos de alto-falantes mostrou uma interferéncia
entre os sinais que compromete o resultado. A utilizagdo de 3 conjuntos de alto-falantes

d4a um resultado melhor.
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Como o atraso do sinal e a distdncia entre os alto-falantes é fixa, ocorre uma
janela de cancelamento em freqiiéncia.

Eghtesadi(1982), propds utilizar um microfone para detectar o ruido e gerar o
sinal de cancelamento no alto-falante com atraso dado por T = L/c invertendo a fase (c é
a velocidade do som e L a disténcia entre o detector e os alto-falantes atuadores). O
microfone funciona como um somador entre o ruido e o sinal usado para cancelamento,
ocasionando o chamado efeito de realimentagfo acustica, fator que gera instabilidade do
sistema de controle.

Como a distancia utilizada para célculo do atraso é constante, pode ocorrer o
cancelamento em uma freqii€ncia especifica. O sistema é pouco robusto a variagées na
dindmica da planta e sensivel a transitorios com queda apreciavel do desempenho.

As caracteristicas inerentes a dindmica dos alto-falantes, microfone e geometria
da sec¢do nfio foram consideradas nesse estudo.

Xuesong (1995), utiliza uma variante do esquema anterior com um unico
microfone usado para medida do sinal ¢ do erro com o que procurou evitar a
realimentacgdo acustica.

Foi utilizado um algoritmo antecipativo (Oppenheim(1992)), associado a um
filtro IIR (Infinite Impulse Response) para célculo do valor futuro do ruido, com um
algoritmo de minimos quadrados. Supondo um atraso puro, conseguiu uma redug¢fo de
35dB

A abordagem adaptativa utiliza filtros FIR (Finite Impulse Response) e IIR e foi
desenvolvida por Morgan (1980). A teoria e implementagdo podem ser encontradas em
Nelson (1992), Chassaing (1992), Kuo (1996a), Widrow (1985), Kuo (1996b), Haykin

(1991), Cowan (1985).
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Esta técnica foi aperfeicoada por Eriksson (1989), baseado no algoritmo RLMS
(Recursive Least Mean Square) de Frentuch (1976) e é utilizada pela Digisonix Inc, nos
projetos de sistemas de controle ativo aplicado em automdveis (Digisonix 1997) e
avides (Texas 1996).

O filtro FIR (também chamado de MA - Moving Average) utiliza uma
convolugdo discreta entre os coeficientes e as entradas anteriores que pode ser escrita

cComo.
1
g(n) =X h(f (n-i) 2.1)

com h(i)=a, para 0<=n<=i-1 e h(i)=0 para n>=i; g sinal de saida do filtro e fsinal de
entrada do filtro.

Tem como vantagens a implementagdo digital em tempo real, sempre estavel,
com coeficientes finitos e sfo previsiveis as alteragbes na freqiiéncia, causadas por
pequenas mudangas em qualquer coeficiente. Como a fungdio de transferéncia tem
apenas zeros, necessita de muitos termos para boa aproximagéo da dinimica do sistema.

No método IIR as saidas anteriores ¢ as entradas sdo levadas em conta no

calculo da fungdo de transferéncia:

g(n)= iaif(n—i)+ibkg(n -k) (2.2)
k=0

i=0
onde 1 e m séo as ordens do filtro.

As caracteristicas do IIR nesta aplicagio sdo estabilidade desde que os pdlos
estejam dentro da esfera de raio unitario e grandes mudangas na freqli€ncia podem ser
obtidas com pequenas mudangas nos coeficientes b. E necessario um menor niimero de
coeficientes que no FIR, mas necessita de muitos termos quando ha realimentagfo

acustica, banda larga ou sons policromaticos (Nelson 1994).
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A obtengdo dos coeficientes € feita num esquema de controle adaptativo que
utiliza um conjunto de coeficientes variantes no tempo para modelar o sistema de
interesse. Na aplicagfio de controle ativo de ruido, o objetivo é gerar saidas pelo alto-
falante, criando uma condi¢do nula de transmiss@o de ruido no duto. S&o utilizados
conjuntos de coeficientes obtidos off-line para modelar a fungfio de transferéncia, entre
o alto-falante € o microfone de erro e entre o alto-falante ¢ o microfone antecipativo.
Um terceiro conjunto de pardmetros € atualizado em tempo real para corregdo da
transmissdo e evitar a realimentagdo positiva do sistema.

Técnicas gerais de identificagdo de sistemas utilizadas aqui para modelar as
fungdes de transferéncia referidas anteriormente podem ser vistas em Ljung (1987),
Garcia (1986) e Kay (1988).

Na identifica¢io on-line, um sinal formado por um ruido branco de baixa
intensidade € enviado junto com o sinal de controle. O ruido acustico ndo afeta a
identificagdo pois ndo tem correlagdo com o sinal (Eriksson 1989b). O desenvolvimento
tedrico em detalhes destes procedimentos pode ser encontrado em Astrom (1989) e Kuo
(1996).

O algoritmo LMS consiste em um algoritmo de busca da corre¢éio dos
coeficientes do filtro que minimizem o erro £ entre o valor medido e[n] e o calculado
Din] utilizando a convolugdo da excitagdo Y com a fungfo de transferéncia C[n] (Fig.

2.2):

D[n]= Zl:Ci[n] *¥Y[n -i]

&In]=e[n] - D[n] (2.3)
C,u[n]=C;[n]+2 p&[n]Y[n -i]
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onde p regula a velocidade e estabilidade da adaptagfio e estd relacionado com a
poténcia do sinal e pode tornar o sistema de controle instdvel ou muito lento. Variagio
na poténcia do sinal afeta a rapidez de convergéncia.

O algoritmo LMS corrige cada coeficiente ponderando o erro com a excitagéo.
Se o resultado D[n] do modelo adaptativo Ci[n] coincidir com a dindmica da planta,
sera nula, e os coeficientes C serdo invariantes no tempo. Ha um tempo de adaptagio do
algoritmo, durante o qual o sistema de cancelamento pode tornar o sistema actstico
mais ruidoso e sistemas variantes no tempo podem apresentar problemas de
convergéncia do algoritmo.

O algoritmo adaptativo a cada ciclo de calculo corrige os coeficientes do filtro,
sintetizando uma melhor identifica¢io da planta.

O esquema adaptativo FXLMS (Filtered-X Least Mean Square) inclui o efeito
do caminho entre o alto-falante de atuagdo e o microfone de erro (caminho secundério)
conforme mostrado na figura 2.3, onde P[z] é a propaga¢do entre a fonte de ruido e o
microfone de erro, D[z] é a propagagfo entre os alto-falantes de atuagfio e o microfone
antecipativo, C[z] é a fungio de transferéncia entre os alto-falantes de atuagdo e o

microfone de erro (Kuo 1996).

Microfone
antecipativo Yin] efn]

D[n}-e[n]

Fig 2.2 Algoritmo LMS para filtros adaptativos.
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Para garantir a convergéncia do algoritmo, a entrada para a corre¢do do erro é
filtrada por um estimador do caminho secundario C[z].

Na figura 2.4 o efeito da realimentagdo acustica € incluida, onde F[z] representa
a realimentagdo positiva do sistema, u[n] a leitura do microfone antecipativo e X[n] a
leitura descontando a realimentagfo através da convolugio D[n]*Y[n], uma estimativa

do sinal de atuag@o propagado até o microfone antecipativo.

Microfone de

Microfone erro

1
Antecipativo L [—{W[z] _:_Yllg-;.n[z]
|
:
|
<]
|
I

efn]
[—|LMS
Controlador Clz)
ANC X'In]
Fig. 2.3 Algoritmo FXLMS
Realimentagiio Actstica
Flz2] [~
Planta e[n]
Fonte Plz]
/
T 4 UMic.ant, R_erﬁo;io—lfnc_ﬂs_tia-;
| Controladol -
| aNC DIzl {=—t—
|
i X[n] - YIn]
| W[z] ——+—
|
{ |
| Clz] !
: ———{LMS -4—_":]:———
|
e e e e e o J

Fig 2.4 FXLMS com remogio da realimentagio acistica: FBFXLMS.
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A obtengdo dos coeficientes de C[z] e D[z] para o sistema pode ser feita através
de uma identifica¢dio off-line (figura 2.5). O sinal gerado pelo gerador de fung¢des é
injetado no alto-falante de atuagdo AFS, e a resposta do sistema ¢ lido pelos microfones
de erro e antecipativo. O ajuste dos valores de cada coeficiente € feito propagando a

diferenca entre o lido € o calculado, ponderado pela amplitude da excitagdo.

M E == — - - - \ - = } m >]
Mic. Erro 5 Mic. Antec
AFS .
eln] | \EZ( fin]
- 2 2 i +
Cnl |=—+——1={DIn] +—1—
e’[n] | | fin]
LMS ~:'_"_:|——[::-L MS b=
¥[n]
Gerador

Fig 2.5 Esquema da identificagfio off-line

O algoritmo segue as etapas:
e Geragio do ruido aleatério.

e Calculo do ruido livre da atuagdo do alto-falante secundario (AFS):

¢'[n] = e[n]— Z C,[n] Y[n—i]

f'[n] =f[n]- 3. D;[n] Y[n-i] &9
e Atualizagdo de C[n] e D[n]:
C[n+1]1=C;[n]+pe'[n]Y[n~-i] 2.5)

D[n+1]=D;[n]+p f'[n]Y[n 1]
Para se ter uma idéia dos calculos envolvidos, para esta aplicagfo, este processo

se repete por 10 segundos para um conjunto de 100 coeficientes, freqiiéncia de
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amostragem de 2000 Hz. O tempo de convergéncia, ordem do filtro e fregiiéncia de
amostragem, dependem do tamanho do duto e das caracteristicas dos alto-falantes.

O algoritmo de controle pode ser resumido (Fig. 2.4):
e Leitura dos microfones u[n] e e[n].

¢ Eliminagio da realimentagdo acustica pelo filtro D[z]

X[n] =u[n]- ZD ; Y[n-j] (2.6)

¢ Calculo do sinal de atuag@o:

Y[n] = Z W, [n] X[n ~i] .7

e Calculo de X’[n] sinal X[n] propagado na posi¢@io do microfone de erro:

X'[n] = ZCi[n] X[n —i] (2.8)

e Calculo dos coeficientes W responséveis pela remogdo do residuo da realimentagéo
positiva:
W,[n+1]= W, [n]+pe[n] X'[n-i] 2.9)
Bai (1998), apresentou a generalizag@io das técnicas adaptativas para o caso
MIMO, isto é, quando ha mais de um sistema de aquisi¢iio e atuagdo. O efeito da
realimentagfio acustica torna-se mais complexo pois cada microfone antecipativo ¢é
alimentado por todos os atuadores obrigando a utilizar o sinal de saida para os alto-
falantes como sinal antecipativo. Outra diferenga € a obtengdo de regides de siléncio e
aumento de ruido em outras, chamado pelo autor de efeito de “colchfio de 4gua”.
Tang (1996) associou um algoritmo LMS com o GA para calcular os pardmetros

de um FIR modificado, explicitando um termo com o atraso d € 0 ganho g :

H(z")=gz™ Z bz ™ (2.10)

i=0
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Com isto € possivel reduzir significativamente a ordem do filtro FIR usado
tradicionalmente e obter um resultado superior ao RLS convencional para aplicagdes em
tempo real.

O método IR foi associado ao GA por Wangler (1995), para realizar uma busca
aleatoria dirigida dos pardmetros de filtros biquadraticos (fig. 2.6) em cascata com a

seguinte fun¢do de transferéncia:

_ (z-a)(z-a')

H : 2.11
= pe—p) &1
a, )
x[k] ~ d(k) P ~ y(k)
N\, |
b, 2 Y
d(k-1) >
b
2 z-1 %
< | d(k-2)>

Fig. 2.6 Diagrama do filtro biquadratico.

O filtro biquadratico possui apenas 2 elementos em atraso, € pode ser atualizado
através das equagdes:

d(k) = x(k) + b,d(k -1) + b,d(k - 2)

(2.12)
y(k) =a,d(k)+a,d(k —a,d(k—2)
A equacdo para os polos (realimentagdo) pode ser escrita como:
1
H,(z) = (2.13)

1-b,z”" +b,z7

b, =2r, cos0,

onderp e 0 p sdo as coordenadas polares dos polos.
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A Equagfio dos zeros (antecipa¢fo) tem a forma:

H,(z)=a, -2,z +a,z”

ap =1

(2.14)
a, =-2r, cosf,
a, =1,

onder o, €6  sdo as coordenadas polares dos zeros. A configuragio de fase minima
do filtro biquadratico € obtida restringindo os zeros ao circulo unitario, |re| < 1.

Para calculo dos coeficiente através do algoritmo genético, ¢ utilizada a seguinte

normalizagdo dos cromossomos:

0= (valor —MIN)n
MAX -MIN

= (valor —MIN)r,.

P MAX-MIN

= valor - MIN

“ MAX-MIN

(2.15)

avaliado para cada individuo a fim de obter-se o desempenho dos filtros que serdo
utilizado no GA. MIN e MAX sdo os valores extremos da faixa de busca dos
respectivos pardmetros.

Nesse estudo, cada individuo ¢ considerado como um conjunto de pardmetros do
filtro (0, rq € 1p), € a fungdo de desempenho indica sua performance quando usado para
calculo da saida. O conjunto de pardmetros 6timos obtidos tem seu valor inalterado para

qualquer ruido.

2.4 Comparagio das metodologias.

O tratamento do cancelamento ativo actstico tem passado por diferentes etapas
conceituais: geométrica, adaptativa e evolucionaria.
A geométrica impde um particular posicionamento de microfones e alto-falantes

para cada ruido de tom puro. N@o trata o problema de banda larga ou a variagdo de
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freqii€éncia no tempo. Tem o objetivo de atrasar o sinal lido no microfone antecipativo
para cancelar o ruido.

As técnicas adaptativas tratam sinais ¢ plantas que variam no tempo. O modelo
da planta é obtido através da identificagdo dos coeficientes dos filtros, e reflete os
atrasos € ganhos da planta nos seus vérios caminhos. Nesta abordagem, o objetivo é
obter utilizando uma estrutura matematica fixa, um conjunto de coeficientes que gere
uma saida nos alto-falantes, que faga a transmissio do ruido pelo duto ser nula. Uma
dificuldade que est4 presente é a realimentagfo actstica. A partir da identificagdio dos
caminhos da planta, € possivel isolar os sinais lidos nos microfones, separar ruido de
sinal, compensando de modo que reste apenas o ruido. O pequeno residuo devido as
alteragdes da planta ou incertezas do modelo é usado para corregdo dos coeficientes,
eliminando assim a instabilidade do sistema e restabelecendo a transmissdo nula.

Os algoritmos genéticos foram usados para busca 6tima de pardmetros de filtros
com estrutura fixa associada a um termo de atraso para redugfio da ordem, ou a busca de
coeficientes que estejam dentro do circulo unitario no plano z, para garantir estabilidade
ao IIR. O GA funciona nestes casos como um algoritmo de busca de solugio de
minimos quadrados, entre o calculado valores calculados e medidos para variantes dos
modelos de transmisso nula.

A vantagem do GA, nestes casos, € limitar a a¢éio do sistema de controle a uma
regido de estabilidade. Dentro desta regifio e utilizando um modelo de controle pré-
estabelecido, o melhor conjunto de pardmetros € obtido.

O algoritmo genético historicamente, foi concebido para obter um aprendizado
do processo em tempo de execugdo, adaptando-se as variagBes do mesmo. Cada
desempenho obtido contém informag¢des da fisica do processo que ndo estdo sendo

utilizadas quando um modelo paramétrico ¢ utilizado (modelo de caixa preta).
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Nesta tese propde-se a obtengéo de modelos de controle para redugdio do ruido
pela combinagdo GP e GA, adquirindo conhecimento dos processos fisicos da planta e
explorando a inteligéncia artificial do algoritmo. O GA ¢ executado em tempo real para

adaptagdo dos pardmetros do modelo obtido pela GP, conforme fig. 1.1.
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Capitulo 3

Modelo matemaitico do sistema acistico.

3.1 Equagéao de Helmholtz.

O calculo do campo acustico (pressdo em fungfio das coordenadas espaciais e
temporal) em um local pode ser feito através da equagido de Helmholtz, deduzida em

Butkov (1978) e resultando em:

2
% =c*Vip (3.1)

Esta equagio descreve a propagagdo de uma onda na auséncia de fontes e
sorvedouros.
Na fig. 3.1 esta apresentada a evolugfio temporal da solugio numérica para a

equagdo de onda, sem fontes ou sorvedouros, sujeita as condigdes iniciais.

D
e .‘\\\ W
n’*\‘W@’ B
b/ N

Fig. 3.1 Solugfio da equacgo de Helmholtz para condigdes iniciais dadas em unidades arbitrarias.
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3.2 Modelamento matematico do duto retangular.

Seja z a coordenada ao longo do duto infinito € x € y as coordenadas no plano da
sec¢do. A pressdo acistica p mede a mudanga na pressdo atmosférica em um ponto em
fungdo do tempo. Seja py a densidade de massa ambiente e ¢y a velocidade do som, t
para o tempo,  para a freqiiéncia em radianos e k o niimero de onda (k=w/co=2 n/A).

Uma fonte aclstica harménica de freqiiéncia e de amplitude Q, pode ser
colocada em um ponto x’, y’e Z’.

A press@io aclstica deve satisfazer apropriadamente as condi¢des de contorno
quando z —to € nas paredes do duto. A velocidade da particula v; pode ser obtida da
pressdo acustica aplicando a conservagdo de momento linear € para um duto com
paredes rigidas a componente normal da velocidade deve ser nula.

No caso do duto com uma fonte de ruidos no extremo, pode-se escrever a

equagdo de ondas, conservagdo de momento linear, velocidade e as condigbes de

contorno da seguinte forma (Doak 1973):

2 __62_}":_ a(QOeim‘) ! _ ot
Vp T P T 8(x —x")3(y - y)d(z-2')
A7 2
Po P +aXi 0 3.2)
> _g
ov

onde &(x - x”) 8(y-y’) 8(z-z’) representa um ponto na superficie do alto-falante.
Uma solugdo particular da homogénea (Qp =0) pode ser obtida pelo método de

separagdo de variaveis:

P(%,¥,2,1) = X(X)Y (N Z(D)T(1) =y o, (X, Y)Z(D)T(t) =

33
Vo (X, Y)[2 1 expliot —ioz/c) + b exp(iot + imz/c)] (3-3)

onde
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N (X,Y) _ g
ov.

(3.4)

com v normal a parede rigida do duto.

O termo exp{ iot + iwz/ ¢ } representa ondas planas se deslocando nos dois
sentidos do duto. As ondas transversais aparecem em \ p o (X,¥).

