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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ESTRATEGIAS DE ACOMPANHAMENTO DE MULTIPLOS ALVOS: UMA
COMPARACAO ENTRE AS ABORDAGENS DE ASSOCIACAO DE DADOS
MHT E REDES NEURAIS

Manuel Ramén Vargas Avila

Abril /2015

Orientadores: Luiz Pereira Caloba

Beatriz de Souza Leite Pires de Lima

Programa: Engenharia Elétrica

Esta dissertacao apresenta uma metodologia de acompanhamento de multiplos
alvos a partir de informagoes provenientes de um sensor radar em ambientes
maritimos utilizando Redes Neurais artificiais como método de associacao de dados.
O desempenho desta metodologia é comparado com o da abordagem -classica
baseada no algoritmo de associagdo de dados Multi Hypothesys Tracking (MHT).
Com propésito de realizar esta comparacao e validar a metodologia proposta foi
empregado um gerador artificial de dados e criada uma ferramenta de simulagao
que permite avaliar diferentes métricas de desempenho.

De modo geral, a metodologia proposta permitiu a reducao do tempo de
execugdo do algoritmo comparando com a abordagem MHT, adicionalmente,
quando em alguns cenarios sao introduzidas perdas de deteccao, a metodologia
classica apresenta dificuldades em manter o acompanhamento de alguns alvos, o
que pode ser considerado um dos seus pontos fracos. Em relagdo ao nimero de
falsos acompanhamentos criados, a metodologia classica apresenta um nimero
maior em relagao a abordagem proposta, provavelmente devido a sua complexidade
na estratégia de busca (combinatéria) e o processo de inicializa¢ao. Isto demonstra

a viabilidade de utilizar a metodologia proposta nesta dissertacao.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

MULTIPLE TARGET TRACKING STRATEGIES: A COMPARISON
BETWEEN THE DATA ASSOCIATION APPROACHES MHT AND NEURAL
NETWORKS

Manuel Ramén Vargas Avila

April/2015

Advisors: Luiz Pereira Caldba

Beatriz de Souza Leite Pires de Lima

Department: Electrical Engineering

This work presents a multi-target tracking methodology based on radar sensor
information in marine environments using artificial neural networks as data
association method. The performance of this methodology is compared with
the classical approach based on the data association algorithm Multi Hypothesys
tracking (MHT). With the purpose of performing this comparison and validating the
proposed methodology was used an artificial data generator and created a simulation
tool for assessing different performance metrics.

In general, the proposed methodology allowed a reduction of the execution
time of the algorithm by comparing with the MHT approach, in addition, in some
scenarios where leak detection are introduced, the classical methodology presents
difficulties in maintaining tracking of some targets, which may be considered one
of its weaknesses. Regarding the number of false tracks created, the classical
methodology presents a greater number in relation to the proposed methodology,
probably because of the complexity in the search strategy (combinatorial) and the
initialization process. This demonstrates the feasibility of using the methodology

proposed in this dissertation.
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Capitulo 1

Introducao

Os algoritmos de acompanhamento de alvos sdo cada vez mais utilizados em
sistemas de navegacao e vigilancia civis e militares, permitindo a identificagao
e rastreamento de ameacas em tempo real. Entretanto, acompanhar um alvo
que trafega num ambiente com alta densidade de clutter ou falsos alarmes,
caracterizado pela incerteza em relacdo a origem das observagoes ¢ um processo
extremamente complexo que exige algoritmos de associacdo de dados sofisticados
capazes de lidar com um grande volume de dados e, conseqiientemente, o elevado
custo computacional inerente. Atualmente, diversas técnicas alternativas eficientes
tém sido desenvolvidas para resolver este problema, especialmente em aplicagoes
militares como o controle tatico e de armamentos, onde é necessario detectar ameacas
e executar uma ac¢ao no menor tempo e com o menor erro possivel.

No contexto deste trabalho, entenda-se por contato, medida ou observacao
qualquer ponto fornecido pelo sensor cuja fonte pode ser um alvo ou clutter.
Define-se por alvo qualquer objeto de interesse, enquanto que clutter é um contato
gerado devido as condi¢oes do mar, objetos como boias ou erros internos do
sensor entre outros fatores. Tracks ou acompanhamentos referem-se ao conjunto
de parametros ou medidas que podem representar o movimento de um alvo. Falsos
acompanhamentos referem-se a acompanhamentos compostos em sua maioria por
medidas geradas por clutter. Scan é cada varredura da antena do radar. E tracking
ou rastreamento é o processo de estimagao dos parametros da cinematica do alvo de
interesse.

O interesse principal deste trabalho é desenvolver um algoritmo que resolva o
problema de acompanhamento de multiplos alvos (Multiple Target Tracking, MTT),
em uma plataforma estatica monosensor a partir de informacao extraida do sensor
Radar em ambientes maritimos com alta densidade de clutter e comparar o seu
desempenho com um algoritmo de abordagem cléssica deste problema. Importa
destacar que neste trabalho, sao tratados exclusivamente alvos de superficie, por

uma questao de limitacao de escopo, embora as simulagoes aqui realizadas incluam



alvos com velocidades superiores aquelas que geralmente caracterizam este tipo de
alvos.

O processo de associacao de dados é a etapa primordial de um sistema de
acompanhamento de multiplos alvos. Dele depende a correta atualizacao do track
e o numero de falsos acompanhamentos criados. A presenca de clutter dificulta a
associacao dos dados na medida em que se torna praticamente impossivel decidir,
com certeza, se um contato se refere ao alvo de interesse ou simplesmente é
clutter. Associar estas observagbes espurias (clutter) ao alvo de interesse pode
resultar na perda do acompanhamento. Além disso, a alta densidade de clutters
pode produzir maior quantidade de falsos acompanhamentos, comprometendo o
desempenho computacional dos algoritmos. Outro problema que, provavelmente,
pode acontecer nesta etapa é a perda de deteccao, ou seja, em uma ou mais
varreduras da antena do radar nao se encontra uma medida para associar ao
acompanhamento, o que também pode levar a perda do acompanhamento.

Um dos métodos basicos de associacao é a chamada Associacdo pelo vizinho
mais préoximo, o qual consiste em associar ao alvo o contato mais proximo a
previsao da posicao futura do alvo, obtida geralmente através do algoritmo de
filtro de Kalman. Esta abordagem apresenta baixa eficiéncia quando é utilizada em
ambientes com alta densidade de clutter ou quando existem alvos pouco espacados
[1]. Alternativamente, varias metodologias sofisticadas tém sido empregadas para
abordar o problema de associagao: Associacao probabilistica nao Bayesiana — cuja
decisao é baseada em testes de hipoteses ou funcao de verossimilhanca; Associagao
probabilistica Bayesiana — cujas probabilidades (condicionais) posteriores sao
calculadas para varias associagoes possiveis de acordo com o teorema de Bayes,
partindo de probabilidades priores, e posteriormente usadas durante o processo de
estimacao.

Segundo Bar-shalom e Li [4] o processo de associacdo ¢é feito em trés
niveis nomeadamente associacdo “medida - a - medida” ou inicializacao de
acompanhamento (Track formation); associacdo “medida - ao - track” atualizacao
ou manutencao do acompanhamento ( Track maintenance); e associagao “track - ao -
track” ou fusdo de acompanhamentos, utilizada em situagoes com multiplos sensores.

O algoritmo classico de associacao mais empregado no MTT é o Multi Hypothesis
Tracking (MHT) [5], o qual, como a prépria designacao indica, se baseia na criagdo
de hipéteses para obter o caminho mais provavel do alvo. Mas, num cendrio
com alta densidade de clutters pode ser criado um grande ntimero de hipdteses,
aumentando o custo computacional deste algoritmo, dificultando sua implementagao
em aplicagoes que precisam de resultados em tempo real. Portanto, neste trabalho
é proposta uma abordagem baseada em redes neurais como alternativa ao algoritmo

MHT visando contornar as dificuldades associadas ao problema de otimizagao



combinatéria anteriormente mencionadas. As redes neurais sao amplamente
conhecidas pela recursividade dos seus modelos, seu baixo custo computacional apds
o seu treinamento, capacidade de se adaptar as mudancas no ambiente, robustez na
presenga de dados ruidosos e potencial para sua computac¢ao massiva paralela [6] [7].
Além disso, é um aproximador universal que pode mapear qualquer funcao linear
ou nao linear, segundo a estrutura selecionada. Por estas razoes a rede neural é
uma Otima ferramenta para problemas de classificacdo e aproximacao de fungoes,
recomendada para aplicagdes em tempo real.