Conhecida a equagdo de propaga¢éio de ondas, pode-se mostrar que o campo
acustico lido em um instante em um determinado local tem relagdo com a leitura a
montante em um instante anterior:

zZ=z+L

L = p(z',t')=p(z+ L,t +£] =exp(icot +im£—im—z—— imEJ =p(z 1)
t'=t+— c c C c
c

(3.5)

e analogamente para o outro sentido:

z'=z-L
L . . L .,z ., L
L :>p(z',t')=p z-L,t+—|=exp|iot +i0— +iv——i0— =p(z,t)
t'=t+— c c c c
c

(3.6)
de onde se conclui que um sinal se propagando nfo sofre alteragio e em qualquer ponto
posterior pode ser previsto a partir de uma leitura em um lecal anterior (nfo

dispersividade).

3.3 Modelo Matematico do duto cilindrico.

Em coordenadas cilindricas na auséncia de fontes de ruido, a equagéo de ondas e

as condigdes de contorno sdo escritas da seguinte forma:

p. % 9°p op_ 0

al o rag’ o o 31
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p(r,9,2,1) =R(Z@Z)D(QT() = D ot (k1) expli(ot - k,z + m@)]

ol (k) _
or

(3.8)

Condigéo de contorno: 0

onde p m € a amplitude, J ,, € a fungdo de Bessel m de primeiro tipo, k , é o mimero de
onda longitudinal, k ; ¢ o nimero de onda transversal e k € o numero de onda global
definido como k=k ,* + k. * = w/c.

Ha infinitos valores que satisfazem a condigfo de contorno, pois a fungdio de
Bessel de ordem m possui infinitos pontos onde sua derivada é nula. Introduzindo n
para identificar cada um destes pontos, pode-se discretizar os valores de k ; para cada
possibilidade e denominar de k mn, isto é, na fungdes de Bessel de ordem zero, o
primeiro ponto de derivada nula seria k m,= k oo € assim por diante. Pode-se escrever a

equacdo 3.8 da seguinte forma:

PP, 2, =D Y Prnd (KD expli(ot — k2 + mg))] (3.9)

Para determinar a condi¢do de propagagéo de ondas planas, deve-se buscar o
caso onde o campo actistico ¢ uma fungfio de z e t apenas. Isto ocorre quando m=n=0,

_a;f.o =0 =] 00 =] = p(z, t) =Po exp[j(mt _kzz)]'

Esta solugéo ¢ a onda plana se propagando pelo duto. Este € o tinico caso em que
a pressdo ndo depende do raio. A fungdo de Bessel de ordem m>0 ndo afeta este

resultado pois J, € nula na origem.

3.4 Ondas transversais.

As ondas transversais comegam a aparecer acima da freqiiéncia de corte, dada

por Germes (1983) :
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F. =— 3.10
e =50 (3.10)
em Hertz para o duto retangular, e
1.84c
F = 3.11
i (3.11)

em Hertz para dutos cilindricos. Nestas expressdes ¢ ¢ a velocidade de propagagéo do
som em m/s ¢ L. é a dimensdo transversal caracteristica em metros. Acima destes
valores, dentro do duto, deixa de haver apenas ondas planas, come¢ando a haver ondas

transversais. Por exemplo para o duto retangular com L=0.25 m e ¢=340 m/s tem-se F.=

680 Hz.

3.5 Ondas estacionarias.

O resultado da interagfo entre as ondas que se propagam na mesma direco,
porém em sentidos opostos, so ondas estaciondrias cujas frentes de ondas passam por
pontos em equilibrio. As condigdes de contorno estabelecem que quando a extremidade
estd aberta ha um ventre e quando fechada um n6. A partir dai ¢ possivel construir as
fungdes de forma dos infinitos modos de vibrag#o, acrescentando mais um né entre dois
nds existentes.

Na extremidade onde estd instalado o alto-falante de ruido, convenciona-se
colocar um no.

Para o caso da outra extremidade estar fechada, as freqii€ncias de ressonincia

em Hz correspondentes sfo dadas pela expressdo:
f =n— (3.12)
e para o caso de duto aberto:

c
f,=Qn+1)— 3.13
n =@+l (3.13)
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onde n é o modo e vale 0,1, 2, ....

Utilizando um microfone posicionado ao longo do duto retangular, foi possivel
medir a amplitude da onda estacionaria (figuras 3.2 e 3.3)

Uma varredura em freqiiéncia de 100 a 500 Hz foi realizada medindo a fungfo
de transferéncia em vérios pontos ao longo do duto retangular. Os espectros foram
divididos, canal por canal, pelo primeiro espectro obtido, para ressaltar o efeito das

ondas estaciondrias e seu formato.

Freq (Nz)

Fig. 3.2 Ondas estacionarias para duto retangular Fig. 3.3 Ondas estaciondrias para duto retangular
aberto fechado

Os graficos apresentam o efeito de modulagdo do sinal pelas ondas estacionarias

de cada modo ao longo do duto.

3.6 Interferéncia entre ondas progressivas.

Para ondas com fontes distantes entre si, as frentes de onda de um tom puro se
deslocam pelo meio, segundo:

Y = Asin(kx + ot) (3.14)

onde Y ¢é a pressdo sonora, k € o numero de onda @/c ou 27/A na posi¢#o X € no instante
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Dependendo da distancia entre as fontes € o ponto de interferéncia, ondas de
mesma freqiiéncia incidirio com diferentes valores de fase, podendo entre outras

situagdes ocorrer:

y, =A sin(mt +kx)
y, =Asin(ot +kx + ¢
Asin(ot + kx)+ A sin{ot + kx ) cos(¢) + A cos(wt + kx)sin(¢)

)J"’y=Y1+Y2= (3.15)

-interferéncia construtiva, quando a defasagem for zero ou multiplo de 2n e as
amplitudes sdo somadas.

¢ =n 21 = y = 2A sin(ot + kx) (3.16)

-interferéncia destrutiva, quando a defasagem ¢ multipla impar de 7, e as

amplitudes sdo subtraidas.

¢=02n+lJr=y=0 (3.17)

3.7 Batimento.

O resultado da interferéncia entre dois sinais de tom puro com freqiiéncias
proximas o; € @, é um sinal com uma freqiiéncia igual & média das duas freqiiéncias
que se combinam, com uma amplitude que varia no tempo.

X, =acos(o,t)
X, =a cos(w,t)

0, +0

X=X, +X, =2acos(m’ ;(02 t) cos( 2.1) (3.18)

®, —®
Envolvente = +2 a cos(——=-1)

O resultado no espectro de freqiiéncias €é visto como um alargamento da banda

do sinal. Com isto, a determinagdo da freqiiéncia fica comprometida utilizando técnicas

de FFT.
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3.8 Impedancia acustica.

E uma analogia com sistemas mecénicos e elétricos para obter uma relagéo
complexa entre varidveis do fendmeno fisico. O movimento do fluido € equivalente &
corrente elétrica (i). O equivalente da pressdo (p) € a voltagem (U). A resisténcia (R) do
circuito é equivalente 4 impedancia acustica do sistema (Z).

Define-se impedancia actistica complexa Z de um fluido agindo na superficie S
como o quociente da pressdo acustica na superficie dividido pela velocidade
volumétrica:

R=Uz-P (3.19)
i q

Ela ¢é importante na discussdo da radiagfio actistica de superficies vibrantes e a
transmissfio desta radiagfio através dos elementos acusticos, pois expressa a relagdo
entre a velocidade volumétrica e a pressdo.

Em outras palavras, pode-se dizer que a impedédncia aclstica fornece uma
medida da parcela do movimento da superficie que gerarad pressdo sobre o volume
fluido (transferéncia de energia) e a parcela que serd meramente energia cinética
conservativa.

Beranek (1954), modelou a velocidade de deslocamento u. de um alto-falante

sujeito a uma excitagdo harménica como sendo:

u, =a [sin(cot +0)+ ﬂ(e—) Exp(b) sin(w, t + \po)}
sin(y, )

Yo

(3.20)

onde a e b sdo parametros dependentes da freqiiéncia de excitag8o e das caracteristicas

mecanicas e acusticas do alto-falante utilizado. Esta fun¢do possui um termo transiente
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(o segundo) que ¢ amortecido pela fungdo exponencial e outro estaciondrio que sio

dificeis de serem medidos off-line para posterior utiliza¢do.

3.9 Solugéo do sistema do duto usando anélise modal.

A anilise modal procura expandir a solugfio espacial pela sobreposi¢do dos
modos de vibragdo do sistema.

Assim, para o duto, os diferentes modos associados as ondas estaciondrias
sobrepostas (eq. 3.10 ¢ 3.11) constituem a fungfio de transferéncia entre a aplicag@io da
excitagéo (alto-falante) e a medigdo (microfone).

Pode-se descrever o sistema como forgado por uma excitagio harménica,

governado pela equagio:
K +iC-0® Mlxje® = {fle* (3.21)
Isolando a solugdo:
6T (K +iC - 0*M]Jo]= [T (cx() )] (3.22)

onde ¢ € o fator de forma do modo ¢ o a mobilidade.

. A mobilidade pode ser escrita como:

N A.
0))— g =Z 2 r2 Jk-

= - (3.23)
velocidade G o

r

Em nosso caso, a regido de interesse é uma faixa do espectro. Pode-se refinar
esta equacdo extraindo-se residuos, devido as freqiiéncias maiores (m; ) e menores(m; ):

m, A
alo)=> . O (3.24)

2 2 : 2 2
mm,@; —0° +in0; Kj o'Mj

onde K e M sido os residuos de massa e de rigidez.

No dominio do tempo, pode-se escrever:

o =|of % e (cos(£afw))-i sin(Lo(w))) (3.25)
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onde o primeiro termo representa um ganho, o segundo um amortecimento e o terceiro o

fator de forma.

-3.10 Balango de enerygia do sistema de atuagéo.

No controle ativo ¢ injetada uma onda no duto a qual estd associada energia
sonora. O ruido por sua vez injeta no sistema certa quantidade de energia que serd
somada 4 energia do sinal.

No caso dos sinais se cancelarem, Shepherd (1996), analisa o balango energético
do controle ativo e o destino da energia utilizando a montagem de Swinbanks (1973). A
poténcia elétrica média em um ciclo dissipada pelo alto-falante de atuag@io pode ser
decomposto nas seguintes parcelas:

W, = perdas elétricas + (perdas mecanicas + perdas acuisticas ) =

=V_2{ { |24’R}+Re(z)] (3.26)

2 | |(BL)

onde V ¢ a amplitude da velocidade do cone, Z ¢ a impedancia mecanica total, R é a
resistencia elétrica, B ¢ a densidade de fluxo magnético e L é o comprimento da espira
da bobina do alto-falante.
O primeiro termo representa as perdas elétricas e o segundo termo as perdas
mecénicas que incluem a energia actistica irradiada do alto-falante ou absorvida por ele.
A energia sonora que flufa nas ondas dentro do duto, ao passar pelo alto-falante
secundario € absorvida, diminuindo a amplitude do ruido e reduzindo o consumo

elétrico do alto-falante.
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3.11 Fungéo de transferéncia para um duto acistico de comprimento

finito.

A fungdo de transferéncia de um duto finito pode ser obtida através da
superposi¢io dos diversos caminhos mostrados na tabela 3. 1, obtidas pela transformada
de Laplace de 3.5 e 3.6, associadas as condi¢des de contorno impostas pelas
extremidades do duto. Convencionou-se chamar de P a leitura do microfone, R a

amplitude do ruido gerado pelo alto-falante principal € Y do sinal gerado pelo alto-

falante secundério, L € o comprimento do duto e ¢ a velocidade do SOm no ar.

Tabela 3.1 Modelagem por superposi¢io de caminhos.

Caminho seguido

Contribui¢@o no campo actistico

Ciclo completo no duto

2Ls

0,0,¢ ° P(z5)

AFP microfone

1=
e ° R(zs)
AFP reflexdo microfone Lz
—-8,e ° R(z9)
AFS microfone _L(a-2)s
-¢ °  Y(z,5)
AFS reflexdo direita microfone _L@2-z-a)s

-0,e °  Y(z9)

AFS reflexfio esquerda microfone

_L(a+z)s

6oe ° Y(z,9

AFS reflexfio direita esquerda microfone

_L(2+z-a)s

0,6, °  Y(z5s)

Pressdo no microfone

P(z,,s)

Hu (1995,1996) particularizou a fun¢do de transferéncia a partir da solugdo da

equagdo de Helmholtz para um duto finito com as condi¢des de contorno modeladas
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através de impedancias, aplicando fungdes de Green (Yang (1992)), onde a ¢ a posigéo

da fonte e z do microfone:

[exp[L—ja—H@o(s)exp(—E?)]*[exp[LS“ 140, (L—ch"—z))]

H(z,a,s)=5 L
[exp[7s]+®o(5)®1(8)exp(—7)]
(3.27)
onde
0, (5= L2
(1= Z,(s)) -
a-Z,(s) (3.28)
®,(s)="4"
(1-Z,(s))

e as impedéancias normalizadas Z o (extremo do duto com a fonte de ruido) e Z | sdo
fungdes complexas que para extremos reflexivos valem 0 e totalmente absorcivos valem
1.

A expresso (3.27) ¢ limitada a freqiiéncias sonoras inferiores a freqiiéncia de

corte (3.10) e (3.11) e considera apenas o duto na auséncia dos alto-falantes.
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Capitulo 4

Algoritmo genético.

A utilizagdo do algoritmo genético segue as seguintes etapas:

* estudo das varidveis que influem no processo.

* determinagdo da sensibilidade de cada uma das varidveis, a fim de determinar o
tamanho ideal do segmento cromossémico.

¢ determinacdo do tamanho do cromossomo (soma do tamanho de todos os segmentos
Cromossomicos).

¢ Estudo do sistema para determinagiio de um indice de desempenho e da sistematica
de calculo que tenha sensibilidade para obtengdo do resultado com rapidez.

* criagdo de uma populagdo distinta que represente o espaco amostral e seja o mais
disperso possivel. Para tanto, € utilizado um gerador de ntimeros aleatérios variando
entre 0.0 e 1.0, que gera cada gene do cromossomo com valor 0 (niimero menor ou
igual que 0.5) ou 1(ntimero maior que 0.5).

e para cada individuo da populagio é calculado o valor do indice de desempenho (ou
obtido através de medidas ou numa pesquisa em uma tabela pré determinada). Este
indice mede o desempenho do individuo em relagdo as condigBes propostas.

¢ selegdo dos individuos com melhor indice de desempenho para cruzamento, que ¢
feito através do crossover de seus cromossomos, seguida de um célculo estatistico
para geragdo de mutagfo génica.

* calculo do indice de desempenho de cada individuo da nova geragdo. A dispersdo da

populagdo pode ser utilizada para término do calculo.
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o verificagio dos melhores individuos da populago, decodificagiio dos cromossomos e

geragdo dos sinais de atua¢do. Ao decodificar o cromossomo, as varidveis que atuam

no processo sdo determinadas.

No esquema a seguir estdo exemplificadas as etapas do algoritmo genético que

sdo implementadas no programa de computador (Man 1996):

| Inicializagsio da populagdo |

e Selecdo dos parentes.

Primeira geragéo Valor de desempenho z=f{x,y)
1100110110101000 3.481746
0101010110110101 3.668023

=> 1000010100110110 6.261380

=> 1101011111001100 12.864222

e Crossover

11010 11111001100 -meemee

11010 10100110110

¢ Reinsergdo

10000 10100110110 — 10000 11111001100

¢ Mutagdo

| 1101010100110110 | 1 1000011111001100
U U z=6.092

| 1111010100100110 |

z=18.044

Segunda geragéo

Valor de desempenho z=f(x,y)

==> 1111010100100110
=> 1000011111001100
1000010100110110
1101011111001100

8.044
6.092
6.261380
12.864222

Pode-se observar que a populagdo inicial apresenta valores de desempenho que

somados perfazem 26, e que na nova gerago chegam a 33. Este aumento no valor do

desempenho mostra que o GA est4 obtendo solugdes que melhoram o desempenho do

sistema a cada geracio.
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4.1 Modelamento matemaético (Rudolf 1994).

O algoritmo genético baseia-se na criagdo aleatoria de cromossomos de
comprimento L, com genes podendo ter valores 0 ou 1, baseado em um gerador de

nameros aleatérios com saidas [0,1].

No caso de um cromossomo de tamanho 3, teremos os seguintes valores:

Cromossomo  Estado.
000 0
001 1
010 2
011 3
100 4
101 5
110 6
111 7

A cada um dos valores assumidos pelo cromossomo, pode-se definir um estado.

Considerando uma colegdo de varidveis randdmicas X ¢ , X ; , X2, .,onde X,
¢ um estado do sistema em um instante n e que exista um conjunto de nimeros Pis
L,j=1,2,...,n que definem a probabilidade de transi¢io dos estados i para j, pode-se dizer
que a evolugdo de X, constitui uma cadeia de Markov com probabilidade de transigdo P

Ela define uma trajetéria de probabilidades formada pelos estados que o sistema

assume a cada transi¢8o, dentro do espago de estados total.

As probabilidades de transi¢@io podem ser organizadas em uma matriz:

P=|p,| (4.1)

onde pj; estd contido no intervalo [0,1] e para qualquer i tem-se:

2.p; =1 4.2)
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representando que todos os novos estados possiveis estdo mapeados na matriz de
transi¢do. Matrizes com estas propriedades sfio chamadas estocasticas.

Para uma distribui¢fo inicial py , a distribuigdo da cadeia apés t passos é
determinada por:

P, =Dp,P' (4.3)

ondeP'=PP..P.

A cadeia € determinada se for conhecido py ¢ P.

Define-se a seguinte classificagfio para a matriz P:

- ndo negativa, se p jj >=0;

- positiva, se p ; >0;

- primitiva se existe k natural tal que py ¢ positiva;

- redutivel se for possivel particionar a matriz P na forma:

C 0 "
R T @

onde C e T sfo matrizes quadradas.

- estocdstica se Z p; =1
J

As mudangas probabilisticas dos genes da populagdo, causadas pelos operadores
genéticos, sdo discutidas em Rudolph (1994) como uma matriz de transi¢do P, que pode
ser decomposta em um produto de matrizes

P=CMS (4.5)
onde C, M e S descrevem as transi¢des causadas pelo crossover, mutago e selegdo.

Partindo de uma populagfio inicial p, , as populagdes decorrentes das geragles

seguintes podem ser escritas como:
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P, =p, CMS
p, =p, CMS
p; =p, CMS 4.6)

..................

P.. =P, lim P* =p, P”
A probabilidade do individuo b ; ser selecionado é definida como:

__fb)

onde f ¢ a fungfio de desempenho.

A mutagio opera independentemente em cada bit do individuo através da

probabilidade de mutagdo p ,, contida em [0,1], levando o individuo b parab’.

Mib; - b;'}=p}, (1-p,)"™ >0 (4.8)
onde k € o numero de bits alterados (ou a distancia de Hamming entre be b’) e L é o
comprimento do cromossomo.
A probabilidade de ocorréncia do crossover é definida a priori e permanece
constante (C = p.) no procedimento.

‘Pode-se concluir que C, M e S sfo matrizes estocasticas, onde M e CMS sfio

positivas.

«

4.2 Condigdo de convergéncia e estabilidade do algoritmo genético.
A analise da convergéncia do GA ¢é feita considerando a distribui¢do da
populagdo formada por n individuos com cromossomo de comprimento L dado.

Um individuo da populagio pode ser selecionado através do operador T i ; que

separa a k-esima seqiiéncia de L bits do estado i.

Seja Z; uma seqiiéncia de varidveis randomicas representando o melhor

desempenho da populagfo no passo t:
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z,=max{f(z},)} k=1...n (4.9)

O algoritmo genético converge para o 6timo global e fica estavel se:

imP{Z, =f'}=1 (4.10)

t—wo

onde f * ¢ o maximo global. Se i for qualquer estado com max{ {n)}<f ep;'a

probabilidade que o GA esteja neste estado no passo t, pode-se escrever que:
P{Z, #f"}2p! = Pz, =f'}<1-p! (4.11)
pois se a probabilidade de nio estar no estado 6timo ¢ pi', aprobabilidade de estar no

estado otimo serd 1-p; ' e no limite de convergéncia do algoritmo:

limP{Zt =f‘}sl—p§° <1 (4.12)

t—wo

contrariando a eq. 4.10.

Rudolph (1994) argumentou que este caso nio representa um caso pratico do
GA pois em aplicagdes do mundo real a melhor solugdo encontrada é sempre mantida.
De fato, apés um mimero finito de transi¢Ses a solugdo global sera visitada e copiada,
conseqiiéncia de um teorema que estabelece que o tempo de transi¢do esperado entre
um estado inicial i e outro j € finito, independente dos estadosie j.

Para contornar este problema, seria necessério preservar o melhor individuo de
cada gerac8o para garantir a convergéncia e estabilidade.

Se para uma populagio X ha um inteiro positivo s tal que a probabilidade:

Cx,5,)C(y,,¥,)---C(y, ;,x) >0 (4.13)

onde C(x,y) representa a transi¢do provocada pelo crossover, e existe uma populagio x
tal que a probabilidade C(x,x)>0, entfio a cadeia de Markov ¢ irredutivel e nio
periédica, que segundo a teoria geral das cadeias de Markov finitas, tem uma

distribui¢io estavel e tinica, que limita os estados (extremo).
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Isto quer dizer que qualquer operador de crossover onde a populagdo possa

retornar a si mesma apos um nimero finito de transi¢Ges serd estavel.

4.2.1 Estudo de caso da condi¢io de convergéncia.

O crossover utilizado baseia-se em uma troca a partir de uma posicéio aleatéria
entre os cromossomos dos pais € a condigio de retorno ao valor inicial pode ocorrer
pois dois crossovers consecutivos entre 0s mesmos pais na mesma posiciio atendem a
condicdo 4.13.

Na etapa de reinsergo, o software foi alterado para apenas inserir os individuos
que tenham um desempenho melhor que os pais e chamaremos a isto de critério elitista.

Na figura 4.1 ¢ feita a comparagdo da aplicacdo da reinsergdo elitista comparada

com a reinser¢do sem critérios (SGA).

D SGA
e _-h—‘vd-.-—l—"-h'-‘~—-‘l-h‘ﬁ~~'_ — S - et
< {
e § T T T T T s s e e e e e e e e R e a—
m - _—— e e A o
p -
e 1 ______ I

7 I “Markowv
n
h _,—-ﬁ‘{-r‘-:’/——::' ————————————————
0

0 11 22 33 44 55 68 77 8& 99
Geracao

Fig. 4.1: Melhor valor de desempenho (unidade arbitréria) dos resultados do SGA com as condigdes
impostas para convergéncia da cadeia de Markov em fungdo da geragio.

Observa-se que a condicdo de reinsergdio elitista faz com que o algoritmo
genético convirja para um méaximo local mais rapidamente e faz com que nfio sejam
pesquisadas outras trajetorias onde o passo inicial tenha um desempenho pior que o

maximo local. No caso de sistemas onde o méximo global esteja concentrado em um
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ponto, a probabilidade de um novo individuo cair préximo ao maximo global e em uma
regifio onde o desempenho seja maior que o desempenho do maximo local ser4 remota.
Como o operador-selegfio utiliza uma ponderagdio sobre os valores da fungéo de
desempenho de cada individuo, fica dificil haver a perda do individuo 6timo por
crossover ou mutacdo na primeira ocorréncia. Se isto ocorrer, apds um certo numero

finito de geragdes, 0 maximo global sera reencontrado.

4.3 Fungédo de desempenho.

A funcio de desempenho (fitness ou simplesmente desempenho) representa o
objetivo que se quer medir: no caso de uma populagdo biolégica, o desempenho do
individuo as condi¢es ambientais; para um sistema actstico o inverso da energia
acustica resultante entre o ruido e o sinal de cancelamento, é um candidato natural a

fungfio de desempenho.

O teorema de Parseval relaciona a energia de um sinal nos dominios de tempo e

freqiiéncia através da seguinte expressio:

2—11; [x?dt= @) do (4.14)

0

Assim, pode-se calcular a energia do sinal resultante como a soma das
amplitudes ao quadrado ou a drea do espectro em freqiiéncia ao quadrado obtido pela

Transformada de Fourier do sinal.

No caso da interagfo entre um ruido e um sinal formado por um tom puro, pode-

se calcular a energia acustica como:
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R[t]=a, sin(@if(t;@)

amost

S[t]=a, sm[z—nf;—(tﬂJ (4.15)

amost

Ft] = [(R[t]+S[t])? dt

onde Ap e As sHo os atrasos de percurso entre as fontes que geram R e S e T o tempo de
integragdo para calculo da energia.

A integracdo pode ser visualizada na figura 4.2, que apresenta o comportamento
para a interagdo de um ruido de 200 Hz com um sinal de mesma amplitude e variando a

freqiiéncia de 100 a 500 Hz e a fase de 0 a 27.

Pode-se verificar na fig. 4.2 que na freqiiéncia de 200 Hz ocorre o pico positivo
da fungdio de desempenho e portanto a interferéncia construtiva (fase nula ou miltiplo
de 2m) e na defasada de m a destrutiva. Préxima do pico ha uma regido de oscilagdo
mostrando a existéncia de maximos e minimos locais.

Outra condigdo de minimo ocorre quando a energia do sinal for zero (a; =0),

caso onde permanece apenas a energia do ruido.

——
T T
5 e
--___‘-ﬁ—_. e

e
e

Fig. 4.2 Energia da interagio entre dois tons puros, com mesma amplitude variando a freqiiéncia do sinal
de 100 a 500Hz ¢ a fase de 0 a 2x.
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4.4 Estudo da codificagao das varidveis no cromossomo.

Em cada problema onde se aplica o algoritmo genético, ¢ fundamental escolher
as varidveis que déem sensibilidade 4 fungdo de desempenho. No controle ativo de
ruidos pode-se fazer as seguintes codifica¢Ges dos individuos:

- do sinal de cancelamento, através da freqliéncia, fase e amplitude. Neste

caso, as trés varidveis compordo o cromossomo, € o problema estard em o
GA identificar os valores que cancelem melhor o ruido. O desempenho ¢é a
inversa da energia do sinal sobreposto ao ruido.

- dos pardmetros de um modelo de controle do sistema. Esta abordagem
necessita de um modelo que tenha uma estrutura invariante no tempo. Os
pardmetros sdo encontrados pelo GA para maximizar a fungio de
desempenho.

- dos modos ou fungdes que sejam solugdio do problema. Neste caso, os
pardmetros modais s§o codificados no cromossomo. Como um sistema pode
ter varios modos na regido de interesse, o usuario pode optar por identificar o
nimero de modos através da contagem dos picos representativos da FFT , ou
entdo implementar um algoritmo de programagdo genética. O cromossomo
teria um comprimento variavel, dependendo do mimero de estados.

Dependendo do enfoque, cada solugéo tera pros e contras.

4.5 Estratégia de insergao.

Apb6s calcular os novos individuos, pode-se optar por sobrepor apenas filhos
com desempenho melhor que o dos pais. Esta caracteristica elitista pode ser util em
sistemas com muitas varidveis codificadas, ou onde a sensibilidade do desempenho nio

seja significativa para varia¢des das variaveis.
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Sem a condigdo elitista, os individuos com um pequeno aumento da fungio de
desempenho podem ser eliminados da geragéo por serem pouco representativos na soma
de todos os desempenhos da populaggo, critério usado na selecdo. Isto leva o GA a ficar
oscilando entre solugées distantes.

Neste trabalho chamaremos de “com elitismo”, o resultado obtido com inser¢io

de filhos com melhor desempenho que os pais e quando nfo, “sem elitismo”.

4.6 Estratégia de mutagao.

A probabilidade de mutagdo estabelece a ocorréncia ou nio de mutacdo. No caso
de um cromossomo com muitos genes, podera ocorrer mais de uma muta¢io em um
mesmo individuo.

Como uma mutagfo representa um novo ponto de partida para a busca do
extremo com alteragdo das varidveis codificadas, permitir a ocorréncia de mais de uma
em um individuo pode aproximar 0 GA de uma busca aleatéria.

Por outro lado, a utilizagio em conjunto com um critério elitista podera agilizar

a busca em sistemas com fungo de desempenho pouco sensivel.

4.7 Analise da populagéo.

Em um ambiente multiprocessado, a divisio da populagdo em grupos
independentes por processador com troca dos melhores individuos nio parece ser uma
solugdo adequada, pois a soluciio 6tima esta espalhada em muitos individuos e nio
apenas no melhor.

Um individuo com uma seqiiéncia pertencente & solugdo 6tima pode ter um
desempenho baixo, mas apds um crossover o individuo originado podera ser a resposta

procurada.
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O processamento de cada individuo pode ser executado por um processador em

paralelo, mas a sele¢éo deve levar em conta todos os individuos da populagdo.

4.8 Convergéncia do GA na regido de convergéncia de uma boa solugao.

Para codificar uma varidvel no cromossomo ¢ necessario conhecer seus limites
maximo e minimo, que definem uma janela de busca.

Uma forma de garantir que o GA fique em torno da solugo desejada e nfo teste
individuos que codifiquem condig¢des iniciais muito dispares € variar os limites em
tempo de execugdo para uma janela de 10% em torno do melhor valor, permitindo
melhorar a resolugiio da solu¢@o encontrada. Isto traz o inconveniente de deslocar o
maximo ja encontrado de local. Serfio indicados por “com convergéncia” os casos onde

os limites foram alterados.

4.9 Estudo dos parametros.

Neste item serdo discutidos os efeitos dos pardmetros utilizados no GA.

4.9.1 Tamanho da populagio.

Pesquisar o extremo de um funcional com uma topologia complexa (cheia de
maximos € minimos locais) ¢ uma tarefa dificil pois dependendo do ponto de partida,
um médximo/minimo local pode segurar a busca em sua redondeza.

No caso do algoritmo genético, como cada individuo representa uma condigéo
inicial diferente, a probabilidade de algum individuo tender para o extremo do funcional
¢ maior.

Mesmo que vérios individuos fiquem capturados em maximos/minimos locais,

isto ndo devera ocorrer para todos, devido a0 mecanismo de mutagéo.
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O tamanho da populagio deve ser definido pelo melhor custo beneficio, levando
em conta que se o valor for tdo grande que na primeira geragdo ja é encontrado o
extremo, torna o GA desnecessério. Se for pequeno serfio necessarias muitas geragoes €
mutagdes para que algum individuo caia préximo do extremo.

Goldberg (1993), desenvolveu um modelo para quantificar o limite inferior da
populagdo.

4.9.2 Tamanho do cromossomo.

Cada varidvel tem uma precissio que depende da relagio sinal ruido, das
caracteristicas da instrumentagfio e do sistema de aquisi¢io de dados. Com base nisto
deve-se definir um numero de genes que permita a codificagdo dos valores da variavel
sem perda de informag&o. O tamanho do cromossomo seria a soma do nimero de genes

de cada variavel codificada.

A precisdo de uma variavel pode ser calculada como:

=Y

T (4.16)

O tamanho do cromossomo define o niimero de estados possiveis para o sistema:

N =2 (4.17)
onde t ¢ a soma do numero de genes de cada variavel e L; é o niimero de bits usado na
codificagdo. Para codificar 3 varidveis de 16 genes cada haveria 2.81 10 “ estados, e
para 50 varidveis de 16 genes haveria 10 %*° estados!

Ma (1996) utilizou 0 GA para obtengdo dos coeficientes de um FIR de ordem 7

necessitando de uma populagio de 400 individuos e 40.000 geragOes para obter o erro

quadrético de 47 dB.
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A discretizagdo na codificagdo de varidveis reais em formato inteiro introduz um

efeito de quantizago que deve ser analisado levando em conta a erro de medida

experimental.

4.9.3 Probabilidade de mutagio.

Quanto maior seu valor, maior serd o desacoplamento entre os pais e filhos e

mais préximo estard de uma tentativa e erro aleatéria.

4.9.4 Probabilidade de crossover.

Estabelece a mobilidade da troca de informacdes (representada por pedagos de

cromossomo) entre os individuos selecionados.

4.10 A obtencéo da solugédo 6tima pelo GA.

A solugdo Otima de um problema ¢ um conjunto de valores que
maximiza/minimiza uma fun¢do de desempenho.

Utilizamos como base numérica a base 10, formando os nimeros com os
caracteres de 0 a 9. Pode-se transformar a base para binéria (2), onde apenas os
caracteres 0 ¢ 1 sdo utilizados. Esta é a representacéo utilizada pelos computadores.

Ao escrever 0s valores 6timos na base bindria, obtém-se uma seqliéncia que
pode ser caracterizada como um cromossomo do individuo que representa a solugdo
Otima.

Quando o GA inicializa a populagio, pedagos da resposta 6tima estardio
distribuidos entre os individuos. Cabe ao algoritmo obter o seqiienciamento ¢ a posi¢éo
corretas pela agéio do operador de crossover.

No caso de um cromossomo muito grande, partes da solugdo podem ndo estar

presentes, sendo utilizado o operador de mutagéio para sua obtengio.
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Desta forma pode-se compreender porque o GA é definido como um algoritmo

de busca aleatéria dirigida.

4.11 Estudo da performance do GA.

Um estudo da determinagdo da performance do GA pode ser encontrado em
Ro00ji(1996), ainda em fase inicial e atualmente impraticével operacionalmente devido a
necessidade de modelar a fun¢o de desempenho com coeficientes para cada estado

associado a cada bit (Transformada de Walsh-Schema).

4.12 Programacéo genética.

A programagio genética (Koza 1992, 1994, Poli 1996, Fernandez 1999) consiste
em uma generalizagdo do algoritmo genético para problemas cuja solugdo requer
estrutura variavel. Pode ser aplicada para obter um modelo matematico, um modelo de
controle ou um programa para solugdo de um problema. A programacdio genética
modela o sistema através de fun¢es, pardmetros e varidveis permitindo uma anilise da
complexidade ¢ dos processos fisicos envolvidos, utilizando inteligéneia artificial (AI)
sintetizada pelos operadores genéticos.

Apresentaremos a seguir os pontos em que difere do GA.

4.12.1 A representagio da solu¢do em 4rvore.

Uma equagdio matemética é escrita seguindo uma série de regras sintaticas e
semdnticas. Para compreender os conceitos que representa, faz-se uma interpretagdo de
seus simbolos, seguindo uma ordem definida pelos parénteses e colchetes utilizados,

Para tornar possivel a compreensio pelo computador, € necessario codificar as
férmulas utilizando uma representagdo onde a interpretagéo e calculo seja feita de forma

sequiencial e recursiva, utilizando o conceito de nés e terminais.
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Chama-se né a toda fungio ou operador matemitico que depende de algum
argumento. A escolha das fun¢des adequadas para formar a solugfio do problema est4
relacionada com sua suficiéncia e depende do conhecimento do problema e da intuigio
do programador. Se o conjunto de fungdes nio for suficiente, entfio o GP podera apenas
encontrar solugdes que melhor se aproximam da exata pretendida.

Podem ser incluidos operadores aritméticos( +, -, *, /), mateméticos (sin, cos,
exp, etc), booleanos (and, or, not, etc) condicionais (IF-THEN-ELSE), loop (FOR,
REPEAT, etc) e qualquer outro que possua uma defini¢do passivel de ser codificada.

O numero de argumentos de um né se chama n-arity.

Terminal € um extremo da 4rvore de O-arity, e representa valores constantes,
varidveis ou mimeros aleat6rios. O espago de pesquisa do GP é o conjunto de todas as
composigdes recursivas das fun¢des e terminais definidos.

A férmula x*3 + 4*y pode ser escrita utilizando o conceito de nés e terminais

como a seguinte arvore:

Ou como a seguinte estrutura;
GF*ECFxx)x)(F4y))
que pode ser avaliada usando rotinas recursivas. Esta estrutura contém parénteses

separando cada operagdo matematica (identificada pelo primeiro simbolo) e seus

pardmetros (elementos restantes).
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Neste caso, a avaliagio da expressdo ¢ feita iniciando por (* x x), que resulta em
x*x=x’, seguida de (* x* x) que resulta em x> . Na Segunda parte da arvore ¢ avaliada

(* 4 y) resultando em 4y, que € somado a x’ para fornecer o resultado final.
p

4.12.2 A populacio inicial.

Para cada individuo da populagfo uma arvore aleatéria é criada com as fungdes e
terminais definidas, através de uma rotina que verifica a sintaxe e a n-arity de cada no.

O tamanho da arvore é medido através da profundidade € do niimero de nés utilizados, e

ndo possui tamanho fixo como no GA.

4.12.3 O crossover.

O crossover consiste em selecionar um ponto aleatdrio na arvore dos pais e
trocar suas sub-arvores. O crossover entre dois pais diferentes pode ser visto na fig. 4.3
e entre dois pais iguais na fig. 4.4. Uma importante melhoria do GP sobre 0 GA ¢ a

possibilidade de criagio de novas soluges a partir da mesma solugdo.

Pais

Fig. 4.3 Crossover entre pais diferentes.
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Pals

Filhos

Fig. 4.4 Crossover entre pais iguais.

4.12.4 Mutagio.

A mutagio no GP pode ocorrer com um né sendo substituido por outro ng, um
terminal sendo substituido por outro terminal ou uma sub-arvore sendo substituida por

outra sub-arvore. A fig. 4.5 apresenta um exemplo.

indivfduo inicial

Individuos mutantes

Fig. 4.5 Mutagfio no GP.
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4.12.5 A fungiio de desempenho.

A defini¢o da fungio de desempenho (fitness ou simplesmente desempenho)
incorpora o objetivo a ser atingido pelo GP.

No tratamento de uma série de dados experimentais, o problema da regressdo
simbélica consiste em obter fungio e os coeficientes que melhor ajustem os dados. O
termo simbolico enfatiza o fato de nfio estarem sendo pesquisados os pardmetros
Otimos, mas as fun¢Ges 6timas. Neste caso, a fungdo de desempenho é o erro quadratico
entre os valores medidos ¢ o calculado pela fungdo representada pelo individuo.

A utilizagdo do GP para obtengiio do modelo de controle que cancela o ruido
utiliza a soma das leituras do microfone de erro ao quadrado, durante um intervalo de

tempo. Quanto melhor o modelo de controle menor sers a energia lida pelo microfone.