Algumas aplicagoes que abordam o problema de associacao utilizando redes
neurais sao apresentadas em [8, 9] [10], onde basicamente o processo de associa¢ao
é abordado como um problema de otimizacao combinatéria, criando uma funcgao
custo que é minimizada por um modelo neural Hopfield. Esta técnica apresentou
resultados satisfatorios em diversas situacoes de acompanhamentos. Outra forma de
abordar este problema usando redes neurais é apresentada em [I1], onde é usada uma
rede neural feed-forward de duas camadas para estimar a probabilidade a posteriori
de uma medida pertencer a uma determinada classe. A saida desta rede obedece
duas restrigoes: cada saida deve estar no intervalo (0, 1) e o somatoério de todas as
saidas deve ser igual a 1. A desvantagem desta abordagem é que precisa-se conhecer
a priori o nimero de tracks para construir a rede, ja que cada saida corresponde
a um track existente. Enquanto que, a solugao proposta nesta dissertacao para
o problema de associacdo consiste no uso de uma rede neural com treinamento
“Levenberg-Marquart backpropagation”, utilizando como entradas informagoes de
cinematica contidas nos acompanhamentos, discriminando se uma medida pode ser
associada ou nao a um acompanhamento existente, sendo que este ultimo pode
conter informagoes de um alvo de interesse ou de clutter correlacionado, entendesse
por clutter correlacionado contatos que sem ser gerados por algum alvo formam uma
trajetoria coerente, ou seja a trajetoria respeita limites de cinemaética estabelecidos.
A medida selecionada serd aquela que apresente maior coeréncia com a cinematica
do acompanhamento. FEsta abordagem ao contrario do MHT nao depende do
pressuposto de gaussianidade sobre as medicoes.

Um outro destaque com relagao a diferencga entre o algoritmo de associacao MHT
e o algoritmo de rede neural proposto é que o primeiro requer o uso de um algoritmo
complementar que tenha a funcao de estimar a posicao futura do alvo existente a fim
de delimitar o conjunto de novas medidas que podem ser associadas a este mesmo
alvo. Entretanto, uma vez associada a nova medida ao alvo existente, e tendo em
conta as incertezas em relacao a origem desta medida, ambas as abordagens precisam
de uma etapa de filtragem como forma de estimar a trajetéria real do alvo. Uma
ferramenta popularmente utilizada para lidar com as etapas de previsao e filtragem

é o algoritmo de filtro de Kalman.



O filtro de Kalman parte dos pressupostos da linearidade das equagoes de
evolucao de estado do sistema e de medigao, e da normalidade tanto dos ruidos
associados a estas equagOes quanto do vetor inicial de estado. Sob estas condigoes,
o filtro de Kalman permite determinar o estimador linear do estado nao viciado
e Otimo, uma vez que a variabilidade dos erros (ou erro quadratico médio) é
minimizada [I2]. Na préatica, a maioria dos modelos de estado e medigao sdo nao
lineares pelo que o uso do filtro de Kalman padrao se torna inadequado. Nestas
situagoes é utilizado o filtro de Kalman estendido, conhecido como um algoritmo
sub6timo de estimacao de estado para sistemas nao lineares. Esta abordagem utiliza
técnicas como a expansao de Taylor para obter uma aproximacao linear do modelo.

Devido a possibilidade de um alvo experimentar diferentes padroes de
comportamento ao longo do tempo, a implementacao de um tnico filtro de Kalman
se torna ineficiente para adaptar-se as variagbes do movimento. Uma abordagem
alternativa eficaz é o estimador Multiplos Modelos Integrantes (IMM) [4, [13] [14]. O
IMM é um algoritmo proposto por Blom e Bar-shalom em 1988 [15], sua principal
vantagem reside no fato de permitir a utilizacdo de mais de um modelo de KF em

paralelo para descrever o movimento do alvo.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo ¢é desenvolver uma metodologia de
acompanhamento de multiplos alvos a partir de informagoes provenientes de um
unico sensor radar em ambientes maritimos, visando melhorar o desempenho obtido
por uma metodologia classica utilizada para resolver este problema. No nosso caso
¢ selecionada a metodologia cléssica baseada no algoritmo de associacao de dados
MHT.

Uma das motivagoes para o desenvolvimento desta nova metodologia é a reducao
do tempo de execucao do algoritmo, ja que por ser a metodologia classica estudada
baseada em testes de hipdteses (problema de otimizagdo combinatoéria) o seu tempo
de execucao cresce consideravelmente ao aumentar o nimero de acompanhamentos
ou o numero de contatos a serem analisados (incluindo os contatos gerados por
clutter), dificultando sua implementagao em aplicagbes que requerem resultados em
tempo real. Com o proposito de atingir este objetivo sdo apresentadas as redes
neurais artificiais como uma alternativa a metodologia MHT.

Neste trabalho pretende-se também estudar diferentes algoritmos de treina-
mento, visando a encontrar aquele que apresente a melhor solugao para este
problema. Os algoritmos de treinamento que serao testados sao o algoritmo
backpropagation com gradiente descendente e o backpropagation com otimizacao

Levenberg-Marquart.



Com o proposito de realizar a comparacao dos diferentes algoritmos de
treinamento e das duas metodologias de acompanhamento, foram criados cenarios
com alvos que descrevem diversas trajetorias para cobrir grande parte dos tipos
de manobras que acontecem na realidade, incluindo alvos que navegam préximos
um dos outros, caso frequente em areas como portos. Também foram estabelecidas
algumas métricas para avaliar os desempenhos dos algoritmos estudados.

Finalmente, pretende-se realizar uma analise do processo de filtragem, o qual

fornece a estimacao da trajetéria real do alvo que esta sendo acompanhado.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma, no capitulo [2| serd apresentada
uma descricdo do método classico, detalhando brevemente cada uma das etapas
que o compoem. No capitulo |3| serd apresentada a teoria referente as redes
neurais, descrevendo seus aspectos estruturais, processo de treinamento e algumas
consideracoes praticas. A teoria referente a etapa de filtragem é apresentada no
capitulo {4} nele é exibida a deduc¢ao matematica de cada uma das equagoes do filtro
de Kalman padrao e estendido, além de isso, é detalhado cada uma das etapas do
algoritmo da filtragem IMM. No capitulo[5|serd apresentada a metodologia proposta.
Neste capitulo é exibida a base de dados utilizada, o modelo neural e de filtragem
utilizado e as métricas estabelecidas para a comparagao das metodologias. No
capitulo [6] serdo exibidos e analisados os resultados obtidos do treinamento da rede
neural e da execucao da metodologia classica e proposta. Finalmente, as conclusoes

e trabalhos futuros serdo apresentados no capitulo [7]



Capitulo 2
Sistema MT'T convencional

Nesta se¢ao apresentaremos uma abordagem convencional que trata o problema
de acompanhamento de miltiplos alvos, a qual serd comparada com a abordagem
proposta neste trabalho.

O problema de acompanhamento de multiplos alvos ou MTT, pode ser

decomposto em trés processos fundamentais:

e Inicializacao: devido as incertezas na medicao, nesta etapa, faz-se o processo
de associacao “medida-a-media”, criando os possiveis tracks candidatos para

sua posterior confirmacao ou eliminacao.

e Manutencao: processo responsavel em associar as medidas recebidas aos

tracks confirmados.

e Filtragem: processo usado para executar duas func¢oes. A primeira é de
predizer a posi¢ao futura do alvo de interesse (filtragem de previsao), util nos
processos de associacao, e a segunda consiste em aproximar a trajetoria real
dos alvos de interesse a partir das medigoes selecionadas nos passos anteriores

(filtragem de alisamento).

Na figura é mostrado o esquema béasico do processo de MTT. E importante
lembrar que estamos tratando de medidas fornecidas em coordenas polares por um
sistema Radar de superficie e que sao obtidas a partir de ambientes maritimos com
alto nivel de clutter.

Antes de descrever o algoritmo MTT é necessario definir alguns pressupostos
praticos:

e Podem existir zero ou mais alvos de interesse na area de vigilancia. A posicao

e o numero destes alvos é desconhecida a priori.

e Cada alvo produz aleatoriamente uma ou nenhuma medida por scan. Isto é
governado pela probabilidade de detecgao (Pp) a qual pode ser diferente para

cada alvo.



SENSOR RADAR

Figura 2.1: Esquema do processo de MTT

e O numero e localizacao das medidas clutter é aleatério e segue uma funcao de

distribuicao de densidade Gaussiana.

e Cada medida é originada de uma tnica fonte. Assim, uma medida s6 pode
ser utilizada para atualizar um tnico track, ou iniciar um novo track, ou entao

serd classificada como falso alarme (clutter).

2.1 Inicializacao de tracks

O objetivo do processo de inicializacao é criar tracks no menor tempo possivel, com
um numero minimo de falsos tracks, estes falsos tracks sao gerados pela presenca de
clutter no ambiente. Diversos enfoques tém sido desenvolvidos para abordar este
problema, mas nao existe uma solucao geral, uma vez que o desempenho deste
algoritmo varia conforme a situacdo (ambiente) na qual é aplicado. A escolha
inapropriada do processo de inicializagdo pode resultar na saturagao dos recursos
computacionais, devido a criacao de alto nimero de falsos tracks, ou num baixo
desempenho, pelo fato de os verdadeiros traks nao poderem ser inicializados ou
simplesmente pode nao se obter uma inicializagao oportuna.

Uma abordagem comumente utilizada nesta etapa é a “two-stage cascaded
logic” [4], na qual sdo utilizadas janelas de correlagdo para determinar as possiveis
associagoes de medidas. Se existe uma determinada seqiiencia de detecgoes nestas
janelas que satisfazem um critério estabelecido, o track é aceito como valido. Esta
é a abordagem considerada no desenvolvimento deste algoritmo. As etapas que
compoem esta abordagem serdao detalhadas a seguir, tomando como referencia o

processo descrito em [4].



2.1.1 Criacgao do track preliminar

Qualquer medida nao associada a um track existente é considerada como um
“iniciador”; usado para produzir uma “tentativa de track” (Tentative track).