4.12.6 O tamanho dos programas gerados.

Os programas gerados pela GP podem conter trechos que ndo contribuem para a
solucdo do problema, por possuirem valores muito pequenos ou terem um produto por
Zero.

Soule (1996) estudou o crescimento dos programas e técnicas de redugdo,
eliminando os termos nfio funcionais ou penalizando o desempenho. O resultado obtido
mostra que o crescimento continua, mesmo com a remogdo das partes de codigo ndo
funcional, mostrando que é uma caracteristica intrinseca do processo genético. No ser

humano 80% a 90% do DNA nio codificam proteinas funcionais, ainda que possuam

fungfio estrutural.
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Capitulo 5

Montagem experimental e aplicagido do controle adaptativo.

Neste capitulo estdo descritos a montagem experimental (vide figura 5.1) e seus
componentes, com experimentos para caracterizagdo da resposta, e a implementagio do
controle adaptativo FBFXLMS para comparagéo com o algoritmo genético.

A partir da caracterizagfo, serfio escolhidas duas configuragSes para o estudo do
controle, uma que reduza ¢ outra que reforge a realimentagfio actistica, permitindo isolar

seu efeito nos algoritmos em estudo.

Fig. 5.1 Montagem experimental
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5.1 Sistema acastico.

A montagem experimental utilizada consiste em um duto retangular de 6 metros
de comprimento e dois dutos cilindricos de 6” ¢ 4 *, onde no extremo foram instalados
alto-falantes de 12” (Novik 100W PAPP) e 5” (Novik FM) respectivamente
(denominados AFP), para geragfio dos ruidos a serem cancelados. Um exaustor podera
ser utilizado para geracdo de um ruido de banda larga nos dutos cilindricos.

A 3.5 metros de distAncia do AFP foram instalados 4 alto-falantes de 6
polegadas nas 4 paredes do duto retangular e 1 alto-falante de 5 polegadas nos dutos
cilindricos (denominados AFS).

Os dutos cilindricos foram montados sobre uma estante de madeira, sem caixa
de som para os alto-falantes ou vedagio para os microfones. O duto retangular foi
construido em madeira de 2 cm de espessura com apoios de 15 cm de 1 em 1 metro. Os
alto-falantes tem uma resposta suave em toda a faixa de trabalho.

Foram instalados 4 alto-falantes, um em cada parede do duto, com uma caixa de

som de madeira compensada revestida com Sonex. Na diagonal foram colocadas folhas

~de celulose para absorgdo das altas freqiiéncias, difusdo do campo acustico e redugio

das ondas estacionarias.

Para medida do ruido podem ser utilizados até 4 microfones B&K de 1.1 cm de
difimetro, modelos 4134 com sensibilidade de 12.5 mV/Pa, pré-amplificadores 2669 e
fonte 5935 com controle de ganho de 0 a 50 dB, colocados em suportes méveis para se
deslocarem pelo duto ou pela sala, operando pela variagdo de capacitincia entre o
diafragma ¢ um anteparo fixo. A resposta do microfone utilizado & constante no
intervalo de 4 a 10 kHz de freqiiéncia.

O gerador de fungdes Leader LFG-1300S ¢ utilizado para geracdo dos ruidos

periddicos, junto com um osciloscépio Tektronix 2212.
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Um experimento de acistica est4 inserido dentro de um ambiente e reflete o

trénsito da rua, o ruido das pessoas no prédio, as reflexdes multiplas nos méveis da sala,

e a variagfio da temperatura da sala.

5.2 Sistema de aquisi¢do.

O sistema de aquisigdo consiste em uma placa ADC64 com um DSP
TMS320C32 com clock de 50 Mhz, 30 MIPS/60 MFLOPS, interface PCI bus de 64
MB/s 32 bits, 32 K palavras de meméria SRAM 0 wait state, 2048 FIFO bidirecional,
interface JTAG,4 entradas analgicas (ADC) de 16 bits € 100KHz, ganho programavel,
filtro anti-alising de 50 KHz, multiplexagdo em 8:1 totalizando 32 entradas, 2 saidas
anal6gicas (DAC) de 16 bits e 200 Khz e 8 temporizadores independentes.

Os manuais técnicos estdo listados na bibliografia desta tese em (Innovative
Integration) e (Texas Inst).

A placa tem um filtro anti-alising de freqtiéncia de corte de 50 KHz. Foram
construidos para as entradas e saidas filtros de Chebishev de segunda ordem com
freqiiéncia de corte varidvel por um potencidmetro de 200Hz a 2KHz.

| Esta placa dd ao sistema as seguintes vantagens:
¢ faz o tratamento do sinal e passa para os DSPs TMS320C44 os dados prontos. Os
C44 podem se concentrar apenas no célculo dos algoritmos.
* aadministragdo das entradas e saidas & feita pela placa, independentemente dos C44,
em uma configurago cliente-servidor.
e O (32 tem dlgebra de ponto flutuante, 60 ns de tempo de ciclo e I/O de 32 bits.

® comunicag¢do através do barramento PCI para troca de dados com a memoria do

computador.
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¢ Execu¢do de mais de uma instrugio assembler ao mesmo tempo, gragas i estrutura

de pipeline.

5.3 Sistema de processamento paralelo.

O sistema de processamento paralelo consiste de uma placa PCI44 com 3
processadores TMS320C44 de 50 Mhz (40 MIPS/80MFLOPS) com 128 K palavras de
memdria local e 128 K palavras de memoéria global, interface JTAG.

Este processador de sinais digitais representa o estado d’arte e é utilizado no
processamento de sinais, de informagSes ou uso cientifico que requeira alto
desempenho.

Sua configuragio permite uma ficil utilizagio em testes de software e
desenvolvimento do produto final devido, entre outros aspectos, a:
¢ mapa de memoéria separado para a area de codigo e de dados.

e utilizagdo de memdrias compartilhadas entre todos os processadores, permitindo o
compartilhamento dos dados globais, essenciais para armazenar o indice de
desempenho no algoritmo genético.

-» utilizagdo de meméria de dados, dedicada a cada processador para conter, por
exemplo, os dados de um individuo executados em paralelo pelos processadores,
ganhando tempo de resposta para atuagio e conseqiiente anulagio.

* barramentos distribuidos para melhora do desempenho computacional.

* DMA para aquisi¢do dos dados e armazenamento em meméria, sem interrup¢do dos
processadores. Com isto, o DSP fica livre apenas para os calculos.

* 4 canais de comunicagdo entre os processadores, tornando as trocas de dados

imediatas.
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* os periféricos de entrada e saida sdo mapeados em meméria, facilitando a leitura e a

utilizagdo de DMA.

-o  utilizag8o de ponto flutuante.

‘¢ emulador em ambiente DOS/Windows, que permite os testes de cada rotina

separadamente, com recursos de breakpoints, verificagdo do estado dos
processadores e da memdria.

¢ placa de desenvolvimento contendo 3 processadores, cada um com 128 K de RAM.

¢ utilizagdo de compilador C ANSI, padriio nas esta¢des cientificas, ou assembler para
célculos de alta requisigio.

¢ comunicagio através do barramento PCI com a meméria do computador.

e Execucdo de mais de uma instrugfio assembler ao mesmo tempo, gragas a estrutura

de pipeline.

5.4 Sistema de reducéo dos dados e interface homem-méquina.

O sistema de redugdo de dados é um micro IBM-PC Pentium 166 MHz, 32 MB
RAM, 3.2 GB Winchester, para funcionar como hospedeiro das placas de aquisigédo
(ADC64) e de processamento(PCI44).

Como o sistema de DSPs ¢ comercializado para o desenvolvimento de
programas dedicados, nio existe sistema operacional basico, como o Windows 95 para
micros IBM-PC ou Unix. H4 uma biblioteca de fungdes bésicas para acesso a video,
teclado, arquivos e carga e descarga do programa executavel em linguagem de maquina.
O microcomputador funciona como um terminal para o sistema.

Para desenvolver o programa que sintetiza o algoritmo de controle foram

utilizados os seguintes programas no micro IBM-PC:
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Compilador C e Assembler da Texas Instruments: responsdvel em traduzir o
programa em linguagem C para c6digo de maquina executavel pelos DSPs.

Code Composer: ferramenta de depuragio para verificagdo da execugdo do
programa, passo a passo ou até breakpoints, permitindo a visualizagdo das varidveis
através de janelas com o valor ou o seu grafico.

Terminal: programa que apresenta as saidas padréo do DSP na tela do micro.

O software de controle foi estruturado em bibliotecas contendo as variaveis

utilizadas e o codigo fonte para facilitar o teste e o desenvolvimento:

-srchdw.c: contém as rotinas de inicializagdio das placas, elimina¢do de nivel
DC, atualizagdo de é4reas, etc. Todas as rotinas que atualizem o hardware.

-sreid.c: contém as rotinas de identificagéo, geragdo de sinais, armazenamento
dos sinais lidos, etc.

-srcfft.c: rotina de calculo da transformada de Fourier. No foi utilizada a da
biblioteca de rotinas da placa, pois esta utilizava um mapeamento absoluto da
memoria da placa com desperdicio de meméria e nfo utilizava o recurso de

multiprocessamento.

-SICga.c e srepga.c: primitivas e rotina geral do algoritmo genético mono e multi-
processamento.

-STCgp.C srcpgp.c: contém as rotinas de programagdo genética adaptadas do
programa da Universidade de Michigan lil-gp 1.01 (Zongker 1996).

Cada versdo ou tentativa de modelagem carrega as bibliotecas necessarias e

chama as rotinas, reduzindo o tamanho do programa e facilitando sua andlise.
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5.5 Obtengdo da fung¢édo de transferéncia experimental.

A fungdo de transferéncia modela o caminho entre uma fonte de excitagdo
(entrada do processo e saida do sistema de controle) ¢ o sensor (saida do processo e
entrada do sistema de controle). Outra interpretagdo possivel € saber a poténcia
transferida da fonte para o sensor.

Com uma boa fungo de transferéncia, ¢ possivel estimar a leitura do sensor para
uma dada excitagdo sem medida. As técnicas de tratamento de sinal podem ser

encontradas em Proakis (1992).

5.5.1 Excitagédo por impulso.

O impulso no tempo ¢ uma realizagdo de um delta de Dirac, cuja Transformada
de Fourier corresponde a uma constante para todas as freqii€ncias. Isto significa que
aplicando um impulso ao sistema, teoricamente todas as freqliéncias serdo excitadas € a
sua identificagfo serd possivel.

A seqii€éncia de tratamento do sinal segue as seguintes etapas:

-Aquisi¢do de um buffer de dados suficientemente grande para conter toda a
resposta do sistema.

-Calcular a Transformada de Fourier dos buffers de dados (entrada no alto-

falante e saida do microfone).

-Calcular a fungfio de transferéncia, usando:

)10 Lo )

$(w)= tan™ (Im(H(m))} 5.1)

Re(H(m))

[H(o) = [Re?(H(o)) + Im?(B(w))]?
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5.5.2 Excitagao por ruido aleatério.

Um ruido aleatério excita praticamente todas as freqiiéncias do espectro, com
diferentes amplitudes. No caso de amplitudes iguais, denomina-se ruido branco.

O tratamento a ser aplicado nos dados € o seguinte:

-Aquisi¢do dos buffers de dados (entradas e saidas).

-Aplicar a janela de Hanning nos buffers, para eliminar os valores do inicio e fim
dos buffers ¢ evitar discontinuidades para a Transformada de Fourier.

-Calcular a Transformada de Fourier dos buffers.

-Calcular a fung#o de transferéncia:

1N sal'da((o)
H(w)=10* Logl m)

— tppn-] Im(H(a)))
¢(@)=tan (m) (5.2)

[Fi0) = [Re* (H(@))+ Im* (H(o)]
O refinamento do resultado foi feito através da técnica de construgdo do

periodograma.

5.5.3 Varredura em freqiéncia.

Para cada freqtiéncia de interesse “f’ com amplitude “a” e freqliéncia de

amostragem “fymost™, através da formula:

S[n]=a sin[2: L “J (5.3)

amost

gerar as saidas e realizar as aquisi¢des de dados por um periodo determinado em fungdo

do tempo de acomodagfo do sistema, adquirindo uma quantidade de dados satisfatéria

para célculo da energia.

A energia € calculada como :
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E=3 e[F) (5.4)

A fase ¢ calculada determinando a partir do meio do buffer a primeira posigio de
maximo do sinal de saida e a partir deste ponto o préximo méximo do buffer de entrada.
A fase ¢ calculada como:

#(o) = 2n (Difereng;a de posigdes) f

amost

(5.5)

onde o critério de localizagdo dos picos é que o valor lido no pico seja maior que os

valores imediatamente antes e depois.

O modulo da fungdo de transferéncia ¢ dado por:

H(o)=10*Logl 0(5%%) (5.6)

onde a divisfio entre saida e entrada deve ser feita canal por canal de cada buffer.

5.6 Resultados experimentais para o sistema acustico,

As técnicas de identificagio descritas acima foram aplicadas a diversas

configuragdes dos dutos para anilise do comportamento dindmico, comparacio dos

resultados e das técnicas entre si e com modelos tedricos.

5.6.1 Fungédo de transferéncia do alto-falante de ruido (principal) e atuacgdo

(secundario).

Os alto-falantes foram colocados em pé, a 20 centimetros do microfone € uma

varredura em freqiiéncia foi realizada a cada 1 Hz. A fig. 5.2 apresenta a resposta em

freqliéncia da fungdo de transferéncia.
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| FTR| Fase
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Fig 5.2 Médulo e defasagem da fungdo de transferéncia dos alto-falantes principal (acima) e
secundario(abaixo) em fungio da freqiiéncia (Hz).

Pode-se observar que para freqiiéncias abaixo de 150 Hz, o alto-falante se
comporta como um filtro passa alta. As descontinuidades apresentadas sio decorrentes
da quantizag3o do sinal, de incertezas na defini¢do em valores préximos de zero ou 2 Pi,
e de falha do algoritmo de busca do pico para valores de amplitude muito pequenas.

‘A partir dos graficos da fun¢do de transferéncia, pode-se definir a faixa de
trabalho entre 100Hz e 600 Hz.

Nio sdo observadas ressonancias na faixa de freqiiéncia medida.

Para estudar a aderéncia do modelo teérico descrito nas equagdes (3.12) e (3.13),

foi utilizado um duto simples aberto e fechado.

5.6.2 Duto simples aberto.

O duto simples consiste de um tubo de PVC de 6 polegadas com 403 cm de
comprimento, com apenas um alto-falante no extremo. Sao utilizados dois microfones:
O antecipativo e o de erro em suas posigdes caracteristicas. A fig. 5.3 apresenta o

médulo e defasagem da fungfio de transferéncia obtida por varredura em freqiiéncia,
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resposta a impulso gerado pelo alto-falante, ruido aleatério com periodograma e a

montagem onde o alto-falante foi substituido por uma tampa ¢ uma pancada foi dada

com um martelo de borracha.

Microfone antecipativo

Microfone de erro

JF.Te. (AFP:x] |
00

g

I7.Te.[AFP:e]) |
100

80

60

20

200 300 400 500 600

Fase F.Tr.[AFP:x)

Fuse F.Tr.[AFP:e)

| N

200 30a 4D0 500 500

Fig. 5.3 Médulo (unidades arbitrérias) e defasagem (radianos) da fungdo de transferéncia para o duto
simples aberto medido pelos microfones antecipativo (esquerda) e de erro(direita) em fimgio da

freqiiéncia (Hz).

Os médulos foram normalizados para que o valor maximo da regido de interesse

representasse 100, ¢ o minimo 0. A leitura da amplitude de um pico informa a

porcentagem de energia que ele carrega em relaciio ao dominante. Pode-se observar a

convergéncia dos diferentes métodos utilizados, a menos de uma constante de ganho.

As descontinuidades apresentadas nos graficos de fase sio decorrentes da

quantizagdo do sinal, de incertezas na defini¢io em valores proximos de zero ou 2 Pi, e

de falha do algoritmo de busca do pico para valores de amplitude muito pequenas.
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Na tabela 5.1, apresentamos a comparagdo entre as freqiiéncias de ressonincia
tedrica ¢ experimental. Pode-se observar a concordincia entre o tedrico obtido pela
equagdo 3.13 e o experimental medido por varredura com 1 Hz de passo.

As freqiiéncias de ressonincia medidas para o microfone antecipativo e para o de
erro sdo coincidentes, mudando apenas as amplitudes. A técnica utilizando ruido

aleatorio apresentou maior flutuagSio, pois o sinal ndo excita igualmente todas as

freqiiéncias.
Tab. 5.1 Comparagiio das freqiiéncias de ressonancia.
Modo Tedrico (3.13) Experimental

0 21

1 63

2 105 103
3 147 151
4 189 187
5 232 235
6 274 278
7 316 318
8 358 362
9 400 404
10 442 446
11 485 488
12 527 533
13 569 573

5.6.3 Duto simples fechado.

Nesta configuragfo, foi colocada uma tampa no extremo do duto. As fungdes de
transferéncia sdo mostradas na Fig. 5.4 e as freqiiéncias na tabela 5.2.

As descontinuidades apresentadas nos graficos de fase sdo decorrentes da
quantizagfo do sinal, de incertezas na definigdo em valores préximos de zero ou 2 Pi, e
de falha do algoritmo de busca do pico para valores de amplitude muito pequenas.

Na tabela 5.2 as freqiiéncias de ressondncia tedrica obtidas com a equacdo 3.12 e

a experimental medida por varredura, mostrando a aderéncia do modelo.
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100 100
80 80
60 60
40 40
20 Jk 20 d
A 1
200 300 400 500 600 200 300 400 500 600
6 n 6
5 4
4
2
3
2 |
200 300 400 500| 600
1 —Z
-4
200 300 400 500 600

Fig. 5.4 Médulo (unidade arbitraria) e fase (radiano) da fungdo de transferéncia para o duto simples
fechado medido com o microfone antecipativo (esquerda) e de erro (direita) em fungfo da freqgiiéncia

(Hz).

Tab. 5.2 Comparagfio das freqiiéncias de ressonincia.

K<

odo Tedrico ( Eq. 3.12) Experimental
1 42

2 84

3 126 126
4 168 176
5 210 213
6 253 256
7 295 299
8 337 339
9 379 379
10 421 424
11 464 467
12 506 509
13 548 550
14 590 592

Para avaliar o efeito da colocagio do alto-falante secundario no duto, foram

utilizadas duas montagen: com Te e com Jung3o.
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Nesta configuragfo, a 2 metros de distancia do extremo contendo o alto-falante

principal, foi colocado um Te de 90 graus com o alto-falante secundirio em seu

extremo. A continuagdo do duto é feita por outro tubo de 2 metros.

A fungfo de transferéncia ¢ mostrada na fig. 5.5 e a comparagfio com a teoria é

feita na tabela 5.3. Pode-se verificar a concordancia entre o teérico e o experimental.