Na varredura, apos a deteccao de um iniciador, uma janela de associagao circular
delimitada pelo alcance maximo e minimo possiveis para o tipo de alvo que se quer
identificar (aéreo ou de superficie) e pela intensidade de ruido da medida é construida

entorno dele, i.e,

D.min = (Vi % t,) — (3% 0q)
D.maxr = (Vypae x ) + (3 % 0y),

onde D.min e D.max sao o alcance minimo e maximo respectivamente, V., e
Vinaz TE€presentam as velocidades minima e maxima definidas para o tipo de alvo de
interesse, t,. é o tempo de rotacdo de antena do Radar e o4 é o desvio padrao do
ruido de medicao na distancia.

Se houver um alvo que deu origem ao iniciador, na varredura seguinte, uma
medida (se detectada) aparecerd dentro da janela criada com probabilidade préxima
de unidade, tornando a tentativa de track em “track preliminar”. Caso nao haja
alguma medida que possa ser associada, a tentativa de track é descartada. Medidas
fora da janela nao sao consideradas no processo de associagdo, mas resultam na
criacdo de novos iniciadores. E importante destacar que existe a possibilidade que
o track preliminar seja composto unicamente de clutter correlacionado. Neste caso
o track é considerado como falso track preliminar que podera ser eliminado ou nao
nos passo seguintes.

A definicdo do tamanho da janela é uma questdo extremamente critica,
principalmente em ambientes com alto nivel de ruido, devido a possibilidade de
se criar um alto nimero de falsas hipoteses de tracks preliminares, pelo que é
recomenddvel se tenha uma idéia da cinemdtica do alvo a ser acompanhado. E
possivel estabelecer algumas regras que permitam limitar o niimero de hipdteses
como por exemplo, criar no maximo trés hipoteses por cada iniciador.

Um exemplo tipico deste procedimento é apresentado na figura[2.2] onde o ponto
vermelho representa o iniciador, a area de cor verde representa a janela de associacao,
os pontos azuis representam as medidas obtidas na varredura seguinte e as linhas
pontilhadas fazem referéncia as diferentes hipoteses criadas.

No caso do MTT aqui implementado foi definido V., = 50 m/seg, Viaz
500 m/seg, t, = 2seg e o4 = 30 m.



Figura 2.2: Janela de precorrelagao

2.1.2 Atualizacao dos tracks preliminares

A atualizacao dos tracks é o processo chave para identificar as observagoes que

podem ser associadas ao track preliminar. Esta etapa consta de 3 partes:

a)

Estimacao da posicao futura:

A partir das duas medidas do track preliminar, que representam um possivel
alvo, um filtro de Kalman pode ser inicializado e utilizado para prever a posi¢ao
deste alvo na varredura seguinte. Geralmente, nesta etapa é implementado um
filtro de Kalman padrao e assumi-se que a cinematica do alvo é caracterizada

pelo modelo de movimento retilineo uniforme (MRU).

Etapa de precorrelacgao:

Com centro na posi¢ao prevista pelo filtro é criada uma janela de precorrelacao
baseada nas condigdes de cineméatica do alvo contido no track preliminar,
na magnitude do erro na previsao e na intensidade de ruido da medida,
delimitando assim o niimero de possiveis associagoes do track preliminar com
as medidas. A matriz de covariancias dos erros de previsao obtida no filtro de
Kalman fornece as incertezas, na estimacao do estado, que sao necesséarias na

criagdo desta janela [I].

Associagao das medidas (contatos):

A selecao da medida que sera associada ao track preliminar é feita por um
processo simples conhecido como associa¢ao pelo vizinho mais proximo, o qual
consiste em associar a medida que tenha a menor distancia com respeito a
previsao feita pelo filtro de Kalman. O critério de distancia considerado neste

caso ¢ a distancia euclidiana definida como

D= /lz(k + 1) = 2(k + L|k)]? + ([y(k + 1) — §(k + 1E)]2), (2.1)
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onde (z,y) representam a posigdo observada pelo radar, (Z,9) é a posicao

prevista pelo filtro de Kalman.

2.1.3 Confirmacgao ou eliminagao do track

A partir da terceira varredura, a logica de M deteccoes em N scans ¢é utilizada para

decidir se o track preliminar é confirmado ou eliminado. Esta légica é nomeada

critério M/N. Se no final das N + 2 varreduras o critério 16gico for satisfeito, o

track preliminar é agora chamado por “track confirmado”, de outra maneira o track

é eliminado.

Esta légica é executada de forma iterativa da seguinte maneira [4} [16]:

1)

Calculo do niimero de detecgoes até a varredura k

k
Ap = 0; (2.2)
j=3

onde j é a j-ésima varredura, k é a varredura atual, § é o vetor que contem a

seqiiencia de detecgoes de um track preliminar.

Célculo do ntimero de deteccoes perdidas até a varredura k

k

Ap =315 (2.3)

Jj=3

Critério de confirmacao ou eliminagao.

Se A\p = M, o track é confirmado.
Se \p = N — M + 1, o track é eliminado.
Uma escolha razoavel dos parametros M e N, segundo Gini e Rangaswamy

[17], pode ser encontrada respeitando a restrigao

Avrpfa S ]]\\{ < Pd (24)

Onde A,, é a drea média da regiao de validacao, Py, e P; sao respectivamente
as probabilidades de falso alarme e de deteccao do alvo. Neste algoritmo,
os valores dos parametros M e N serao definidos de forma deterministica.
Assim, segundo a densidade de clutter na area de vigilancia, estes parametros
podem assumir valores inteiros entre 3 e 9. Na tabela abaixo é apresentado
um exemplo da evolucao do processo de confirmagao ou eliminacao de tracks

para valores de M =2 e N = 3.
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Tabela 2.1: Exemplo da evolucdo do processo de eliminacgdo e confirmacao para
M =2e N =3 (adaptada de [4])

k ) Ap  Ap  Classificacao
0 _ — _ _
1 1 —  — alvo tentativa
2 10 — — Eliminado
11 - = Preliminar
3 110 0 1 Preliminar
111 1 0 Preliminar
4 1100 0 2 Eliminado
1101 1 1 Preliminar
1110 1 1 Preliminar
1111 2 0 Confirmado
5 11010 1 2 Eliminado
11011 2 1 Confirmado
11100 1 2 Eliminado
11101 2 1 Confirmado

2.2 Manutencao

Uma vez confirmados os tracks preliminares a etapa seguinte é a atualizacao do
acompanhamento a cada novo scan. Este procedimento é importante pelo fato de
que uma decisao equivocada de associacao, pode resultar na atualizacao do track
com clutter, criando um falso acompanhamento ou, no pior dos casos, produzindo
a eliminacao do track verdadeiro. Geralmente, nesta etapa é empregada uma
integracao entre a filtragem e previsao feitas pelo algoritmo IMM com o processo
de associacao de dados feito pelo algoritmo MHT, esta integragao é conhecida como
IMM/MHT. Para melhor compreensdo, esta etapa sera dividida em trés grandes

partes descritas a seguir:

a) Alisamento, estimacdo da posicdo futura e criacdo da janela de
precorrelacgao:
Com a informacao contida no track confirmado ¢é possivel ter uma idéia mais
completa da cinemadtica do alvo que esta sendo acompanhado (é possivel
conhecer a posicao, velocidade e aceleragdo), entdo, uma filtragem mais
sofisticada como o algoritmo IMM pode ser utilizada para fazer o alisamento
do acompanhamento e para prever a posicao do alvo no instante seguinte.
Entorno desta posigao é criada a janela de precorrelacao de igual forma como
descrito na secao Estas janelas sdao necessarias para a eliminacgao de
associagoes de medidas ao track pouco provaveis, diminuindo assim o nimero

de hipdteses criadas no processo de associacao.
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b) Algoritmo de associagao:
Segundo Blackman [I], o Multiple Hypothesis tracking (MHT) é geralmente
uma abordagem aceita e amplamente utilizada para solucionar o problema
de associacao no MTT. O principio chave desta abordagem é que as decisoes
dificeis de associacao de dados, como no caso mostrado na figura onde
diferentes tracks apresentam medidas em comum nas janelas de precorrelacao,
sao adiadas até que mais dados sejam recebidos. Este principio faz com que a

hipotese seja selecionada com menor nivel de incerteza possivel.

JANELAS

P1, P2 previsdo da posicdo dos alvos.

M1, M2 e M3 Observacdes no instante seguinte.

Figura 2.3: Exemplo de conflito de associacao tipico (adaptada de [1])

Devido a formulacdo matematica complexa desta abordagem e por néao
ser o enfoque desta dissertagdo, apresentaremos resumidamente o seu

funcionamento evitando detalhar as expressoes matematicas associadas.

Reid [I8] foi o primeiro a desenvolver um enfoque do algoritmo completo da
abordagem MHT, conhecido como MHT orientado a hipéteses (HOMHT).
Esta abordagem funciona da seguinte forma: ao receber novos dados, cada
uma das hipdteses existentes é expandida num conjunto de novas hipoteses,
considerando todas as associagoes "medida-ao-track'possiveis para os tracks
contidos nas hipdteses originais. SO sao aceitas hipoteses que respeitem a
restricao de compatibilidade. Tracks sao ditos compativeis se nao apresentam

observagdes em comum.