Principal/duto aberto

Secunddrio/duto aberto

Secundario/duto fechado

Mic,
Antecipativo

100
a0
60|
40
20

200 300 400 500 600

100

80, 80|
60 60
10 40
20 AJ\A 20

200 300 400 500 600

|F.Tr.Dute T}

zof\A}\M 41 A

100

200 300 400 500 600

A A

200 300 400 500 600

200 300 400 500 600

100
80
60
40,
20 J“

200 300 400 500 600

Fig. 5.5 Médulo (unidade arbitraria) e fase (radianos) da fun¢fio de transferéncia do duto com Te em
fungdio da freqiiéncia (Hz).

Tab. 5.3 Comparagdo das freqiiéncias de ressonancia.

Modo Aberto AFP AFS Fechado AFS
Teo. Exp. Exp Teo. Exp
3 136 143 125 116 114
4 175 173 176 155 151
5 213 215 217 194 199
6 252 248 249 233 227
7 291 289 287 272 278
8 330 311
9 369 355 356 350 345
10 408 424 430 389
11 447 458 458 427 434
12 486 498 498 466 482
13 525 539 505 513
14 564 574 575 544 556
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Nesta configuragio, a 2 metros de distancia do extremo contendo o alto-falante

principal, foi colocada uma jungdo de 60 graus com o alto-falante secundario no

extremo. A continuagfio do duto € feita por outro tubo de 2 metros.

A fungdo de transferéncia é mostrada na fig. 5.6 e a comparagiio com a teoria

(egs. 3.12 e 3.13) é feita na tabela 5.3.

A utilizagio de jungdo ou Te ndo altera a posi¢do das ressonincias nem as

amplitudes na regido de freqiiéncias consideradas.

Principal/duto aberto

Secundirio/duto aberto

Secunddrio/duto fechado

Mic.
Antecipativo

Mic.
Erro

100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

IF.Tr.Duto Junj

/\IJ\M Jk .

100
80

60
40
20

Ll |

200 300 400

100

500 600

Yl

200 300 400

500 800

100

200 300 400 500 600

200 300 400 500 600

100
80
60
40
20

200 300 400 500 600

Ll

200 300 400 500 600

Fig. 5.6 Médulo (unidade arbitraria) e fase (radiano) da fungio de transferéncia do duto com jun¢do em
fungdo da freqiiéncia (Hz).

Tab. 5.4 Comparagéo das freqiiéncias de ressonancia.

Modo Aberto AFP AFS Fechado AFS
Teo. Exp. Exp Teo. Exp

3 136 140 126 116.7 111
4 175 173 174 155 147
5 213 213 216 194 198
6 252 247 248 233 225
7 291 288 286 272 278
8 330 315 311 307
9 369 356 356 350 343
10 408 389 388
11 447 456 455 427 428
12 486 497 497 466 477
13 525 534 530 505 513
14 564 573 573 544 550
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5.6.6 Duto retangular.

Este duto foi montado para reduzir a realimentagdo acustica.

O duto retangular foi construido em madeira de 2 cm de espessura e montado
sobre uma estante de madeira com apoios a cada 1 metro, que serve de apoio para todos
os dutos. Para os alto-falantes foram construidas caixas de som com revestimento
interno com placas de Sonex. Na caixa de som dos alto-falantes secundarios, foi
colocado 1 alto-falante em cada parede do duto e diagonalmente placas de celulose para
isolagdo.

Na fig. 5.7, pode-se verificar a fun¢fio de transferéncia obtida com varredura em

freqiiéncia, mostrando a reducdo dos componentes de alta freqiiéncia e o dominio de

poucos modos em baixas freqiiéncias.

Principal/duto aberto Secundario/duto aberto Secundirio/duto fechado
|F.Tr.buto ret|
. 100 100 100
Mic. 80 80 80
Antecipativo 60 60 60
40, 40| 40
20 20 20
IJ\_ p—_y

200 300 400 S00 600 200 300 400 SO0 600 200 300 400 500 600

100 100 100
RAL . 80| 80 8

Mic. 0
E 60 60 60,
ITo 40 10 40|
20 20 20

200 300 400 SO0 600 200 300 400 500 600 200 300 400 500 600
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Fig. 5.7 Médulo (unidade arbitréria) e fase (radiano) da fungio de transferéncia do duto retangular em
fun¢io da fregiiéncia (Hz).

5.6.7 Duto fechado nos dois extremos com Te e alto-falante secundario.
Esta montagem foi construida para comparar resultados do modelo tedrico (eq.
3.27) para a fungfio de transferéncia, o modelo dos modos de vibragdo (eq. 3.12) e o

experimental obtido por varredura em fregiiéncia (fig. 5.8 e tab. 5.5).
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Modelo Tedrico (Eq.3.27)

Experimental

Mic.
Antecipativo

Mic.
Erro

100
80
60
40
20

100
80
60
10
20

| ' W

4

2 400 600 800 1000

||“|l|.|. L,

2 600 800 1000

100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

200 400 600 800 1000

oo,

200 400 600 800 1000

Fig. 5.8 Modulo da fungdio de transferéncia (unidade arbitraria) para o alto-falante secundario em um Te
com duto fechado nos dois extremos, medida pelos microfones antecipativo e de erro em fungio da

freqiiéncia (HZ).

Tab. 5.5 Comparagio das freqiiéncias de ressonéncia.

Modo Teorico (eq.3.12) Mod.Hu (eq.3.27) Experimental

1 38

2 77

3 115

4 154 154 151
5 192 192

6 231 231 224
7 269 270 274
8 308 308

9 346 347 352
10 385 385

11 423 423 414
12 462 462 480
13 500 500

14 539 539 556

Na tabela 5.5 comparativo entre os modelos da equagfio 3.12, 3.27 e varredura

em freqiiéncia, mostrando a aderéncia dos resultados obtidos com os modelos tedricos e

experimentais.
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A relagdo de amplitudes nio mostra boa aderéncia, pois a tampa utilizada
provavelmente nio possui as impedancias ideais utilizada no calculo, nem foi levado em
conta a dindmica dos alto-falantes.

A partir dos resultados apresentados, pode-se selecionar os dutos de 6 polegadas

com jungdo e o retangular para estudo do efeito da realimentagdo acustica.

5.7 Resultados experimentais do algoritmo adaptativo no duto cilindrico

de 6 polegadas com jun¢éo.

Para avaliar o desempenho do algoritmo genético, implementou-se o algoritmo
adaptativo FBFXLMS (Fig. 2.3) na placa ADC64.

O algoritmo adaptativo utiliza basicamente duas rotinas em assembler, fire
Ims, para sua execugdo em tempo real.

A rotina fir realiza uma convolugdo discreta, utilizando as instrugdes MPYF3 em
paralelo com ADDF3 (explorando a estrutura de pipeline do processador), realizando a
multiplicagéo de cada termo do FIR e a soma em um ciclo de méaquina (30 vezes mais
rapido que um programa equivalente em C). A atualizagio dos ponteiros dos buffers
circulares dos vetores de coeficientes e de dados sdo atualizados no término da
instrucio.

Na rotina Ims o algoritmo de ajuste dos coeficientes & feita utilizando um
algoritmo LMS, onde a mesma instrugdo & utilizada, porém sem usar o recurso da soma
em paralelo, uma vez que o célculo se repete para cada coeficiente. O pardmetro critico
deste algoritmo € a velocidade de convergéncia H, que esta relacionada com a poténcia
do ruido, mantido constante durante todas as varreduras em freqiiéncia.

O gerador de eventos que cria as interrupgdes para execugio de um ciclo ¢ um

temporizador com programagio de freqiiéncia varidvel. A cada interrupgdo, o ponteiro
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de execugdio do DSP desvia para o enderego da tabela de interrupgdes, associada ao

enderego de entrada da rotina de tratamento do temporizador.

O algoritmo € dividido em duas fazes: identificagdio da planta e controle de

ruido.

5.7.1 |dentificagéo da planta.

A identificag8io da planta consiste em achar os coeficientes C[n] e D[n] que
realizam as fungdes de transferéncia entre o alto-falante e o microfone de erro e o de
antecipagdo, respectivamente. Nesta implementagio foi usada a técnica off-line, onde
durante a identificacfio nfio ha ruido.

A excitagdo utilizada € um ruido aleatério de amplitude definida pelo usudrio,
que executa, a cada interrup¢o, as seguintes tarefas:
¢ Geragiio do ruido aleatério e armazenamento na lista circular Y[n].
¢ Convolugdo discreta entre C[n] e Y[n] utilizando a rotina fir.
¢ Convolugédo entre D[n] e Y[n] utilizando a rotina fir.
¢ Adaptagfio de C[n] e D[n] utilizando a rotina Ims.

A fungéo do algoritmo LMS é corrigir os coeficientes C[n] e DI[n] pela diferenga
entre o valor calculado e o medido pelo microfone, ponderada pela saida. Apods 10
segundos, os coeficientes estéio ajustados.

A qualidade do ajuste estd associada a quantidade de coeficientes (ordem do
filtro), e depende da freqiiéncia de amostragem, das condi¢Ges de contorno, da
temperatura da sala, etc.

Para avaliar a precisio dos coeficientes obtidos, foram comparados os desvios

percentuais entre os valores obtidos pelo filtro e medidos para cada tom puro entre

100Hz e 600Hz com passo de 1 Hz (fig. 5.9).
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Pode-se observar que os coeficientes tem regies de melhor desempenho e

outras de pior, sendo que isto afetara o desempenho do sistema de controle.

Coef. 100*(Coef*saida-leitura)/leitura Griéfico dos valores de Coef.

Cn]

- °'°1«“AMAM AM&
W

L L) [ AR

200 300 400 S00 600

D[n]

150

125 0.0s
100

Ol Fw.v]
25 o L\L W“J Eoo
50 -D.0S
25 b\

~-0.1

200 300 400 500 600

Fig. 5.9: Desvio percentual do ajuste em fungio da freqiiéncia (Hz) e coeficientes obtidos
(unidades arbitrarias).

5.7.2 Controle de ruido.

A tarefa de controle acistico carrega os coeficientes gerados na identificagdo e
executa a cada interrupgfo as seguintes tarefas:
® Retira do valor lido pelo microfone antecipativo o valor do feedback acustico,
resultado da convolugio de D[n] pela saida Y[n]. Este valor representa o ruido puro.
* Calcula a nova saida a partir da convolugo de W[n] pelo valor do ruido puro.
¢ Convolugdo entre o ruido puro e C[n], que denominaremos erro propagado.
* Ajuste dos coeficientes W[n] com o valor lido no microfone de erro, ponderado pelo
erro propagado.
A obtengdo dos coeficientes W[n] visa fazer com que o duto tenha transmissdo

zero, impedindo que o residuo realimente o sistema, criando uma microfonia e

instabilizando o sistema.
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A eficiéncia do cancelamento est4 relacionada com a qualidade do ajuste da
planta, e com a velocidade de variagfio da freqiiéncia do ruido.
Para teste do desempenho do algoritmo foram feitas 300 amostragens de 300

pontos para calculo da energia, com freqiiéncia de amostragem de 2000 Hz.

-10
-15

-20

-25 w

a)Reducdo de ruido (dB) do algoritmo adaptativo em fungdo da freqiiéncia (Hz).
300

250 \

200

150

100

% de
ten
tati H=z
vas
200 300 400 500
b)Numero de interrupedes (x300) para atingir redugdio de 3 dB para o algoritmo adaptativo em fungio da
freqiténcia (Hz)

Fig. 5.10: Desempenho do algoritmo adaptativo para ruidos monocromaticos.

A fig. 5.10 a) apresenta a redugio de ruido obtida pelo controle adaptativo em
fungdio da freqiiéncia para um tom puro € a fig. 5.10 b) mostra o tempo gasto para
atingir uma redugdo de 3 dB com o limite maximo de 300 tentativas, isto é, ordenada
300 indica que o algoritmo nio conseguiu alcangar a redugdio no tempo disponivel. O
limite corresponde ao tempo que o GA leva para convergir (45 segundos).

O parémetro p foi adotado como 1.0 10 '3, constante para todas as freqii€ncias.

Como este pardmetro estd associado com a poténcia do ruido, a utilizagio de um valor
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constante pode dificultar a convergéncia do algoritmo, ocasionando vérias regies onde
ndo pode ser aplicado.

Para o caso da freqiiéncia variar no tempo, pode-se verificar que o algoritmo
adaptativo tem dificuldade em convergir. Na fig. 5.11 apresentamos a geragiio e redugfo

de um ruido cuja freqiiéncia varia 200 Hz por segundo, simulando a aceleragdo de um

veiculo.
10000
200
5000
100 20 300 400 500
! -200
-5000 —a00
-10000 ~600
a)Ruido de freqiiéncia varigvel injetado no alto- b)Redugiio (mdB) em fungdo do tempo.
falante principal. Intensidade em unidades arbitrarias
em fungio do tempo.
5000
6000
4000 |
4000
2000 A 2000 h
A
-2000 “ -2000
-4000 -4000 N
-6000 -6000
¢)Ruido inicial medido no microfone de erro. nt d)&(;:(lio rslduz:]d;xgo nobmfone dg;n:o d
Intensidade em unidades arbitrarias em funcfio do ensidade em unidades arbitrarias em fungdo do
tempo, tempo.
Fig. 5.11 Comportamento no dominio do tempo do desempenho do algoritmo adaptativo com freqiiéncia
variando no tempo.

A fig. 5.11 a) apresenta o ruido a ser enviado para o alto-falante pelo DAC,
sendo posteriormente lido pelo microfone de erro (5.11 c). A atuagfio do sistema de
controle provoca inicialmente um aumento do ruido no duto, que com a adaptagdo dos
coeficientes de W vai diminuindo (Fig. 5.11 b). Pode-se observar que o algoritmo
adaptativo reduziu 0.6 dB (fig. 5.11 d), mostrando que ruidos variantes no tempo sfo

uma limitac&o para o algoritmo adaptativo.
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Capitulo 6

Resultados do Algoritmo genético.

Neste capitulo serdo tratados o desenvolvimento, as plataformas utilizadas e os
resultados experimentais das aplicagdes do algoritmo genético para o duto actistico. O

problema de realimentagio acistica sera tratado no préximo capitulo.

6.1 Plataformas de software/hardware utilizadas.

O algoritmo genético foi implementado em um simulador executado no sistema
operacional Linux, codificado em linguagem C para teste de software, no DSP

TMS320C32 em versdo mono processador e nos DSPs TMS320C44, em versio multi

processador, descritos a seguir.

6.1.1 Versao de teste no simulador.

O desenvolvimento de um software de controle com tempo de resposta de micro
segundos, requer um ambiente de teste onde vérias caracteristicas da planta real sio
desprezadas, para facilitar o controle da execugio exaustiva e em separado do médulo.

O simulador desempenha a fungdo de gerar as saidas que o sistema simulado
geraria se sujeito a um conjunto de excitagdes dada. Ele possui uma interface com o
programa de controle que recebe as saidas geradas para o alto-falante principal (geragdo
de ruido) e secundério(atuagdio), e as armazena em buffers. Quando o programa de
controle faz uma leitura dos microfones, o simulador busca nos buffers, em uma posicéo
que depende das distancias entre a fonte e os microfones, os valores que somados

seriam retornados para o programa, simulando a leitura dos microfones. Nio foi

considerada a dinimica dos alto-falantes.
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Cada individuo representa um tom puro, com um Cromossomo
codificando os atributos (freqiiéncia, amplitude e fase), com um namero de bits (ou
genes) definidos pelo usudrio. Os limites dos atributos podem ser definidos com uma
faixa inicial grande, sendo reduzidos conforme a convergéncia do algoritmo. Em todo o
trabalho foram utilizados de 100 a 600Hz para a freqiiéncia (regidio de atuagdo do
controle ativo), 0 a 27 radianos para a fase e 0 a 20000 para a amplitude (em unidades
arbitrarias). O GA gera os sinais codificados nos cromossomos dos individuos e o
simulador realiza a superposi¢do do ruido com o sinal, independente de uma
antecipagdo (em malha aberta), e o resultado do controle é utilizado para calculo da

energia acustica utilizada na fungio de desempenho.

Sistema Operacional Linux

T S Gerenciador I

e i T T
r n d a a
m u Alg. Genético r r r
r 1 ¢ o | e e
! f f f
n 3 a a a
a o Fitness

| 0 " 1 2 n

Fig. 6.1: Mé6dulos do simulador para teste dos algoritmos.

As fungdes de cada bloco sdo as seguintes:

-Terminal: serve de interface entre o sistema e o usudrio, permitindo a
visualizagdo dos resultados e a entrada de comandos.

-Simulador: contém as informag6es da geometria e do ruido, que geram o sinal
a ser lido pelo sistema de controle através das rotinas de 1/0.

-I/O: realiza as fungdes de entrada e saida através do simulador ou dos

enderecos de hardware do ADC/DAC.
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-Fitness: calcula a fungfo objetivo para o buffer de dados.

-Alg. Genético: contém o algoritmo genético.

-Gerenciador: toma as decisdes em fungdio do resultado obtido, tais como:
recomegcar o GA, recalcular, abandonar a atuag@o caso esteja saindo de controle, etc.

-Tarefas: tarefas auxiliares tais como redugdo de dados, gravar trace, etc.

6.1.2 Verséo para DSP TMS320C32 Mono processador.

A migragd@o do software desenvolvido em GNU C do Linux para o compilador
da Texas foi simples, uma vez que o algoritmo genético foi encapsulado em um
comando de chamada que passava todos os pardmetros de controle da execugio e

varidveis globais que continham as defini¢Ses gerais.

6.1.3 Versao para DSP TMS320C44 Multi-processadores.

A teoria das arquiteturas de processamento pode ser encontrada em Hwang
(1986) € a anilise e desenho de algoritmos paralelos em Akl (1989).

O aumento de velocidade obtido por computadores paralelos com n
processadores idénticos, trabalhando concorrentemente em um mesmo problema € no
maximo n vezes mais rapido do que em um processador (limite superior). Na prética, o
aumento de velocidade ¢ muito menor devido a conflitos de acesso a memoria ou
comunicagdo e algoritmos ineficientes para explorar a concorréncia.

A conjectura de Minsky estabelece o pior desempenho de processamento
paralelo como logz n. Assim, com 2 processadores h o desempenho de 1 processador
sozinho, com 3 processadores hi o desempenho de 1.6, com 4 processadores o
desempenho de 2, com 8 o desempenho de 3. E por esta razio que os sistemas de

multiprocessamento comerciais se limitam a ter 4 processadores.
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O sistema de simulagdio com o software genético foi migrado para permitir a
analise da plataforma multi-processada. Esta migra¢@io envolve varias consideragées de
ordem computacional.

O gerador de niimeros aleatérios gera para todos os processadores a mesma
seqiléncia, pois todos usam a mesma semente. No caso do GA haveria 1/3 da populagio
com 3 repeti¢6es de cada individuo. A inicializagdo da semente como fun¢do do niimero
do processador resolve este problema.

Na inicializagdo ha necessidade de sincronismo até que todos os processadores
estejam inicializados. Isto ¢ feito criando semaforos entre os processadores, que ficam
em um estado de espera até que todos estejam em condigio operacional.

O acesso a memodria global deve ser gerenciada através de seméforos para evitar
a colisdo entre varios processadores. Quando um processador atualiza a 4rea de
memdria comum seta um seméforo que coloca qualquer outro processador em espera
até que a atualizagdo seja concluida.