Uma vez criados os tracks, é feito um processo de avaliacdo probabilistica que
inclui aspectos como a probabilidade a priori da presenca do alvo, a densidade
de falsos alarmes, a seqiiencia de deteccao, entre outros. Com isto, utiliza-se o
logaritmo da razao da verossimilhanca como critério de avaliagdo de cada um
dos tracks, cujo procedimento matematico é detalhado em [19]. A avaliacao
(pontuacao) da hipotese é feita somando as avaliagdes atribuidas a cada track

pertencente a esta hipdtese. Dada esta avaliacao a probabilidade da hipotese
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pode ser calculada. Finalmente, o valor de probabilidade correspondente a
um track é obtido somando-se as probabilidades de todas as hipdteses que
possuem este track. Uma visao geral da légica do HOMHT ¢é apresentada na
figura

—> —>

T Tracks/Hipotese ¢

sobreviventes

Hipotese mais
provavel

USUARIO

Figura 2.4: Esquema da légica HOMHT (adaptado de [2])

O processo de formagao de hipoteses é considerado um método de enumeracao
exaustivo uma vez que realiza todas as possiveis combinac¢oes medida-ao-track.
Portanto, dependendo da densidade de clutter no ambiente estudado, o nimero
de hipéteses definidas pode crescer exponencialmente, aumentando o custo
computacional e, conseqiientemente, dificultando a implementacao em tempo
real. Por exemplo, na situacao da figura extraida de [I], mostra-se que
com apenas 2 tracks e 3 medidas candidatas a ser associadas, foram obtidas
10 possiveis hipdteses. Devido a este problema de crescimento do niimero das
hipéteses associado a proposta de Reid [I§], algumas abordagens alternativas
tém sido desenvolvidas. Para cenarios com alta densidade de clutter, uma
abordagem amplamente utilizada é o algoritmo MHT orientado ao track
(Track-oriented MHT, TOMHT), a qual viabiliza a operagdo em tempo real
[20].

O TOMHT foi introduzido por Bar-Shalom em 1990 [21] e, ao contrario
da abordagem orientada a hipdtese, ndao mantém o conjunto de hipdteses
entre varreduras, mas sim o conjunto de tracks que podem ser incompativeis.
Define-se por tracks incompativeis aqueles que tem medidas em comum. Além
disso, um argumento forte para o uso desta abordagem é que, tipicamente, o

numero de tracks criados é menor do que o niimero de hipdéteses formadas pelo
HOMHT.

O esquema da logica do TOMHT é apresentado na figura[2.5] cujas etapas sdo

descritas conforme se segue [2]:
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A etapa inicial do algoritmo consiste na criacao da janela de precorrelacao,
cujo objetivo, como referido anteriormente é selecionar as medidas que podem
ser utilizadas para atualizar um track existente ou em certos casos, inicializar
um novo track. A etapa seguinte consiste na manutencao dos tracks, onde
o conjunto de tracks existente é expandido utilizando todas as possiveis
associagoes dos tracks com um novo conjunto de medidas. Paralelamente a esta
etapa é calculada também a probabilidade de cada track conforme apresentado
em [19]. Na etapa de redugdo, tracks com probabilidades menores do que um
threshold definido poderao ser eliminados, ademais, os tracks similares podem
ser fundidos de acordo com algum critério de similaridade. Depois da reducao,
pode ser feita uma poda do conjunto de tracks.Para isso devemos voltar N
varreduras no passado e decidir quais associacoes tracks-medidas sao corretas.
Finalmente é formada a hipdtese mais provavel que contém um conjunto de
tracks compativeis. Deve-se lembrar que no processo de manutencao podem
ser gerados tracks incompativeis, pelo que os tracks sao organizadas em ordem
decrescente de probabilidade. O track mais provavel é adicionado a hipétese,
o seguinte track mais provavel também pode ser adicionado se for compativel
com os demais tracks contidos na hipotese. Este processo é feito até que nao

existam mais tracks compativeis.

Janela de Formacdo dos

precorrelagido tracks

Formacgédo de
Hipoteses

Poda dos tracks Redugdo dos
tracks

Figura 2.5: Esquema da logica TOMHT, (adaptado de [2]

Considerando as vantagens da abordagem TOMHT, mencionadas anterior-
mente, a mesma foi selecionada para tratar o problema de associacao de dados
no algoritmo que serve de base de comparacao para o algoritmo de associacao

proposto nesta dissertacao.

¢) Critério de Terminacgao:
De forma andloga ao critério M /N podem-se criar heuristicas para considerar

a terminacao de um tracks. Comumente N perdas consecutivas de
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detecgao levam a terminagdo do acompanhamento [I]. Neste algoritmo,
serao consideradas um méaximo de 3 perdas consecutivas para terminar o

acompanhamento.
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Capitulo 3
Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais ou RNAs foram inspiradas originalmente na capacidade
e habilidade do cérebro humano para executar em paralelo tarefas nao lineares
complexas de forma rapida e eficiente, as quais num computador convencional
poderiam levar dias para serem executadas. Isto se deve a capacidade do cérebro
de organizar seus componentes estruturais, chamados de neuronios, para realizar
tarefas determinadas, como o reconhecimento de padrées, percepgao, entre outras.

O neurotnio é a unidade fundamental do sistema nervoso e particularmente do
cérebro. Cada neur6nio é uma unidade processadora que recebe e mistura sinais
que sao transmitidos para outros neurdnios interconectados. As conexoOes entre
neurdnios sao chamadas de sinapses, as quais se fortalecem ou enfraquecem durante
o processo de aprendizagem. Se a mistura de entradas é suficientemente forte a
saida do neurénio é ativada. E com base neste modelo biolégico que as redes neurais
artificiais sao desenvolvidas.

Uma RNA pode ser definida como um processador paralelo, composto por
unidades de processamento simples, cujo funcionamento é determinado pelos pesos
das sinapses que conectam os neuronios e pelas fungoes de ativacao selecionadas

para cada um deles. Algumas propriedades das RNAS destacam-se:

e Siao consideradas métodos auto-adaptativos, que adquirem conhecimento
mediante a experiéncia sem que existam suposi¢oes a priori sobre os modelos
estudados. Em outras palavras, seu comportamento se ajusta em funcao do

contexto.

e A sua estrutura paralela tornam as redes capazes de resolver problemas
complexos de grande escala, que seriam dificeis de tratar com métodos
tradicionais. Além disso, a estrutura pode conter tanto neurtnios lineares
como nao lineares, e apresentar multiplas camadas, isto é especialmente 1til
em problemas de classificacdo complexos que lidam com classes linearmente

nao separaveis.
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e Tem a capacidade de generalizar, devido ao fato de a rede neural produzir
saidas adequadas para entradas que nao tenham sido treinas, tendo habilidade

para lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos.

e A sua execugao pode ser feita em duas fases independentes: treinamento e
teste. Na fase de treinamento sdo ajustados os pesos das sinapse, com o
objetivo de minimizar o erro de saida da rede. Em seguida, na fase de teste
sao apresentadas novas entradas a rede, calculando sua saida sem alterar os
pesos. E importante destacar que a fase de treinamento representa a maior

parte do custo computacional total da rede.

e Segundo [22] 23] qualquer fung¢ao continua pode ser aproximada por uma rede
neural com uma unica camada intermediaria contendo um nimero finito de
neurdnios, o que faz das RNAs 6timas ferramentas para o mapeamento de

funcoes de separacao e de fungoes de estimacao.

As propriedades anunciadas acima tornam as RNAs vidveis para resolver o problema

de associacao em tempo real, que é objeto de estudo desta dissertacao.

3.1 Aspectos estruturais

O primeiro modelo matematico de um neurénio foi desenvolvido em 1943 por
McCulloch e Pitts. Os autores assumem a saida do modelo de neurdnio binaria
e mostram que, uma rede com um nimero suficiente de neurénios, conectados por
sinapses ajustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, em principio,
realizaria a computagdo de qualquer fungao [24]. Este modelo é a base para a
maioria das arquiteturas neurais que sao utilizados desde entao.

Em 1958, Rosenblatt desenvolveu o modelo perceptron [25], hoje considerado o
modelo béasico de neuronio artificial. Nesse trabalho os neurdnios eram organizados
em camadas, uma de entrada e outra de saida, e os pesos das sinapses eram
ajustaveis. Mas, Minsky e Papert em 1969 [26], mostraram as limitagoes deste
modelo, afirmando que uma RNA com esta estrutura nao conseguiria separar
classes que nao fossem linearmente separaveis. Para contornar este problema,
foram propostas as redes Perceptron multi-camadas (MLP), que diferem do modelo
de Rosenblatt pelo fato de possuirem uma ou mais camadas intermediarias de
processamento. O numero de camadas dependera do problema que esteja sendo
estudado, porém, segundo [22 23], apenas uma camada intermedidria com um
nimero finito de neurénios é suficiente para aproximar qualquer fungao continua.
Atualmente este é o modelo de RNAs mais utilizado. Uma representagao da rede

MLP totalmente conectada é apresentada na figura [3.1) onde N é o nimero de
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entradas, n; e ny sdo respectivamente o nimero de neurénios da primeira e segunda

camada e R é o namero de saidas.