A transferéncia entre a memoria local e a global ¢ otimizada se cada processador
se encarregar do processamento de individuos em seqiiéncia, isto é, o processador 0 de
0 a POP/NCPU-1; o proc. 1 de POP/NCPU a 2 POP/NCPU - 1, e assim por diante, onde
POP ¢ o nimero de individuos da populagdo e NCPU é o nimero de CPUs ativas. A
transferéncia de blocos é duas vezes mais rapida.

O algoritmo genético pode mapear a memoria colocando a populagio antiga
(geragdo anterior) em memoria global, ¢ a populagio nova em meméria local. Ao
término do processamento da gerago, o processador atualiza a memdria global,
tornando os dados disponiveis a todos os processadores.

Esta divisdo desacopla os processadores, fazendo com que o overhead seja

praticamente inexistente.
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O desempenho do sistema paralelo, sem amostragem ou calculo do desempenho,

em comparagdo com o sistema mono processador, esta apresentado na tabela 6.1. Pode-

se verificar que a utilizag@o dos processadores ¢ bastante eficiente.

Tabela 6.1 Desempenho do sistema paralelo em linguagem C, e comparagéio percentual com versio
monoprocessador € com 1 processador na versio paralela.

Aplicagéo Monoproc. 1 proc. Paralelo |2 proc. Paralelo |3 proc. Paralelo
180 individuos [317 ms 347 ms 168 ms 109 ms

% (Monoproc.) [100 % 109 % 52% 34%

% (1 Proc.|91% 100 % 48% 31 %

Paralelo)

Os tempos de processamento foram obtidos através de um relégio interno, lido

antes ¢ depois do processamento de uma geragiio com o niimero de processadores

indicados. Na fig. 6.2 gréfico apresentando o limite superior de desempenho, o limite

inferior e os valores obtidos.

Desempenho
5

3 4

5

# Processadores

Fig. 6.2 Limites de desempenho de uma arquitetura multi processada e os resultados experimentais

6.2 Utilizacao do GA.

obtidos (losangos).

Neste item serfio apresentados os resultados obtidos na utilizagio do GA no

simulador, na planta experimental codificando o sinal de controle através de uma funcgéo

explicita do tempo e posteriormente a utilizagdo de um operador de controle.
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6.2.1 Resultados do GA usando o simulador.

O desenvolvimento do software comegou pela utilizagdio do simulador descrito
no item 6.1.1 para uma anélise da influéncia dos pardmetros e variaveis codificadas, e
pelo efeito resultante em ruidos reais.

Um resultado do simulador para tom puro estd apresentado na figura 6.3. As
variaveis foram codificadas em 16 bits com a freqtiéncia variando de 100 a 500 Hz, a
fase entre 0 ¢ 2n e a amplitude entre 0 e 10000. Foram calculadas 100 geracdes com
uma populagéo de 500 individuos. A probabilidade de crossover foi de 0.5 e de mutagdo
0.05.

O ruido utilizado tinha freqgiiéncia de 200 Hz e amplitude 1000 (unidades
arbitrarias). O sinal encontrado para cancelamento tem freqiiéncia 199.99 Hz, amplitude
1001.39 (unidades arbitrarias), com fase 0.64 rad. Isto mostra boa convergéncia do GA

para o sinal de cancelamento (redugdo de 40 dB).

1000
1000
500 B - - - e oo ] 4 k-
500 H4HHELHIRIH 4L HEH LU LY !
!
0 |
0
_5gg|_.. S00 AN F -
<1000 -——————————et e—————— -1000
0042 0073 0104 0135 0166 0197 0.228 0.042 0.073 0.104 0.135 0.166 0.197 0.228

Fig 6.3.Resultado do simulador para cancelamento de ruido para tom puro em fungéo da seqiiéncia de
interrupgdes do controle (em segundos).

O simulador permitiu o estudo dos efeitos da probabilidade de crossover,

mutagdo, tamanho do cromossomo, tamanho da populagdo, conforme descrigio do

capitulo 4.
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Tipo Espectro em freqiiéncia Tempo Freqiiéncia

Tom
Puro

cond.

Auto-
mébvel
de
Passeio

Cami-
nhiio

NERRERE

Tempo

Onibus

EAREEE!

Amphiude

Fig. 6.4 Resultados da simulagfo para ruidos tipicos, onde em azul é apresentado o ruido e em verde o
sinal de atuagdo sobreposto ao ruido, mostrando a redugo da energia actstica. O espectro em fregiiéncia
mostra o detalhe das componentes dos ruidos utilizados.

Usando o simulador, foram feitos testes do desempenho do sistema de
cancelamento para diferentes ruidos reais tipicos, em condi¢Ses estacionarias gravados
com um gravador comum portétil, que depois foram digitalizados pela entrada AUX da

placa SoundBlaster do micro. Os resultados estdo apresentados na figura 6.4.
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O espectro em freqiiéncia foi obtido com uma taxa de 10 KHz com amostragem
em um buffer de 10000 elementos, resultando em uma precisdo de 1 Hz/canal.

Deste espectro foi selecionado um buffer de 512 elementos para utilizagdo pelo
simulador como ruido, € 0 GA procurou o sinal para realizar o cancelamento, com uma
populagio de 300 individuos. Cada atributo codificado em 8 bits e a freqiiéncia variava
de 10Hz a 500Hz, a amplitude de 100 a 5000 (unidades arbitrarias), e a fase de 0 av2 Pi
radianos. O resultado obtido foram redugdes de 27 dB para o tom puro, 6 dB para o ar
condicionado, 9 dB para o veiculo de passeio a velocidade constante de 60 Km/h, 4 dB
para o caminhdo parado com o motor ligado e 5 dB para o dnibus em movimento em

velocidade constante.

6.2.2 O SGA - Simple Genetic Algorithms no duto de PVC de 6.

A primeira implementagido experimental desenvolvida no duto de PVC de 6
polegadas com jun¢do foi usando o algoritmo genético em um nivel (SGA-Simple
Genetic Algorithms), com a freqiiéncia, fase e amplitude codificadas no cromossomo. O
ruido foi um tom puro de freqii€ncia conhecida e armazenado em um buyffer
seqiiencialmente enviado para o alto-falante. O GA determina o sinal que deve ser
utilizado para cancelar o ruido.

A fungio de desempenho é amostrada da seguinte forma:

- cria os elementos do buffer de sinal, a partir dos valores da freqiiéncia, fase e

amplitude do individuo pela férmula:

2n freq _ind i

buffer|i|= ind * si
erfi]= amp _in sm( freq_ amost

+fase_indj (6.1)

onde amp_ind, freq_ind e fase_ind sdo as varidveis codificadas e Freq_amost

¢ a freqiiéncia de amostragem.
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- aguardar 100 ms sem enviar saidas para os alto-falantes, para que o sistema
acustico nfio tenha qualquer residuo de outras medidas.

- enviar a cada interrup¢fio um elemento do buffer de ruido para o alto-falante
principal € um elemento do buffer de sinal para o alto-falante secundario, e
ler o microfone de erro.

- calcular o desempenho como sendo o inverso da soma dos quadrados das
amplitudes, da segunda metade do buffer para dar tempo para o sistema
estabilizar.

O resultado obtido para um tom puro de 180 Hz estd ilustrado nas figs. 6.5 € 6.7

para as condigBes de inser¢o com e sem elitismo, duto aberto e fechado.

A redugfo que o ruido original sofreu no duto aberto foi de 20 dB sem elitismo e
23 dB com elitismo e para o duto fechado 15 dB e 18 dB respectivamente. No duto
aberto a redugdo de ruido foi maior pois a extremidade aberta diminui o numero de
reflexdes possiveis, reduzindo a energia do campo acustico.

A visualizagio da evolugfo de cada variavel codificada no cromossomo pode ser
feita com o céalculo da distribui¢fo dos individuos dentro da faixa de valores possiveis
de atributos para cada geragdo. Uma concentragéo do numero de individuos em tormo de
um valor do atributo mostrara neste local um pico e indicara a convergéncia.

As figs. 6.6 € 6.8 mostram a evolugiio do GA para cada atributo, com ou sem
condi¢o de elitismo na reinser¢do dos novos individuos na populagfo, para duto aberto

e fechado.
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Ruido original

Ruido + sinal
de cancelamento

e(nl

Fig 6.5 Resultado do

cancelamento de ruido no microfone de erro (e[n]) com o duto aberto mostrando a
evolugio da amplitude (unidades arbitrarias).

Atributos Sem elitismo Com elitismo
Freqiiéncia
-
Amplitude ‘\\\'}\‘::'5.:.:? A\
Mroeises
\"I\’%‘s
Fase
Desempenho

Fig. 6.6 Evolu¢do do SGA no duto aberto, onde Int ¢ o intervalo de valores do atributo, Ger ¢ a geracéio e

# o ntimero de individuos.
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Nas primeiras geragdes, os individuos estdo espalhados ao longo de toda a faixa

de valores de atributos, ¢ gradualmente vio se concentrando em torno dos valores que

maximizam o desempenho. Pode-se observar também que ha picos secundéarios com

espagamento constante, mas ainda ha individuos espalhados ao longo de toda a regido.

No grafico de desempenho, pode-se ver a evolugdo do cancelamento pela

rapidez com que os individuos v&o a direita nos graficos (maiores desempenhos). Esta é

uma curva caracteristica do algoritmo genético.

Sem elitismo

Com elitismo

e[n]

e[n]

Ruido

_ 7500

Ruido + sinal 5000
de cancelamento | %599 |
v
-2500 v

-5000

-=7500

Fig. 6.7 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro (e[n]) com o duto fechado mostrando

a evolugiio da amplitude (unidades arbitrarias).
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Atributos Sem elitismo Com elitismo
Freqiiéncia
Y. bl \\‘ ~.7-'
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Amplitude
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\
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Fase 15 ‘\\\ \\\:_’ AN
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4 \\;««a\\#sz,v. Ger
G
Desempenho

Fig. 6.8 Evolugdo do SGA no duto fechado, onde Int é o intervalo de valores do atributo, Ger ¢ a geragdo

e # o numero de individuos.
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O SGA amostra cada individuo separadamente, o que toma um tempo de
convergéncia alto e ruidoso. A abordagem do SGA pode ser refinada com a introdugdo
de niveis de pesquisa para reduzir o tamanho do espago de solugBes e aumentar a

velocidade de convergéncia do algoritmo.

6.2.3 O SAGA - Successive Approach Genetic Algorithms no duto de 6
polegadas.

Esta implementagio experimental visa aumentar a velocidade de convergéncia
do SGA, priorizando inicialmente a busca de um dos atributos (nivel 0), seguindo o
segundo nivel para refinamento. Esta abordagem leva a uma redugfio do espago de
solugdes.

O nivel 0 obtém um valor aproximado da freqiiéncia, com o desempenho obtido
através da drea da Transformada de Fourier do ruido. O nivel 1 faz o refinamento,
codificando a freqiiéncia (com limites definidos em torno da solugfio do nivel 0), a fase
e a amplitude e calculando o desempenho como a inversa da energia das leituras do
microfone de erro amostrado na planta.

Nas figs. 6.9 e 6.12 pode-se verificar o efeito do algoritmo no sinal antes e
depois da atuagio com redugdo de 12 dB e 13 dB, com e sem elitismo para o duto
aberto, e 15 dB e 17 dB, respectivamente, para duto fechado. A evolugdo do GA no
nivel 1 (s6 freqiiéncia codificada) est4 apresentada nas figs. 6.10 e 6.13 ¢ o segundo
nivel nas figs. 6.11 e 6.14 (para duto aberto e fechado).

Como o célculo do desempenho no nivel 0 nfio necessita de amostragens no
duto, a velocidade de convergéncia foi extremamente rapida. O nivel 1, por ter intervalo
de valores de freqiiéncia mais reduzido, também converge mais rapidamente, mas ndo

dispensa as amostragens de cada individuo.
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Sem elitismo

Com elitismo

Ruido original
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4000 =t
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-2000 1 403 QHU
-4000
- 6000

Fig. 6.9 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro com o duto aberto mostrando a
evolugio da amplitude (unidades arbitrarias) em fungdio da seqiiéncia de interrupgdes.
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Fig. 6.10 Evolugdo do nivel 0 do SAGA para o duto aberto, onde Int ¢ o intervalo de valores do atributo,
Ger ¢ a geragio e # o niimero de individuos.
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Atributo Sem elitismo Com elitismo
Freqiiéncia
Amplitude
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Fig. 6.11 Evolugdo do nivel 1 do SAGA para o duto aberto, onde Int é o intervalo de valores do atributo,
Ger ¢ a geragfio e # o nimero de individuos.
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Sem elitismo

Com elitismo

Ruido original

e[n]

e[n]

Ruido + Sinal

Fig. 6.12 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro com o duto fechado mostrando a
evolugdo da amplitude (unidades arbitrarias) em fungZo da seqiiéncia de interrupgdes.
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Fig. 6.13 Evoluggo do nivel 0 do SAGA para o duto fechado, onde Int é o intervalo de valores do atributo,
Ger € a gerac#o e # o nimero de individuos.
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Atributo Sem elitismo Com elitismo
Freqtiéncia
) & \{ l
YA
N
Int 15
20
Fase
‘_t;‘ v
Desempenho A\

Fig. 6.14 Evolugdo do nivel 1 do SAGA para o duto fechado, onde Int é o intervalo de valores do atributo,

Ger ¢ a geragdo e # o numero de individuos.

O sistema de controle baseado na codificagdo do sinal de cancelamento traz

alguns problemas que dificultam sua utiliza¢do em tempo real.

Considerando um sinal periédico, a utilizagdo de um modelo de controle

dependente explicitamente do tempo implica na definigiio de um instante inicial.
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Como o sinal em questdio € periédico, é possivel através da convolugdo entre as
leituras do microfone e um buffer de dados, estabelecer um sincronismo para atuagéo. E
necessario que o sistema de cancelamento deixe de atuar durante um periodo para
permitir a aquisi¢@o do ruido sem interferéncia externa.

Este procedimento causa variagdes abruptas no campo aciistico, inadequado para
utilizag&o na melhoria do conforto.

No caso de um sinal variante no tempo, o estabelecimento do sincronismo é
complexo, e dependerd do efeito da taxa de variagdo do ruido na convolugéo com o
buffer usado como referéncia.

Outro aspecto importante € a caracteristica do GA de nfio identificar a planta a
priori, utilizando a amostragem dos individuos para calculo do desempenho. Para ser
viavel em tempo real, cada amostragem deve ser feita em dezenas de milisegundos, para
passar desapercebido pelo usudrio, e os casos amostrados nfo devem ser muito
diferentes entre si para evitar variagdes abruptas no campo actstico apds a convergéncia
para alguma solugfo.

A implementag@io de uma solugdo que funcione em tempo real necessita de um
modelo com uma estrutura invariante no tempo, que possa ser ajustada pelo GA com o
critério de convergéncia descrito em 4.8 para contornar o problema das varia¢des
abruptas no campo acustico.

As abordagens anteriores utilizavam os atributos freqiiéncia, fase e amplitude do
um sinal. Para ser uma estrutura invariante no tempo, € necessario escrever o modelo de
controle como uma equagfo de diferengas, contendo invariantes associados a cada um
dos atributos.

A amplitude esta -relacionada a um ganho dependente das caracteristicas dos

amplificadores ligados as saidas dos DACs e dos microfones.
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O invariante relacionado a freqii€ncia, conforme as equagdes (3.5) e (3.6), pode
ser o histérico das leituras do microfone antecipativo, de uma medida nfio acustica ou

do préprio buffer de ruido utilizado. A fase esta relacionada com seu atraso.

6.2.4 Abordagem de atraso/ganho.

Esta abordagem parte de um modelo de cancelamento do sinal em que o GA
busca otimizar os pardmetros do modelo, no caso atraso e ganho.

O estudo de viabilidade partiu da excitagdo do sistema com tons puros, € 0 GA
pesquisa valores de atraso e ganho que reduzem o erro entre os valores lido e estimado
com atraso e ganho da excitag8o, dado por:

Eln]=G.R[n-1] (6.1)
onde G . e T representam os padmetros ganho e atraso = intervalo/freqiiéncia de
amostragem codificadas no cromossomo e R ¢ o ruido enviado para o alto-falante
principal. Neste item estaremos considerando o ruido conhecido, ¢ sua obtengdo pelo
microfone antecipativo sera tratada no capitulo 7.

O algoritmo de controle gera as saidas baseadas em um valor fixo de atraso e
ganho durante um intervalo de tempo, armazenando o valor lido pelo microfone de erro.

O desempenho € calculado a partir da energia das leituras do microfone de erro e
um novo individuo é amostrado.

Para verificar a acurdcia do modelo utilizado, foram geradas saidas em varias
freqiiéncias com aquisi¢do do sinal do microfone de erro. O GA pesquisou valores de
atraso ¢ ganho para estimar o valor lido no microfone de erro através da eq. 6.1. O
desempenho foi calculado a partir dos minimos quadrados entre o valor lido no

microfone e o calculado. Foi utilizada apenas a segunda metade do buffer para descartar

efeitos transitorios.
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Na figura 6.15 estdo os resultados do ajuste para 120 Hz, 150Hz, 300Hz ¢ 500

Hz. O gréfico “x” representa o valor lido no microfone antecipativo, “y” é a saida do

alto-falante, “¢” a leitura do microfone de erro, “é” ¢ a previsio do valor usando o

modelo de atraso e ganho. Para os valores lidos e estimados do microfone de erro sdo

apresentadas as sobreposi¢des e a diferenga.

yln] 3000
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2000 2000 1000
1 o -1000)
-2000] -5000 —2000
-4000 -10000 -3000
3000
4000 To00
2000 1000
1 -1000
-2000 -2000
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Fig. 6.15: Ajuste do modelo de atraso e ganho para o microfone de erro mostrando a evolugdo da
amplitude (unidades arbitrarias) em func#o da seqiiéncia de interrupgdes.

As fig. 6.16 € 6.17 apresentam o resultado do cancelamento de 21 dB para duto

aberto e 26 dB para duto fechado de um tom puro de 180 Hz e a evolugio do GA com

uma populagio de 20 individuos. Pode-se verificar a rapida convergéncia do GA, e a
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Duto aberto Duto fechado
e[n] e[n]
7500
» “ » S000
Ruido original 2500
-2500
-S000

-7500

Ruido + Sinal

200

-200

-400

Fig. 6.15 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro mostrando a evolugo da amplitude
(unidades arbitrdrias) em fungdo da seqtiéncia de interrupgdes.

Atributos Duto aberto Duto fechado
Atraso
Ganho
g '..'l'\
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Y
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20
Desempenho

Fig. 6.17 Evolugdo do GA usando modelo de atraso/ganho para o duto aberto e fechado, onde Int é o
intervalo de valores do atributo, Ger é a geragfio e # o ntunero de individuos.
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O grafico do desempenho em fungfio das varidveis de atraso e ganho ao longo de
todo o processamento pode ser visto na fig. 6.18, mostrando a concentragio dos
individuos em torno dos valores de convergéncia. O duto fechado apresentou um
alargamento dos picos pois 0 maior niimero de reflexdes aumenta sua energia acustica

tornando o sistema mais sensivel ao sinal de atuagéo.