1 l=1 1 1=2
ny ny

TN R

x »

Ypa

<x

p.2

PR

P.R

Entradas—

Figura 3.1: Estrutura RNA MLP

De acordo com o sentindo de propagacao dos sinais dentro da sua estrutura, a
rede MLP pode ser classificada em rede alimentada para frente (feedforward) ou
rede recorrente. Nas redes feedforward, as conexdes entre os neurénios nao formam
ciclos, i.e, o sentido de propagagao é inico. No caso das redes recorrentes, existe pelo
menos um lago de realimentagio (a saida da rede é realimentada na sua entrada),
que geralmente, serve para introduzir uma componente de meméria na rede neural,

fornecendo-lhe a habilidade de tratar problemas variantes no tempo.

b() =1 -
- _ Funcgdo de

ativacao

Saida

Entradas — vj = ‘P(uj)

Sinapses

Figura 3.2: Modelo de neurdnio (adaptada de [3])
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A figura representa o modelo de um neurdnio utilizado na rede MLP acima
descrita. Basicamente, este modelo opera em trés etapas. Na primeira, que
chamaremos de ponderacao, o conjunto de sinais de entradas ¢ transmitido ao
neurdnio por um conjunto de sinapses, as quais possuem um peso proprio, w;;, que
multiplica cada uma das entradas, ponderando assim cada uma delas de acordo com
o grau de conexao da sinapse. Este peso ¢ ajustavel e seu valor pode ser positivo ou
negativo. Quanto a notacao utilizada, o indice j referencia o nimero do neurénio em
questao e ¢ o ponto de origem da sinapse. Na etapa seguinte ¢ feita uma combinagao
linear das entradas ponderadas, para assim, determinar um tnico sinal denominado

potencial de ativagao do neurdnio, u;. Assim, matematicamente teremos que

N
U :in*wji+bo*wj0, (3.1)

i=1
onde N ¢ o nimero de entradas do neurénio j e o termo "by * w;o"é chamado de
limiar de ativagao ou viés (bias) do neurénio. Finalmente, este potencial de ativagao
é processado por uma funcdo de ativagao, ¢(u;), para produzir o sinal de saida
do neurénio, v;. Esta funcao também é conhecida como fungao restritiva, ja que
restringe o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.
Esta funcao pode ser linear, degrau ou nao linear, sendo que esta tltima representa,
com maior precisao, o comportamento dos neurdnios biologicos. Algumas fungoes

de ativagao tipicamente usadas sao expressas na tabela abaixo [3].

Tabela 3.1: fungoes de ativagao

Funcao linear Yj = Uj
I se u; >0
Funcao Degrau Y; =
-1 se wu; <0

1

Funcao logistica Yi = e

Func¢ao Tangente Hiperbodlica y; = tanhu;

A escolha do tipo de funcdo depende do problema a ser tratado. Assim, no
caso de problemas de classificacdo, onde as saidas sao discretas, usualmente sao
utilizados neurdnios tipo tangente hiperbélica, tanto na camada intermedidria como
na de saida. Isto faz com que a saida da rede esteja no intervalo [1, —1], onde valores

acima de zero indica que a entrada pertence a uma determinada classe.
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3.2 Processo de treinamento

Entende-se por treinamento, no contexto de redes neurais, o processo de ajuste dos
pesos das sinapses de cada um dos neurdnios de forma que a rede se adapte aos
diferentes estimulos de entrada. Segundo a forma como o processo de treinamento

¢ implementado, podem-se distinguir dois tipos [6], 27]:

e Supervisionado: também chamado treinamento assistido, é apresentado a
rede um vetor composto por cada par de entrada e saida desejada, de modo
que a rede possa calcular o seu erro de treinamento que é utilizado para ajustar
cada um dos pesos das sinapses. O algoritmo Backpropagation pertence a este

tipo de treinamento.

e Nao supervisionado: somente é fornecido o vetor de entradas a rede.
Neste caso, os pesos sdo ajustados de forma que padrdes de entrada similares
produzam o mesmo padrao de saida. Pode-se citar como exemplo o

treinamento competitivo, ver [3] para detalhes deste treinamento.

3.2.1 Algoritmo Backpropagation e Levenberg-Marquart

Em 1986, Rumelhart et al. [28], desenvolveram um algoritmo para que uma rede
MLP aprendesse a relacao existente entre um conjunto de padroes de entrada e suas
saidas correspondentes. Isto é feito recalculando os pesos de cada uma das sinapses
de forma a minimizar uma funcao de erro. Este algoritmo ficou conhecido como
Backpropagation. A inovacao deste algoritmo foi a atribuicdo do erro obtido na
saida da rede as camadas ocultas. Uma forma simples de ajustar os pesos é utilizar

o método de gradiente descendente [29]. Assim, os pesos sao ajustados como

9 fo(w)
iji = —Q* a(Q)Uﬂ s (33)

onde Awj; sao conhecidos como ajustes dos pesos, « ¢ a taxa de aprendizagem e
fo(w) é a funcao de erro a ser minimizada. Existem diferentes fungdes de erro que
podem ser utilizadas para este fim, dentre elas destaca-se o erro quadratico médio,
utilizado no algoritmo backpropagation padrao [28]. Este algoritmo é um dos mais
utilizados na literatura por sua simplicidade de implementacao. No entanto, devido
a sua convergéncia lenta, dependéncia dos parametros iniciais e a possibilidade de
cair em minimos locais, variagoes deste algoritmo tém sido desenvolvidas. Segundo
Hagan e Menhaj [29], estas modificag¢bes podem ser diferenciadas em duas categorias:

a primeira envolve técnicas ad hoc e a segunda envolve métodos numéricos de
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otimizacao. Um dos métodos mais populares desta tltima categoria é o algoritmo
Levenberg-Marquart [30], que serd descrito nesta secao.

O algoritmo Levenberg-Marquart é uma interpolacao entre o método do gradiente
descendente e o algoritmo de Gauss-Newton, herdando assim a velocidade de
convergéncia do algoritmo de Gauss-Newton e a estabilidade do método do gradiente.

Assim, assumindo uma func¢ao fy(w) a ser minimizada com respeito ao vetor de

pesos w, aplicando-se o método de Newton teremos que
Aw = —[V? fo(w)| 7'V fo(w), (3.4)

onde V?fo(w) é a matriz hessiana, V fo(w) é o gradiente e fo(w) é definida como a

soma do erro quadréatico dado por

1 P R
fo(w) = 532> (epr(w))*, (3.5)

p=1r=1
onde P é o total de pares de treinamento, R o niimero de saidas da rede e ¢p,7)
¢ o erro de treinamento da saida r ao aplicar o par p [29, B3I, B2]. A partir desta

equagao podemos encontrar que

L1 de, (W
Vo) = 303 ) 22
p=1r=1
= J (w)e(w), 3.6
V2 fo(w) = J" (w)J (w) + S(w), (3.7)
onde ¢ é o vetor de erro de forma
_ - i
€L,R
€= , (3.8)
€p1
- €P7R -

, . . b
e J(w) é a matriz jacobiana com componentes 66”#(“’)
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Os pares de indices (j,1)

podem ser mapeados num unico indice k, tomando valores entre 1, ..., K, sendo K
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o numero total de pesos na rede. Desta forma teremos

[ Oer1(w) Oeq,1(w) o Oer,1(w) ]
Owq Ows owg
ey 2(w) ey ,2(w) o Oe1 2(w)
Owq Ows owg
der,r(w) Oe,r(w)  Oeyr(w)
o 0 o
J(w) = . e P (3.9)
Oepi(w)  Oepai(w) Oepa(w)
dw Ows Owk
Oepr(w) Oepr(w) Oepr(w)
L owy Owa owg |

Substituindo [3.6] e [3.7] em [3.4] e adicionando a modificagao de Levenberg-Marquardt

[30, BT, 32], teremos a regra de aprendizado:
Aw = —[J (w)J(w) + pI] 7 T (w)e(w), (3.10)

onde [ é a matriz identidade e ¢ um valor sempre positivo, designado por coeficiente
de combinagao. Observe-se que quando p é muito pequeno ou proximo de zero, o
algoritmo de gauss-newton ¢ utilizado, e caso u seja grande utilizasse o método do
gradiente descendente.

Pode ser inferido, a partir de que o passo chave do algoritmo Levenberg-
Marquardt é o calculo da matriz jacobiana, este pode ser feito realizando algumas
modificagdes no algoritmo backpropagation tradicional. A principal diferenca entre
estes dois algoritmos é que o processo de retropropagacao no algoritmo Levenberg-
Marquardt deve ser repetido para cada saida separadamente, com o propésito de
obter cada um dos elementos da matriz jacobina.

O processo de execucgao deste algoritmo para o treinamento de RNAs, consiste
basicamente em duas etapas [31], 33 34]: na primeira, um padrao é apresentado a
camada de entrada da rede, propagando-o para frente, camada por camada, até se
obter a saida e seu erro. Na segunda etapa, os erros sao retropropagados desde a
camada de saida até a camada de entrada com o objetivo de recalcular os pesos de
maneira a minimizar o critério de erro.