Atributo Duto aberto Duto fechado
80 )
: 20
6 . ’
Atraso o : 15 :
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46 ; 10 ?‘
! a
20 : 5 .';_':
x“..... o™ ?‘. ’ r""-l_-
50 60 70 80 50 55 60 65
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Ganho H 15 |
40 . :
10 .6 'Lt
i FaY
20 ' 5 ; ]
< RN
. N . - :i‘ .L"'—u.h.:.; . =
0.250.50.75 1 1.251.51.75 0.250.50.75 1 1.251.51.75
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Fig. 6.18: Fungfo de desempenho para todos os individuos calculados.

O desempenho do algoritmo genético cancelando tom puro na faixa de
freqiiéncias de interesse estd apresentado na fig. 6.19. Este gréfico foi obtido varrendo

cada freqiiéncia de 1 em 1 Hz entre 100 Hz e 500 Hz € mostra a redugfio em dB.

200 300 400 500

-10

-15

-20

Fig. 6.19: Redugdo (em dB) pelo algoritmo genético em fungdo da freqiiéncia (Hz).

Observa-se que a redugio ocorre em todas as fregiiéncias.

Para tratar o cancelamento de 3 freqiiéncias (100 Hz, 150 Hz e 300Hz), foram
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feitas medidas com o duto aberto ¢ fechado, e usado ou nfo o critério de convergéncia.

O resultado esta apresentado na fig. 6.20 e mostra uma redugéio de 10 dB sem condi¢fio

de convergéncia (item 4.8) e de 7 dB com condig&o de convergéncia para duto aberto e

12 dB ¢ 5 dB para duto fechado, respectivamente.

Duto aberto

Duto fechado

e[n]

Ruido original

e[n]

Sinal + ruido
(Sem conv.)

Sinal + Ruido
(com conv.)

Fig. 6.20 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro mostrando a evolugdo da amplitude
(unidades arbitrarias) em fung¢fio da seqiiéncia de interrupgdes.

Para um sinal de freqiiéncia varidvel (170Hz a 190Hz em 0.25 s), o algoritmo

genético usando o modelo de atraso ¢ ganho apresentou o resultado da fig. 6.21,

mostrando bom desempenho com redugfio de 6 dB para duto aberto e 10 dB para duto

fechado.
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Duto aberto Duto fechado
e[n] e[n]
- | 6000 10000 '
uido origina 4000 5000 M M
1 g 1T
- { lsalo
s Wil i I I i L W
-6000 -10000
e[n]
10000 zggg
Ruido + Sinal 5000 2000 M |
-2000 JH 3 q 0
-5000 -4000

Fig. 6.21 Resultado do cancelamento de ruido no microfone de erro mostrando a evolugio da amplitude
(unidades arbitrarias) em fungfo da seqiiéncia de interrupgdes.

O desempenho do algoritmo para um ruido com freqiiéncias que variam de 100

Hz a 150 Hz em 0.25 s esta na figura 6.22.

6000
6000
4000 4000
-2000 \ -2000 ‘I
-4000 _4000
-6000
Ruido inicial. Redugdo pelo algoritmo genético

Fig. 6.22: Redugio do ruido com o algoritmo genético mostrando a evolugio da amplitude (unidades
arbitrarias) em fungfo da seqiiéncia de interrupgdes.
Houve redugdo com o algoritmo genético de 1.54 dB.
Nas diferentes tentativas, o sinal antecipativo foi obtido do buffer de saida do
AFP, conforme descrito por Bai (1998). Na abordagem de atraso/ganho a obtencéio do
ruido pelo microfone antecipativo é comprometida pelo efeito de realimentagfio

acustica, que serd tratado no préoximo capitulo.
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Capitulo 7

Estudo da realimentagao acustica e seu tratamento.

No capitulo 6, o modelo de atraso/ganho utilizou o conhecimento do buffer de
ruido, e nfo sua leitura efetiva através do microfone antecipativo, para evitar o efeito da
realimentacdo acustica.

Neste capitulo trataremos deste problema por duas diferentes abordagens:
utilizando materiais actsticos e configuragdes do duto que diminuam esse efeito, ou por
uma fungdo de transferéncia, que permita subtrair da leitura do microfone o sinal gerado

pelo alto-falante de controle.

7.1 A instabilidade causada no duto cilindrico de 6” com jungéo.

A leitura do microfone antecipativo, colocado entre o alto-falante principal e o
secundario, contém o ruido somado ao sinal de atuagio fazendo com que o sistema de
controle atue para cancelar sua propria atuagdo.

Considerando o atraso envolvido no percurso entre o alto-falante secundério e o
microfone, haverd uma realimentagfio positiva que fara o médulo do sinal de atuagdo
crescer indefinidamente. Este efeito ¢ comumente chamado de microfonia (fig.7.1).

O tamanho da palavra do DAC de 16 bits limita o valor da atuagfo, pois se for
maior que 32768 (limite positivo) ou menor que -32768 (limite negativo), o valor sera
formado pelos 15 bits de dados, sem levar em conta os outros bits da palavra do DSP
(de 32 bits). Por exemplo, 78560 em representagdo bindria ¢ 10011001011100000.
Tomando-se os 15 bits a direita: 011001011100000 que representa +13027. A saida

78560 sera convertida pelo DAC como 13027.
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Outro caso mais critico ¢ 111328, cuja representagio bindria ¢é
11011001011100000 e tem o bit 16 setado, indicando nimero negativo igual a -13027.
A saida 111328 sera convertida pelo DAC como —13027.

Este efeito de limitagdo do numero de bits causa ainda uma incongruéncia no
sistema, pois a leitura do microfone (truncada) estara associada a valores ndo truncados.
A conseqiiéncia disto é que os parametros do programa utilizado ndo terdo relagdo com
as medidas efetuadas.

Para contornar este problema, as variaveis do GA serdo re-inicializadas a cada
nova amostragem para obtengdo da fungfio de desempenho. As condigdes que levarem a
instabilidade terdo uma energia actstica muito grande, pois ha uma oscilagio muito
rapida entre amplitudes positivas e negativas, com desempenho muito pequenos. Estes

individuos nfo sobreviverio.

400000

200000

-200000

—400000

Fig. 7.1: Instabilidade na amplitude (unidades arbitririas) do sinal de atuagiio decorrente da realimentagio
acustica em fungfo da seqiiéncia de interrupgdes.

7.2 GA em malha fechada no duto cilindrico de 6”com jungé&o.

Na fig. 5.6 pode-se observar que entre 100Hz e 600Hz h4 12 modos de vibragio.
A influéncia de cada um desses modos esta relacionada com o material (associado aos
parametros E e G) e espessura utilizados na constru¢do do duto, com a fixa¢do no
suporte, se ha enrrigecedores nas paredes, etc.

A forma de colocagdo dos alto-falantes no duto e a utilizagdo de caixas de som

também afetam a transferéncia de energia para o sistema e a excitagdo dos modos.
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A realimentagio acustica sera o resultado de todas as excitagSes geradas no
sistema a partir da atuagdo, que nfio pode ser separada do ruido que se deseja cancelar.

Nestas condi¢des o GA ndo conseguiu convergir (fig. 7.2), instabilizando o
sistema. Foi utilizado o critério de convergéncia do GA (item 4.8), concentrando os

individuos apds a quinta gera¢do em torno de 10% do valor do melhor individuo.

Critério Ruido original Ruido + sinal
SRR - s YT IT 1
L

-15000

e[n] e[n]
7500

S 111111 e 11111
=Rl L

N | I 1 | [
,U io |! '1|su.l=g!|
-10000 UL
-20000 |
Fig. 7.2 Instabilidade do sistema utilizando o du?o ciflindrico, sem caixa de som e sem confinamento do
microfone.

7.3 Subtraindo a realimentag¢ado acustica no duto cilindrico de 6” com
jungéo.

Conhecendo a fungfio de transferéncia entre o alto-falante secundario e o
microfone antecipativo, é possivel subtrair o sinal de atuagio minimizando o efeito da
realimentacdo acistica.

Pode-se utilizar trés diferentes realiza¢des da fungfo de transferéncia: a teérica,

pela utilizagfio de um filtro FIR ou mediante a composi¢io dos modos do sistema.
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7.3.1 Fungéao de transferéncia teérica.

O modelo tedrico da fungfio de transferéncia descrito na formula 3.27,

generalizagéo da tabela 3.1, € fungdo das impedancias actsticas das extremidades Z ¢ (s)

e Zi (s). Estas fungSes ndo sdo triviais e tem um comportamento dependente da

freqiiéncia, levando a desvios na amplitude das componentes do sinal (fig. 7.3).

Outro problema do modelo ¢ a auséncia da dindmica do alto-falante. A resposta

ao impulso do modelo comparado com medidas experimentais est4 apresentado na fig.

7.4.

No resultado do modelo, o impulso aparece sem o movimento oscilatorio

introduzido pelo alto-falante.

Para introduzir a dinimica do alto-falante, utiliza-se filtros FIR.

FTR(x) zO=zl1l=0

2000
1500
1000

500

200 400 600 8001000

FTR(x) z0=0.5 z1=0

3
2

O r»m N

200 400 600 8001000

FTR(x) z0=0 =z1=0.5

200 400 600 8001000

FTR{e)} zO=z1=0
800
600
400
200

200 400 600 8001000

FTR (e} zO0=0.5 z1=0

3
2
1

200 400 600 8001000

FTR{e) 2z0=0 =z1=0.5

0O = N W
(=N inW n

200 400 600 800 1000

Fig. 7.3 Influéncia da impedancia das extremidades sobre a fungo de transferéncia entre o alto-falante
secundario e microfones antecipativo (x) e de erro (¢) calculadas pela equagdo (3.27) em fungdo da

freqiiéncia (Hz).
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Duto aberto Duto fechado
500 500
0o 5000
- - - 11
Teorico | | | l l
| mo| a0 100 100 500 100 oo soo "m ' fm
2500 ~-25800
<5000 ~5000
1500
~T500
=~10000
-10000
2000 2000
1000 1000
Experimental
—1000 00 300 400 500 -1000 200 300 400 500
-2000 -2000
~-3000 -3000

Fig. 7.4 Comparagio da resposta impulsiva no dominio do tempo obtida pela fungio de transferéncia com
Z,=0.8 ¢ Z=0.2 (duto aberto) e Z ,=0.8 ¢ Z , = 0.9 (duto fechado) com o valor experimental,

7.3.2 Fungéo de transferéncia utilizando um FIR.

Ma (1996) utilizou o GA para obten¢do dos coeficientes da funglio de
transferéncia de sétima ordem. Foram necessarias 200.000 geragdes com 400
individuos. Para uma fungfo de 100 ordem nfo obteve convergéncia em 4 horas de
processamento com 2000 individuos e 4000 geragdes.

Para contornar este problema, foi utilizado o procedimento do algoritmo

adaptativo descrito no item 2.3, egs. 2.4 ¢ 2.5.

7.3.3 Fungéao de transferéncia utilizando analise modal.

Para utilizar 0 modelo de analise modal, é necessario obter os parametros rAj ,
o, Mr, K jx e M " para a regidio de freqiiéncias de interesse.

A contribuigdo das freqiiéncias que estdo fora deste intervalo nio afetam

significativamente o sinal. Foi tomado o sinal original, calculada a FFT e feita a
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filtragem com um passa faixa entfe 100Hz a 600Hz. A transformada inversa reproduziu
o sinal (fig. 7.6).

As freqiiéncias o, podem ser obtidas a partir da interse¢do do grafico com o
eixo das abcissas da parte real da FFT da resposta impulsiva (Tab.5.4). Os outros
pardmetros modais podem ser obtidos pelo GA, mostrado na fig. 7.5 onde estdo
presentes os valores obtidos pelo modelo, os dados originais e a sobreposi¢do no
dominio de freqiiéncia.

Tomando a transformada de Fourier inversa do resultado do modelo, obtém-se
os coeficientes do filtro FIR, que sintetizam a fungdo de transferéncia entre o alto-
falante secundirio € o microfone antecipativo (Fig. 7.6). Optou-se pela fungdo de
transferéncia obtida pelo algoritmo adaptativo, pela facilidade de obtengdo em qualquer
configuragfo.

As respostas impulsivas foram divididas pelo maximo valor da amostragem para

efeito de comparagdo.

Re Modelo Re Dados= Real
0.75 2 2
0.5 1.5 1.5
0'23 1 1
0.5 0.5
~9,251 200304400 500600 0 0
-0.75 —0-§ 200[abo’400 B&0 500 -0-5'{ 20 4001s5p0o 600
Im Modelo Im Dados Imag
1.5 2.5 2.5
1 Z 2
1.5 1.5
0.5 1 1
0 0.5 0.5
0 0
- zodiso _ -
0_‘:' 0400300600 ~0.5 20600 hho'sdo so0  ~0:3| 206f300 Hoo'sbo 600
| Modelo) | bados| Modulo
1.4
i 2.3 2.8
Q 2 2
ge 1.5 1.5
g 0 é 0.5
a _ -8l ~ -3
200300400500600 2003 00400500600 200300400500600

Fig. 7.5 Construgio da fungio de transferéncia pelos parimetros modais utilizando ¢ GA como algoritmo
de ajuste em fung¢fo da freqiiéncia (Hz).



(

¢ ¢ CCC(

cccoccceccocecccccccccccc o

109

. (o Reconstrugéo

0.75
0.5
0.25

-

—D.qu 100 150 200 250
-0.5
-0.75

50 200 250

Fig. 7.6 Resposta impulsiva experimental (MC) no dominio do tempo, reconstruida a partir do
janelamento entre 100Hz e 600 Hz e obtida pelo ajuste do GA.

7.3.4 Resultados experimentais no duto cilindrico de 6” com jungao utilizando o

FIR para eliminar a realimentagao acustica.

O algoritmo de atraso e ganho do GA realiza as etapas descritas em 6.2.4, com o

sinal do microfone antecipativo subtraido de D[n]*Y[n-i] para eliminar a realimentagéo

acustica.
X X x x
X_D*Y x-FIR x-FIR x=-FIR
4000
2000
-2000
~4000
Y T(n} Tin} T{n]

Fig. 7.7 Efeito da subtragio do sinal na leitura do microfone antecipativo no dominio do tempo para

varios tipos de resultados.
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Na fig. 7.7 pode-se ver o efeito da realimentagfo, devido ao residuo existente
entre o valor calculado e o medido, para trés perfis diferentes de individuos obtidos na
populacfo.

O GA ndo possui mecanismos para eliminar o residuo a cada ciclo de
interrupgdo, e este valor vai se acumulando e amplificando. O limite de estabilidade é
fungdo da amplitude do sinal e do tamanho do duto (distancia percorrida).

Pode-se verificar que o sistema se mantém estivel durante um intervalo de
tempo onde pode ser feita a amostragem e o calculo do desempenho.

As alterag3es executadas nas caixas dos alto-falantes do duto retangular foram

feitas para aumentar o tempo, até ocorrer a instabilidade.

7.4 Utilizando o duto retangular.

O duto utilizado é de madeira rigida (2 cm de espessura), presa na estrutura de
apoio dos dutos e com uma caixa de som confinando os alto-falantes com revestimento
de Sonex.

Esta construgfio apresenta os modos de vibragio atenuados em relagio aos dos
dutos cilindricos, como pode ser vista nas fungdes de transferéncia da fig. 5.7.

A montagem convencional utiliza o microfone instalado no duto entre o alto-
falante principal e o secundério. Outra possibilidade é colocar o microfone dentro da
caixa de som do alto-falante principal, que denominaremos de “microfone confinado”.

A fig. 7.8 apresenta os ruidos iniciais e finais e a evolugdo do GA para as duas
configuragdes, com um ruido de tom puro de 130 Hz. A amplitude do ruido ndo
influencia o resultado obtido.

O tratamento das caixas de som e a colocagdo do microfone antecipativo

confinado, reduziu a intensidade do sinal e aumentou o tempo que o sistema leva para



C(

(

¢

cccocececcccccCcccccccccccccccc 0

111

instabilizar, permitindo que o GA amostre cada individuo para encontrar valores de

atraso e ganho que cancelem o ruido e mantenha o sistema estavel.

Amp. Ruido original Ruido + sinal Ruido + sinal
Mic. no duto Mic. confinado
efn] e[n) e[n]}
1000 200
5000 0 lﬂ‘ Wlun : M 1000 _zool | 300 400 500
el L 1
~1500 -2000 -600
e[n)} e[n] e[n]
3000 2000
2000 1000
10000 000 ahu.u;..mﬂl i 3
e I
e[n] e(n] etn)
400 2000
o .ﬁn?.ﬁm e N T =
_izﬂ m ° -1000 ]w o -5000 300 400 500
-2000 -10000

Fig. 7.8 Desempenho do sistema de controle no dominio do tempo baseado no posicionamento do

microfone.

Fica evidente que o microfone confinado tras vantagens para o sistema de

cancelamento, por nfo ter a leitura do microfone contaminada com o sinal. O nivel DC

encontrado em alguns graficos sfio visiveis devido a pequena amplitude do sinal, e

provavelmente sdo gerados pelo amplificador operacional utilizado nos amplificadores e

nos filtros anti-alising.

Os residuos do cancelamento para ruidos de 130 Hz mais complexos, podem ser

vistos na fig. 7.9, onde foi utilizado o microfone confinado.
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Tipo Ruido + sinal

e[n]

Seno
Reducdo:24 dB
e{n]
3000
2000
Dente de serra 1000
Redugdo:20dB -1000 280" dob T4
—-2000
-3000
e[(n]
7500
S000
2500
uadrada
gedu Go:12dB 2500 z o7 fof Tema
§ao: 5000
-7500

Fig. 7.9 Resultados obtidos no dominio do tempo com diferentes ruidos produzidos pelo gerador de
fungdes.

7.5 Eliminando a realimentagado acustica no duto retangular.

O programa descrito no item 7.3.4, foi utilizado no duto retangular para
verificagdo da convergéncia. A fig 7.10 apresenta o resultado do cancelamento acustico,
mostrando que houve uma redugfio sonora. O sistema de controle apresentou-se

oscilante, ndo chegando, porém a se instabilizar.

7500 7800
5000 s000
2500 2s00
-2S00 { { o -2500
—-so00 —-5000
—7%D0 —-7800
Ruido original Ruido + sinal
e 1] l s,

e i s

Leitura mic. antecipativo sem realimentagdo Atuacio (Y)
(x-D*Y)
Fig. 7.10 Resultado da eliminagio da realimentagdo acustica no duto retangular no dominio do tempo.
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Capitulo 8

Obtencao de modelos de controle pela Programacgao Genética.

Nos capitulos 6 ¢ 7 foi desenvolvido o algoritmo genético em tempo real com
uma estrutura fixa de controle baseada na obtencdo do sinal de cancelamento
(SGA/SAGA) ou dos parametros do operador atraso/ganho das leituras do microfone
antecipativo.