Assim, considerando uma rede MLP de L camadas (I = 1,...,L, sendo L a
camada de saida), com N entradas, R saidas e n; neurdnios por camada, treinada
com P pares de entrada-saida definidos por (Yl, 71)7 (?2, 72), . (?p, 713), onde
Yp = Tp1,Tp2,..., TpN € ?p = Yp1,Yp2, - Yp.R, cOnectada como mostrado na figura
3.1] e seguindo o modelo de neurdnio da figura 3.2} o algoritmo levenberg-Marquardt
é executado da seguinte forma [31]:

Propagacao para frente:
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e (Cdlculo da saida do neur6nio j da camada [ produzida pelo par de treinamento

p:
Ulp,j = f]l'(ulp,j) (3.11)
ni_1
ulpy = Y wh kv T+ wh, (3.12)
=1

-1

onde n;_; é o nimero de neurdnios da camada anterior, v'~*,; é a saida

do neurdnio ¢ da camada anterior ao ser aplicado o par p, f]l e wéo sao
respectivamente a funcao de ativagao e o peso do viés do neurdnio j da camada
[. Se o neurdnio j pertence a primeira camada intermediaria, ou seja, [ = 1,

0

entao v°,; = p;, onde x,; é 0 i — ésimo elemento do vetor de entrada X, e

no = N. No caso de o neur6nio j pertencer a camada de saida, ou seja, | = L,

~ L o~
entao vy i = Ypr-

e (Calculo do vetor de erros:

€p,r = Ypr — gp,ry (313)

onde y,, ¢ o r — ésimo elemento do vetor de saidas desejadas 7p.
Retropropagagao:
e (Célculo dos elementos da matriz jacobiana

Oepr(w) Oepr(w) auévj
ow' oul

J»t D,J

i, (3.14)

Conforme referido anteriormente, o processo de retropropagacao é feito

separadamente para cada saida r. Assim, define-se (5& ;

retropropagado, calculado para cada neurénio j e cada saida r produzida por

como O erro

o par p. Se o neurdnio j pertence a camada de saida, entao

(%m‘ = ij(uLp,j) se 1=
(3.15)
Opry =0 se r#j
Para outras camadas
. Ni4+1
Oprg = Fi(ulpg) D Gt cwes, (3.16)
c=1
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onde n;;1 é o nimero de neurénios da camada seguinte e f} ¢é a derivada da

~ . ~ As . NI
funcao de ativagao do neurdnio j respeito a u'p ;.

No caso do viés teremos

Oe m(w) 11
apwé‘,o = 0 a0 (3.17)

-1 _
onde v'~ ", = 1.

Lembre-se que os elemento wé-i podem ser mapeados num s6 indice. Desta

forma definiremos

1 1 1 2 2 L
w = [wl’o,wm, ey W s WE0s oo Wiy s e nL,anl]

= [wy, wo, ..., wk], (3.18)

onde K é o numero total de neuronios na rede.

Este processo é repetido para cada uma das saidas e para cada par de
treinamento. Uma vez terminado o processo, é formada a matriz J(w)
conforme apresentado em

e Os calculos dos ajustes dos pesos sao feito através da equacao [3.10] onde pu é
um parametro dindmico, o qual é ajustado de acordo com a variacao do erro.
Se no instante atual h&d um incremento da funcao de erro fo(w), u = p* . No
caso em que fo(w) diminue, p = % Uma escolha apropriada destes parametros
segundo [35] é p = 0.01 e 5 = 10.

3.3 Consideracoes praticas

Ao implementar a rede neural devem-se tomar decisdes quanto a estrutura e o
processo de treinamento afim de melhorar o desempenho da rede. Algumas dessas

decisoes sao destacadas a seguir:

e Estabelecer o nimero de camadas intermediarias, assim como o numero de
neurdnios destas camadas. Conforme referido anteriormente, basta apenas
uma camada intermediaria para aproximar qualquer tipo de funcao continua.
Importa destacar que nao existe uma heuristica estabelecida que permita
definir o nimero de neuronios necessarios, sendo que, geralmente, este é

definido empiricamente.

e Ao iniciar o treinamento, os valores dos pesos iniciais podem ser definidos por

valores aleatérios uniformemente distribuidos num intervalo definido.
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e Um problema bastante freqiiente é a perda de generalizagdo, resultado de um
treinamento excessivo (overtraining). Este problema acontece pelo fato de
que a rede pode acabar memorizando os dados de treinamento, mas nao as
caracteristicas da funcao a ser modelada. Um método amplamente utilizado na
literatura para contornar este problema ¢é dividir os dados em trés conjuntos:
treinamento, teste e validagao. A distribuicao dos dados é feita aleatoriamente,
sendo que o tamanho do conjunto de treinamento deve ser maior, geralmente
sao consideradas proporcoes de 60%, 20%¢e20% do total dos dados para cada
um dos conjuntos respectivamente. O conjunto de treinamento é o tnico
utilizado para ajustar os pesos, enquanto que os outros sao aplicados a rede
(a cada iteracdo) com o propdsito de calcular o erro. Com base neste erro, um
critério de parada prematura do treinamento é estabelecido, i.e, o treinamento
pode se interromper no ponto onde o erro global é menor. Isso garante que a

rede atinja o menor erro possivel sem que haja perda de generalizacao.

e E recomendével fazer uma selecio adequada das varidveis de entrada que
possuem informagoes relevantes para caracterizar o problema, uma vez que
o excesso de varidaveis aumenta a dimensionalidade do espaco de busca,
tornando computacionalmente ineficiente o uso da rede neural. Outro processo
importante a ser feito é o pré-processamento dos dados o qual, de modo
geral, envolve trés etapas (Haykin, 2001): remoc¢do da média, descorrelacao
das varidveis e normalizacao. A andlise da correlacao é util para identificar
variaveis com informacao redundante e aquelas com informagao relevante para

caracterizar o problema.

e B recomendavel realizar um processo de pos-treinamento no qual sao
identificadas anomalias como dados intrusos, regides de baixa populagao, entre
outras que podem comprometer o desempenho da rede. Além disso, pode ser

estudada a possibilidade de poda de neurdnios.

e Também é recomendével, no caso de problemas de classificagdo com multiplas
classes, utilizar codificacdo maximamente esparsa, i.e, cada saida da rede

representa uma classe.
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Capitulo 4

Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (KF) parte da modelagem em espago de estados de sistemas
dindmicos lineares, e dos pressupostos de normalidade tanto dos ruidos associados
as equagoes do modelo (equagdo de processo e de medigao) quanto do vetor
inicial de estado. Sob estas condi¢des o KF fornece uma solug¢ao recursiva para
o problema de filtragem 6tima linear, permitindo determinar o estimador do estado
nao viciado e 6timo, uma vez que a variabilidade dos erros (ou erro quadratico
médio) é minimizada [12]. A solugao é considerada recursiva porque cada estimativa
atualizada do estado é calculada a partir da estimativa anterior e os novos dados de
entrada. Portanto, apenas a estimativa anterior requer armazenamento, eliminando
assim a necessidade de armazenar todo o passado dos dados observados [36]. O filtro
de kalman permite encontrar estimativas do estado passado, presente e até mesmo
futuro, inclusive quando a natureza real do sistema modelado é desconhecida [37].

Na pratica, o estado ou o ambiente de interesse nao evolui de forma linear e,
além disso, as observagoes fornecidas pelos sistemas de sensores nao se relacionam
linearmente com as variaveis de estado, fazendo com que os modelos de processo e
medicao sejam nao lineares, tornando o uso do filtro de Kalman padrao inadequado
[38]. Nestas situagoes é utilizado o filtro de Kalman estendido (EKF), conhecido
como um algoritmo subdtimo de estimagao de estado para sistemas nao lineares.
Esta abordagem utiliza técnicas como a expansao de Taylor para obter uma
aproximacao linear do modelo.

Uma outra situagdo freqiiente em casos de acompanhamento de alvo é a
possibilidade de que este experimente diferentes padroes de comportamento ao longo
do tempo. Por exemplo, um alvo que trafega em um movimento retilineo uniforme
num determinado instante tem a possibilidade de efetuar uma manobra no instante
seguinte. Neste caso, para se atingir um desempenho satisfatério é necessario
algoritmos capazes de se ajustar a essas variagoes [13] pelo que a implementacao de
um unico filtro de Kalman se torna ineficiente. O algoritmo de Multiplos Modelos

Interagentes (IMM) é considerado uma das abordagens que apresentam desempenhos
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significativamente melhores em comparacao com o KF [4, 13, [14] e demanda um
custo computacional menor em relagao a filtragem Bayesiana [39]. Sua principal
vantagem reside no fato de permitir a utilizacdo de mais de um modelo de KF em
paralelo para descrever o movimento do alvo.

Neste capitulo sao detalhados os algoritmos de filtro de Kalman padrao, de filtro
de Kalman estendido e da abordagem IMM.