Neste capitulo, utiliza-se a programacdo genética para obter estruturas de
controle sem imposi¢do de modelos definidos a priori, utilizando um conjunto de
fun¢des e terminais pré definidos para sua construgdo. Sdo estudadas a influéncia das
fungdes e terminais disponiveis na simplicidade do modelo de controle e a integragéo
junto com o sistema em tempo real utilizando-se um ruido monocromatico de 115 Hz

no duto retangular aberto.

8.1 Montagem experimental.

A planta utilizada (fig. 8.1) para obtengfio do modelo de controle pelo GP foi o
duto retangular aberto por reduzir os efeitos da realimentag@io acustica, excitado com
uma freqiiéncia de 115 Hz que coincide com o modo aparentemente dominante medido
com o microfone de erro (fig. 5.7: duto aberto com excitagio pelo alto-falante
secundario).

Foi executado primeiramente o programa de identificagdo usado no controle
adaptativo para obtengdo dos coeficientes dos caminhos C[n] (alto-falante secundario
até microfone de erro) e D[n] (alto-falante secundéario até microfone antecipativo)

utilizando o alto-falante secundario como fonte conforme descrito na segdo 2.3,
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equagdes 2.4 a 2.9, e de modo anilogo utilizando o alto-falante principal como fonte, e
chamando respectivamente de Q[n] (alto-falante principal até microfone de erro) e S[n]
(alto-falante principal até microfone antecipativo). A excitagfio utilizada foi um ruido

aleatério cuja amplitude varia entre —10000 ¢ 10000 (unidades arbitrarias).

| Inteligéncla :

| artificlal GP % |

I Calcule do :

] Modelo de desempenho i

: PCH44 ou LINUX Controle Simulador do 7 |

| modele da planta 1
____________________________________ i

r s — | T T T T i
' Adaptag@o Gerador Calculo do t
: desempenho :
[ ADCB4 I
R O | S PRI | TR S 1

efn]
Rin] S ooy

Fig. 8.1 Estrutura utilizada na obtenc@o do modelo de controle.

Um buffer contendo os dados do ruido de 115 Hz foi salvo em um arquivo para
posterior utilizagdo no simulador.

Para avaliar o desempenho do GP foram repetidas as medidas do GA em tempo
real em malha aberta (SAGA- Item 6.2.3), atraso/ganho conhecido o ruido (Item 6.2.4),
GA sem retirar a realimentagfio acustica (Item 7.4) e retirando (Item 7.5) utilizando o
microfone antecipativo confinado e no meio do duto.

A identificag8o, o controle e a aquisigfio utilizam a placa ADC64.
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8.2 O simulador utilizado com o GP.

A programagdo genética gera aleatoriamente uma populagdo de individuos onde
cada um representa um diferente modelo de controle cujo desempenho precisa ser
avaliado a cada nova geragéo.

O processo de medir durante um intervalo de tempo o desempenho torna o GP
invidvel, pois cada nova geragdo contem dezenas de individuos e para cada um seria
necessario otimizar os pardmetros do modelo utilizando o GA para um correto calculo
de desempenho.

A alternativa utilizada foi aperfeicoar o simulador do item 6.1.1 agregando a
dindmica da planta ¢ dos alto-falantes através dos filtros C[n], DIn], Q[n] e S[n],
conforme mostrado na fig. 8.1 para os casos de malha aberta (SAGA e atraso/ganho
com ruido conhecido) e fechada (atraso/ganho com microfone antecipativo confinado e
no meio do duto).

O simulador fornece no caso de malha aberta a leitura do microfone de erro a
partir do buffer de ruido e do sinal de atuagfio através da formula:

e[n] = Q[n]* R[n]+ C[n]* y[n] 8.1

No caso de malha fechada simula os valores lidos pelos microfones

antecipativos e de erro:

X[n]=S[n]*R[n]+ Dn]* yln]

e[n]= Q[n]*R[n]+C[n]* y[n] (8.2)

A fungdo de desempenho de cada individuo pode ser estimada utilizando-se a

atuagdo y[n] dada pelo modelo de controle codificado.



( C

{
1

ccoegccfccocccccccccccccccccccccCcoCece

116

8.3 O software de GP.

Os programas utilizados para calculo do GP foram o Lil-GP 1.01 da Universidade
de Michigan (Zongker 1996) no computador Pentium com sistema operacional Linux e
uma versdo adaptada rodando na placa PCI44.

Na versdo Linux, pode-se construir populagdes de 6000 individuos e no DSP de
no maximo 75 individuos. Pode-se triplicar este niimero no DSP se o mapa de memdoria
for alterado e as 4rvores passarem a ser codificadas na meméria comum ao invés da
heap na memoria local.

Como esta placa possui 3 processadores, pode-se rodar em paralelo
configuragbes diferentes de controle (atraso e ganho em malha aberta no primeiro,
malha fecha utilizando apenas x[n] como terminal no segundo e utilizando x[n], y[n] e
e[n] como terminais no terceiro). A melhor configuragdo € o melhor modelo encontrado
pode ser utilizado posteriormente na placa ADC64 para controle em tempo real.

A funcdo de desempenho utilizada para cada individuo da populagiio € a soma
dos médulos da leitura do microfone de erro durante o intervalo de simulag&o.

Os operadores genéticos utilizados sio a selecdo baseada no valor do

desempenho, o crossover e a mutagdo com pesos 0.6, 0.2 e 0.2 respectivamente.

8.4 Resultados da programagédo genética em malha aberta para obtengéao

do sinal de cancelamento.

Nesta abordagem o GP deve obter o controle utilizado no SGA/SAGA, isto é,

uma fungdo de controle do tipo:

y[n] =Asin(:fznf t +¢J

amost

yln}j=A cos[f_nf t + ¢]

(8.3)

amost
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O resultado obtido estad apresentado na tabela 8.1, e foram utilizados os
operadores multiplicagdo (*), soma (+), subtragiio (-) e seno(sin), coseno(cos) e
exp(exp), com os terminais aleatério e valor do tempo. A populagdo tinha de 50

individuos e o resultado foi encontrado apds 27137 geragdes e se manteve até 100000

geragoes.
Tabela 8.1 Resultados comparativos do GP e do GA.
Metodo Modelo de controle Sinal + Ruido
GP y(t)=3311*cos(716.9 t + 791.9 + 1000

i | I

3311*sin(2 « 114.06 t +1.36) !
o IR

SAGA
(Item 6.2.3) | y(t)=4570 sin(2 n 115.14 t + 2.44) | **

500

-500
~1000
-1500

O modelo encontrado pelo GP tem a mesma estrutura que o utilizado pelo
SAGA, e pode-se observar que uma parte de sua estrutura (assinalada em italico) nio é
funcional pois t-t=0 e exp(512/2000)=1.29<<791.9, e corresponde a parte intron do
CTromoSssomo.

A freqii€ncia encontrada é de 716.9/(2 m) = 114.09 Hz, ¢ a amplitude e fase

apresentam uma diferenga que reflete a imprecisdo do modelo utilizado.

8.5 Resultados da programac¢ao genética em malha aberta com modelo de

atraso e ganho conhecido o ruido.

Este é o caso descrito no item 6.2.4, com a utilizagdo dos operadores

multiplicagdo(*), soma(+), subtragfio(-) e dos terminais formados pelas 30 uitimas
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saidas do alto-falante principal (denominadas R[n], onde n é o atraso em relagdo a
ultima leitura R[0]) e valor aleatério.

O melhor resultado obtido esta apresentado na tabela 8.2, ap6s 59 geragbes com
5000 individuos. Pode-se observar que o modelo de atraso/ganho obtido pelo GP com a

planta simulada € muito préximo ao obtido na planta real com o GA.

Tab. 8.2 Resultados comparativos do GP e do GA.

Método Evolucgdo dos Modelos de controle Sinal + Ruido
GP y[n]=R[n-16]-R[n]
y[n]=R[n-16]-R[n]+0.53 1500
y[n}=0.75+R[n-16]-R[n]
y[n]=0.51*(0.85+R[n-12]) 1000

y[n]=0.51*R[n-12]
y[n]=0.51*(0.85+R[n-12])-0.91 500
y[n}=0.51*(0.51*(R[n-
12]+0.85+R[n-12])) A
y[n]=0.51*(0.51*(R[n-12]+R[n- 00 300 400
12])) -500
y[n]=0.54*R[12]
y[n]=0.54*R[n-12]-0.91 -1000
y[n]=0.54*R[n-12]}-0.91-0.91

y[n]= 0.54 R[n-12]
GA y[n]=0.47 R|n-13]
(Item 6.2.4)

8.6 Resultados da programag¢ao genética utilizando a leitura do microfone

antecipativo confinado e no meio do duto.

Esta configuragdo estd descrita nos itens 7.4 e 7.5. Foram utilizados os
operadores soma(+), multiplicagdo(*) e subtragio(-) e dois conjuntos de terminais:
estendido, formado pelas ultimas 30 leituras dos microfones de erro(e[n]) e
antecipacdo(x[n]) e das 30 tultimas atua¢des (y[n]), e reduzido (30 ultimas leituras do

microfone antecipativo x[n]).
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Os resultados estéio nas tabelas 8.3 com o microfone antecipativo confinado e
8.4 para o microfone no meio do duto , e mostram que a base reduzida convergiu para a

estrutura da solugfo obtida pelo GA e a base estendida convergiu para uma solugfio que

instabiliza o sistema de controle.

Tab. 8.3 Resultados do GP e do GA com microfone confinado.

Método | Condigdo | Evolugiio dos Modelos de Sinal + Ruido
controle
GP Base y[n]=e[n-7] 4000 ,
estendida | y[n]=y[n-10]+x[n-17] 2000 ’ A
y[n]=y[n-17]+e[n-4] i Hﬁw\’ v’“““ng“u“uﬁﬁﬁ‘u% A
Base y[n]=x[n] 000
reduzida | y[n]=x[n-15}+x[n-5] 1000 MM"M MMMMMM
St | TRV
ol [PV
y[n}=0.40 x[n-18] 2000

GA Sem y[n]=0.48 x[n-21]

ret;rar - “MMMMI

i

Retirando | y[n]=0.50 x[n-18]

4000

s ottt taat s s et hbaa
aottica oo Ry RS b

-42000
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Método | Condigdo | Evolugiio dos Modelos de Sinal + Ruido
controle
GP Base y[n]=e[n-7] 4000
estendida | y[n]=(x[n-4]-+x[n-
14])-(e[n-17]-y[n-6]) #0009
yln]=y[n-17}+e[n-4] 1 M%Ahv,\vn%nvaun\’%w i
y[n]=y[n-17}+e[n-4] -2000 H v
+0.06
Base y[n]=0.25 4000
reduzida
s | = (Y
ol il
GA Sem y[n]=0.36 x[n-21] 2000
retirar 1000
reali?nen— M!MMMMI ﬂll"luuuuu
tagho ﬂw R VIR Ve
acustica
-2000
Retirando | y[n]=0.36 x[n-20] 4000
a
li - 2000
re?al(;nﬁgn 1 AhM hﬂ ﬂﬂﬂl‘ﬂvaunvlh nhvnvﬂ.'ﬁn hﬁvl\vh VAA
actstica OO
-4000

8.7 Analise dos resultados.

A programagio genética gerou uma estrutura do modelo de controle a partir de

uma base definida pelo usudrio, utilizando um simulador da planta para calculo do

desempenho.
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Esta estrutura foi comparada com os resultados do GA obtidos sem restri¢do
para os valores codificados no cromossomo, isto €, o atraso, definido entre 0 e 100 e o
ganho entre 0 e 2.0, convergindo para o extremo global do desempenho.

A aderéncia entre os resultados do GP e do GA foi boa, mostrando que o GP
pode estruturar um controle que converge para a melhor estrutura possivel com a base
de fung¢des e terminais disponiveis.

Outro problema também tratado pelo GP ¢ o da condigo inicial de busca da
solugdo do problema. As faixas de valores utilizadas nos capitulos 6 e 7 para as
varidveis codificadas no cromossomo foram arbitrarias, e definem um espago de
solugbes muito grande. Com os valores obtidos pelo GP, pode-se definir uma faixa
menor de busca, reduzindo o espago de solugdes e aumentando a velocidade de
convergéncia do algoritmo.

Uma questdo em aberto é os critérios de definigdo e a influéncia da base
utilizada na obten¢do da solugdio. No caso do GA que tem as variaveis codificadas
discretizadas em n bits, pode-se definir o tamanho do espago de solugbes e sua métrica.
No caso da GP, a base ¢ formada por fungdes que podem assumir qualquer valor real,
construindo um espago de solugdes de dimensio infinita.

Ha indicios que em certos casos o niimero de geragdes e/ou o tamanho da
populagdo devem ser aumentados para cobrir melhor o espaco de solugBes. Os
operadores genéticos aplicados em estruturas em arvores sio mais poderosos que os
utilizado pelo GA em um cromossomo de comprimento fixo, pois entre outros motivos,
0 crossover entre pais iguais gera filhos diferentes e a mutagéio agrega novas arvores

aleatdrias a estrutura do individuo, contribuindo para a convergéncia do GP.
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Capitulo 9
Conclusdes e futuros trabalhos.

A modelagem matemética forneceu subsidios a compreenséo da planta actistica e
escolha dos modelos de controle utilizados ao longo do trabalho, baseado nas
propriedades de superposigdo das solugdes e ndo dispersividade (eq. 3.5 € 3.6).

A fisica envolvida pode ser sintetizada como ondas planas se propagando ao
longo do duto moduladas por ondas estaciondrias em uma planta com alta densidade de
modos. A particularidade de se utilizar som para cancelar som, introduziu a
realimentagfio acustica no problema de controle.

A identificagio da montagem experimental permitiu definir a faixa de trabalho
em freqiiéncia de 100 a 600 Hz, em fungfio dos resultados obtidos na varredura em
freqiiéncia dos alto-falantes utilizados.

A fungdo de transferéncia obtida pelas técnicas de excitagdo por impulso, ruido
aleatério, impacto e varredura em freqiiéncia, mostraram aderéncia entre si e
confirmaram as freqiiéncias de ressonincia dos modos do sistema, e permitiram a
selecdo das configuragdes mais representativas para o estudo do efeito da realimentagdo
acustica (duto cilindrico de 6 polegadas com jungfo e duto retangular).

O GA foi formulado para ser aplicado em tempo real, permitindo a otimizagéo
de estruturas de controle baseadas em operadores e em fungées do tempo, convergindo
para o extremo da solugdio e tratando a instabilidade decorrente da realimentagdo

acustica. Foi capaz de encontrar o0 méximo global da fung¢o de desempenho, que possui
muitos maximos locais proximos e a condigéo correspondente a auséncia de atuagdo (s0
o ruido). Apresentou sensibilidade as varidveis codificadas e versatilidade de opgdes,
podendo-se variar as estratégias de inserg¢fio, mutagéo, limitagfio da regido de busca em

fun¢do da convergéncia e introduzir ou nfio o elitismo na reinsergéo.



C C ¢

(

(ccccccccccocCccccCccccccccccccccccccCoCC

123

O SAGA apresenta uma convergéncia mais rapida que o SGA por restringir o
espago de solugdo no refinamento em torno do valor obtido no primeiro nivel. Esta
estratégia tem potencial para aplica¢do em sistemas com muitos graus de liberdade.

A abordagem natural de atraso/ganho administrou bem a instabilidade do
sistema, obtendo uma boa redugéo do ruido.

A realimentagdo acustica foi tratada com a subtragfio da estimagéo da atuag@io no
microfone antecipativo através da fungdo de transferéncia obtida com o modelo teérico
(cuja limitagdo era nfo conter a dinAmica do alto-falante), um filtro FIR (opg¢do adotada)
¢ andlise modal (0 GA determinou os parimetros modais corretamente, mas sua
realizagdo em tempo real torna esta opgfo menos interessante que o filtro FIR).

Em comparagio com a abordagem adaptativa (FBFXLMS) o GA teve um
desempenho mais estavel, atuando em todas as faixas e nfio apenas em janelas de
freqiiéncias. O tratamento da realimentagio acustica utilizando modelos do caminho
alto-falante/microfone antecipativo para o duto cilindrico sem tratamento, nio
apresentou bom resultado pois o GA nfio possui em sua estrutura um mecanismo para
tratar o residuo da realimentagdo acustica. No algoritmo adaptativo, a utilizagdio da
malha LMS nos coeficientes W para corregdo da transmissfio do sistema ¢ uma
vantagem crucial.

As alteragSes construtivas realizadas no duto retangular amorteceram varios
modos do sistema permitindo a execugfo do GA, tanto na presenga como na auséncia de
realimentagdo acustica.

No desenvolvimento em multiprocessamento, a escolha da arquitetura usando a
memoria local para acolher os novos individuos e a memoria compartilhada para os pais

foi muito satisfatéria, diminuindo o tempo perdido na colisfio entre os processadores e

explorando toda sua capacidade.
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A contribuicdo principal desta tese foi o desenvolvimento € a integragio de
diferentes abordagens utilizando algoritmo genético (GA e GP) no controle em tempo
real de forma auténoma e auto estruturada explorando a inteligéncia artificial e o
processamento paralelo em controle ativo de ruidos em dutos. Denominamos esta
metodologia de CONTROLE GENETICO.

A GP conseguiu aprender com o processo, incorporando as caracteristicas de um
controle que evolue com as geragdes através do calculo do desempenho de cada
individuo da populagdo em um simulador com a dindmica do sistema, obtendo modelos

de controle coerentes com a teoria € com os modelos utilizados na pratica.

Futuros trabalhos.

Nesta tese a metodologia do Controle Genético foi apresentada e aplicada a uma
classe de sistemas contendo atraso e realimentagdo com um desempenho satisfatorio.

A préxima etapa do trabalho consiste em aplicar o Controle Genético para outras
classes de sistemas: com eventos discretos, continuos ou concentrados (regidos por
equagdes diferenciais ordinarias) com um nimero qualquer de varidveis de estado,
sistemas em batelada ou sistemas com atraso de transporte.

As seguintes questdes estdo em aberto neste contexto:

e Critérios para construir as bases de fungdes e terminais que serdo utilizadas

pelo GP.

e Defini¢do da métrica entre as solugdes representadas nos individuos.

o Velocidade e estabilidade da convergéncia do GP.

e Questdes sobre a robustez da solugdo encontrada.

e E possivel o GP construir controladores realizados através de associagdes de

PIDs, redes neurais, etc ?
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A resposta a estas questdes e a experiéncia adquirida nas aplicagdes permitirdo
o desenvolvimento de controladores para implantagdio em processos industriais e
otimizagdo de sistemas gestores e financeiros.

Outra frente importante é a utilizagio de redes neurais associadas ao GP no
controle acustico. Seria uma generalizagdo do algoritmo adaptativo, onde cada LMS
associado a um vetor de coeficientes ¢ um neurdénio da rede neural. A rede multi
camadas permitird tratar a realimentagfio aciistica com uma solugio mais complexa e
contornar a restri¢do da estrutura do GA. A comparagfio com os resultados obtidos pelo

GC podera levar a uma proposta hibrida, combinando as duas abordagens.
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