4.1 Filtro de Kalman padrao

Basicamente, a tarefa do filtro de Kalman consiste em encontrar uma estimativa

do estado no instante ¢, 1, X (tgr1|tkr1), que minimize um critério de erro pré-
estabelecido, no nosso caso o erro quadratico médio (MSE). Portanto, definindo
o erro como a diferenga entre o valor real do estado, X(tx41), e sua estimativa a

posteriori, X(tkH [trs1),

E(teriltert) = X (tepr) — X (g [trern), (4.1)

0 objetivo é minimizar a covariancia dos erros desta estimativa, ou seja, minimizar

P(tisi|tis1) = Ele(oa|torr)-e(trr [trrn) ™). (4.2)

Conforme referido anteriormente, o KF padrao parte da modelagem na forma das
equacgoes de espago de estados de um sistema dinamico linear e discreto no tempo,
perturbado por ruido branco com distribuicdo de probabilidade Gaussiana. Esta
modelagem consiste nas equagoes do processo e da medida, dadas respectivamente
por:

X(tps1) = Fltp)X(tp) + G(te)u(ty) + W(ty) (4.3)
Z(trsr) = H(ter1) X (tega) + e(trra), (4.4)

onde os componentes das equagoes acima sao descritos como se segue:
e X(tx) é o vetor (n-dimensional) de estados;
e F(tx) é a matriz (n x n) de transicao de estados;

o W(ty) é o vetor de ruido associado ao processo cujos componentes sao
assumidos variaveis aleatorias Gaussianas, independentes e identicamente

distribuidas (7.7.d) com média zero e covariancia Q(t);

e u(t)) representa o grau de controle que observador tem sobre a dindmica do

alvo. Por exemplo, se a posicdo do sensor for utilizada como a origem do
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sistema coordenada a partir da qual se determina a posicao do alvo, entao
o movimento do sensor tem influéncia sobre a posicao deste alvo. A matriz
G/(tr) controla os efeitos do u(tx). Conforme referido anteriormente, neste
trabalho considera-se um observador estatico, por isso, o termo G(tx)u(ty)

nao é incorporado na equagao do processo;
e Z(tyi1) é o vetor (m-dimensional) de medida do alvo;

e H(try1) é a matriz (m x n) de medidas (relaciona as varidveis do estado do

alvo as medidas); e

e c(tr11) é o vetor de ruido associado a medida cujos componentes sdo assumidos

variaveis aleatérias Gaussiana, 7.i.d. com média zero e covariancia R(tx41).

Por simplicidade, de agora em diante, a notacdo matemaéatica de instante de tempo
t). serd substituida pelo seu indice k. Por exemplo, o termo X (¢;,1) serd substituido
por X (k+1).

Com base nestas equacoes o algoritmo do KF é desenvolvido. A execucgao deste

algoritmo é feita em duas etapas recursivas: Previsdo e atualizagao do estado [4].

a) Previsao

Sabemos que a média amostral é um estimador nao viciado da média
populacional [40], por conseguinte, podemos encontrar uma estimativa a
priori do vetor de estados no instante k + 1 baseada em todas as observagoes
disponiveis até o instante k, Dy = {Z(0),Z(1),..., Z(k)}. Assim, dispondo

destas observacoes e aplicando o valor esperado da equacgao teremos
E[X(k+1|Dy)] = X (k +1|Dy) = F(k)  E[X(k|Dy)] + EW (k)] (4.5)

Para simplicidade de anotagao, substituiremos o termo X (-|Dy) por X(:|k).

Considerando E[W (k)] = 0, a equacgao |4.5| é reescrita como

A

Xk +1|k) = F(k) * E[X (k|k)], (4.6)

onde X (k + 1|k) é a estimativa a priori do vetor de estados no instante k + 1
(ou estado previsto) e o termo E[X (k|k)] = X (k|k) é a estimativa a posteriori

no instante k.

Seguindo o raciocinio anterior, aplicando o valor esperado da equagao [£.4]

teremos a estimativa a priori da medida no instante k + 1 (substituindo o
termo Z(+|Dy) por Z(-|k)) dada por

Z(k+1k) = Hk + 1) * X (k + 1|k). (4.7)
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Observe que esta equagao representa uma projecao das variaveis do vetor de

estados nas variaveis do vetor de medida.

De forma andloga a equagao[d.2] a matriz de covariancia dos erros da estimativa

a priori do estado no instante £ + 1 é dada por
P(k + 1|k) = Ele(k + 1|k).e(k + 1]k)")] (4.8)
onde o erro £(k + 1|k) é definido como
e(k+1lk) = X(k+1) — X(k + 1]k). (4.9)
Substituindo [.3] e .6l em H.9] obtemos
c(k + 1[k) = F(k) # <X(k) _ X(k\k)) LWk, (4.10)
Por sua vez, substituindo em 4.8 e lembrando que E[W (k)] = 0, teremos

P(k +1|k) = F(k) * BI(X (k) — X (k|k)).(X (k) = X (k|k))T] * F (k)"

+ E[W (k).W (k)" (4.11)

onde o termo E[W (k).W (k)T] representa a matriz de covaridncia associada
ao ruido do processo, Q(k), e o termo E[(X (k) — X (k|k))(z(k) — X (k|k))T]
é a covariancia dos erros da estimativa a posterior do estado no instante k,
P(k|k). Desta forma,

P(k +1|k) = F(k) x P(k|k) * F(k)T + Q(k). (4.12)
Atualizacgao

A estimativa a posteriori (atualizada) do estado no instante k + 1,

X (k + 1k 4+ 1), é obtida através de uma combinagdo linear da estimativa a
priori do estado, X (k + 1|k), e da diferenga ponderada entre a ultima medida

recebida, Z(k + 1), e sua estimativa a priori, Z(k + 1|k), ou scja,
X(k4+1k+1)=X(k+1k) + K(k+1) xv(k + 1), (4.13)
onde v(k+1) é o vetor de inovagao ou erro da estimativa da medida dado por
vik+1)=Z(k+1)— Z(k+1]k), (4.14)
e K(k + 1) representa o ganho do filtro de Kalman. O valor de K(k + 1)
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é calculado de forma a encontrar uma estimativa a posteriori do estado que
minimize o MSE, definido em [£.2] Desta forma, a primeira coisa a ser feita é
expressar [1.2] em termos do ganho. Para isso, substituiremos [4.4] e [1.7] em [1.13]

e o resultado em [£]] Assim teremos
Skt 1k +1) = X(h+1) = X(k+ 1) — K(k+1) (H(k:+ 1)
fX(h 1) +elk+1) — HE+ 1) % Xk + 1|k)>, (4.15)
operando e reagrupando [£.15] encontramos que
(k4 1lk+1) = (1 K+ 1)« H(k+ 1)) x ek + 1]k)
—K(k+1)*e(k+1), (4.16)
onde £(k + 1|k) ¢ definido em [4.9} Substituindo em [1.2] obtemos,
Plk+ 1|k +1) = EK(I CK(k+ 1)« H(k + 1)) % 2(k + 1|E)
Kkt 1) % e(k + 1)) ((1 Kk +1) % H(k +1))
welk+ k) — K(k+1) * ek + 1))1, (4.17)
operando e reagrupando temos que

Plk+1k+1)=Kk+1)*RE+1)*K(k+1"
+(1—K(k+1)*H(k+1)>*P(k+1|k)

; (1— K(k+1) % H(k + 1))T, (4.18)

onde o termo R(k + 1) = Ele(k + 1) x e(k + 1)T] é a covariancia do ruido
associado & medida e P(k + 1|k) é definido em [4.8]

A equagao ¢ uma fungdo que, quando minimizada, fornecera o valor de
K(k + 1) que leva a estimativa 6tima. Assim, com o propdsito de minimizar

calculamos o trago desta equacao,

Tr(P1) = Tr(P2) — Tr(K(k + 1) * H(k + 1) * P2)

—Tr(P2* K(k+1)" « H(k+1)T)
+Tr(K(k+1) % H(k + 1) % P2« K(k+ 1)7 % H(k +1)7)
FTr(K(k+1) % R(k+ 1)« K(k+1)7), (4.19)
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onde P1 = P(k+ 1|k + 1) e P2 = P(k + 1|k), isto ¢é feito por simplicidade de
notacao. Seguidamente derivamos com respeito a K(k + 1) e igualamos

a zero, ou seja,

dTr(P1)

Ky = P2 HE+ D) - (P2x H(k+1)T)

+ K(k+1)«H(k+ 1)« P2x H(k+1)"
+ K(k+ 1)« Hk+1)" % P2" « H(k + 1)
+Kk+1)*RE+1)+ Kk+1)*REk+1)T =0. (4.20)

Como P2 e R(k + 1) sdo matrizes simétricas, a equagdo anterior pode ser

simplificada da seguinte forma:

0=—-2xP2xHk+ D" +2xK(k+ 1)« Hk+ 1)« P2+ H(k +1)"
+2«K(k+1)*R(k+1). (4.21)

Finalmente, isolando K (k + 1) e lembrando que P2 = P(k + 1|k) teremos
Kk+1)=Plk+1k)«HE+D"«S(k+1)"", (4.22)

onde o termo S(k + 1) é a matriz de covaridncia do erro da estimativa da

medida, definida por
Sk+1)=Hk+1)* P(k+1]k)« Hk+ 1" + R(k + 1). (4.23)
Dada [4.22, a equacao 4.18| pode ser reduzida da seguinte forma:

Plk+1lk+1)=(I—-K(k+1)«xH(k+1))*P(k+1lk). (4.24)

Resumidamente, uma seqiiencia do processo do KF é dada pelas equagoes [4.6]

11.12] |4.22] [4.13e|4.24] E importante destacar que para a execucao do KF assume-se

que o vetor de estados inicial, X (0), é uma varidvel aleatéria Gaussiana, com
pardmetros conhecidos, dados respectivamente pela média, X (0[0), e matriz de

covariancia, P(0[0) [41]. O ciclo completo do procedimento do KF é apresentado na

figura [4.1]
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Evolugdo do
sistema
(estado real)

Estado em ty,
X(k)

Transigdo ao ty44
Xk+1)=

Estimagdo do
estado

Estado estimado
em t;, X (k|k)

Previsdo do estado

F()X (k) + W (k)

e(k+1)
—>

Medida em ty41
Z(k+1) =
Hk+1DX(k+1)+e(k+1)

4.2 Filtro de Kalman Estendido

X(k + 1|k) = F(k)X (k|k)

Calculo da
covariancia

Covariancia do estado
em ty, P(k|k)

l

Covariancia do estado
previsto
P(k +1lk) =

J FUOPKIF ()T + Q(k)
Previsdo da medida \l/
2(k+1lk) =
Hk + DXk + 11k) Covariancia da medida residual
Stk+1) =
H(k +1)P(k +1|1k)H(k + DT+ R(k + 1)
Medida residual ‘J/
vik+1)= Ganho do filtro
Z(k +1) — Z(k + 1]k) K(k+1)=
\I/ P(k+1|k)H(k+ 1)TS(k+ 1)t
Atualizagdo do estado estimado \l/
Xk+1k+1) = Atualizagdo da covariancia
X(k + 1|k) + K(k + Dv(k + 1) Pk+1lk+1) =
(I =Kk +DH(K + 1))P(k + 1]k)

Figura 4.1: fluxograma KF (adaptado de [4])

Conforme destacado anteriormente, na pratica, os sistemas dinamicos nao sao

lineares.

procedimento de linearizacao.

Neste caso, a aplicacao de KF pode ser estendida através de um

O filtro resultante é conhecido como EKF, cuja

derivagao depende da linearizacao do modelo de espago de estado supondo que o

desvio da linearidade é de primeira ordem. Sendo assim, as equagoes [4.3] e [£.4] sdo

reescritas como

f(k, X (k) + W (k)

(4.25)

fhk+1,X(k+1)) +e(k+1), (4.26)

onde f(k,X(k)) é a fungao vetorial nao linear de transicdo de estados e fh(k +

1, X(k+ 1)) é a fungao vetorial ndo linear que relaciona as variaveis de estado as

medidas. Assim, estas fung¢oes sao definidas como
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f(k, X (k) = : ) (4.27)

| fulk, X(K))
[ fhi(k+1,X(k+1))

fho(k+1,X(k+1))

fhk+1,X(k+1)) = (4.28)

| fha(k + 1;X(k +1))

onde n é o nimero de elementos do vetor de estados e m é o niimero de elementos
do vetor de medidas. E importante ressaltar que basta que uma destas funcgoes seja
nao linear para aplicar a metodologia do EKF. Para tratar o problema nao linear,
este filtro utiliza a expansdao em series de Taylor de primeira ordem no entorno da

estimativa atual como uma forma de aproximar linearmente estas fungoes, ou seja,

Flk, X (k) = f(k, X (k|k)) + J[f(k, X (k[K))] = (X (k) — X (k|k))  (4.29)
fhk+1,X(k+1)) = fh(k+1,X(k+1|k)) + J[fh(k + 1, X (k + 1|k))]

A

« (X(k+1) = X(k+1]k)), (4.30)

onde J[-] é a matriz Jacobiana da funcdo. Por uma questao de simplicidade,
faremos J[f(k, X (k|k))] = F(k) e J[fh(k + 1,X(k + 1|k))] = H(k +1). Os

componentes destas matrizes sao calculados respectivamente por:

fdq %()J:f;) (4.31)
hpg = (% (4.32)
onde d = 1,2,...,n, p = 1,2,....m e g = 1,2,...,n. Assim, as matrizes sao
estabelecidas como:
fir o fin
F= f:” f?” (4.33)
fnl fnn
hyy -+ hi,
H= hfl h2” . (4.34)
hos o
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Substituindo as equacoes[£.29]e [£.30]em [4.25] e [4.26], encontramos as equacoes lineares

de processo e de medida, dadas respectivamente por:

X(k+1) = f(k, X(k|k)) + F(k) * X(k) — F(k) * X (k|k) + W (k) (4.35)
Zk+1)=fhk+1,X(k+1k)+ Hk+ 1)« X(k+1) — H(k+1) % X(k + 1]k)
+e(k+1) (4.36)

A partir destas equagoes, aplicando o mesmo procedimento feito para a deducgao
das equacoes do KF padrao, obtemos o conjunto de equagoes que formam a solugao

recursiva do EKF.

a) Previsao do estado

Estimativa a priori do estado:
X(k+1]k) = f(k, X(k|k)). (4.37)
Estimativa a priori da medida:
Z(k+1)k) = fh(k +1, X (k + 1]k)). (4.38)
Matriz de covariancia dos erros da estimativa a priori do estado:
P(k +1|k) = F(k) x P(k|k) * F(k)T + Q(k). (4.39)
Ganho do filtro:
K(k+1) = P(k+ 1)k)  H(k + 1)7 * (H(k: 1) % P(k+ 1[k) « H(k +1)7

Y R(k+ 1))1. (4.40)

b) Atualizagdo da estimativa:

Estimativa a posteriori do estado:

X(k+1k+1)=X(k+1]k)+ K(k+1) % (v(k+1)), (4.41)

A

onde v = Z(k+ 1) — Z(k + 1]k) é o vetor de inovagdo ou medida residual.

Matriz de covariancia dos erros da estimativa atualizada:

Plk+1k+1)=( — K(k+1) % H(k+ 1)) x P(k + 1]k). (4.42)

Tal como no KF padrao, para iniciar a execugao do algoritmo, é necessario definir a

estimativa do estado inicial X (0]0) e sua matriz de covariancias P(0|0), considerando
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X (0) uma variavel aleatéria Gaussiana.

O ciclo completo do procedimento do EKF é apresentado na figura [4.2]

Evolugdo do
sistema
(estado real)

Estado em ty,

X(k)
w (k) Transigdo ao ty4q
—> X(k+1) =
f(k,X(k)) + W (k)

Estimacgdo do
estado

Estado estimado

Medida em ¢ty 44

e(ﬂ Z(k+1) =

fhk+1,X(k+ 1))
+e(k+1)

Calculo da
covariancia

Covariancia do estado

em t, X(k|k) em t;, P(k|k)
Previsio do estado Det(;r}r:l(:)agéo dos Jacobianos
R+ 11k) = £ (k, X(KIK)) Flk) = =5~
J( X=X(k|k)
dfh(k+1
. - Hk+1) = %
) Previsdo da medida X X=RGk+1[)
Z(k+1lk) =
fh(k+ 1,20+ 116) v
! Covaridncia do estado
J{ previsto
. . P(k +1lk) =
Medida residual
F(k)P(k|k)F(K)T + Q(k
vk +1) = (k)P (k|l)F (k)" + Q (k)
ZUe+1) = 20k + 1]k) v
Covariancia da medida residual
Stk+1)=
H(k + 1)P(k + 1|k)H(k + DT + R(k + 1)
Atualizagdo do estado estimado Ganho do filtro
Xk +1k+1) = | K(k+1) =
Xk +1)k) + K(k + Dv(k + 1) P(k + 1l)H(k + D)TS(k + 1)7*
v
Atualizagdo da covariancia
P(k+1lk+1) =
(I =KW+ DHK + 1))P(k + 1]k)

Figura 4.2: fluxograma EKF (adaptado de [4])

4.3 IMM

O IMM é um algoritmo proposto por Blom e Bar-shalom em 1988 [15], cuja principal
caracteristica é a habilidade de estimar o estado de um sistema dinamico e sua

respectiva matriz de covariancia através da soma ponderada das estimativas de N

modelos de KF executados em paralelo [12], 42].

A implementacao do algoritmo IMM segue as etapas de operagao de uma cadeia

de Markov, na qual sao calculados os fatores de ponderagao utilizados para a

combinacgao das estimativas de cada um dos modelos de filtro.

Antes de descrever os procedimentos do algoritmo IMM, definimos os seguintes

termos [43]:

e 1;(k|k): probabilidade de que o movimento do alvo seja caracterizado pelo

estado do modelo 7 no tempo k;
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e 41;;(Kk|k): probabilidade condicional de que o alvo transite do estado do modelo
1 para o estado do modelo j no tempo k, denominada por probabilidade de

mistura;

e /1;(k+1]k): probabilidade prevista de que o alvo esteja no modelo j no tempo
k+1;

e X;: estado estimado pelo modelo de filtro 4;

e P;: matriz de covariancia do modelo de filtro ;
e M;: Modelo de filtro j.

Segundo DANG et al. [44], um ciclo pratico do algoritmo IMM consiste nos

seguintes passos:
1. Definicao da matriz de transicao:

Inicialmente, sao definidas as probabilidades de transicao p;;, i.e, probabilidade
de que o movimento do alvo seja caracterizado pelo estado do modelo 7 no
instante ¢ dado que no instante ¢t — 1 era caracterizado pelo estado do modelo
1. Estas probabilidades, consideradas estaticas e conhecidas a priori, podem

ser expressas em forma de uma matriz P, conhecida como matriz de transigao

[@.13).

Pun - Pij
P= oo (4.43)
Pir - Dij
Uma forma de estabelecer estas probabilidades segundo BAR-SHALOM e LI
[4] e BLACKMAN e POPOLI [43], é computar
T
T
onde 7; é o tempo esperado de permanéncia no modelo i e T' é o tempo de
rotagao de antena. Os elementos fora da diagonal, p;; (i # j),sa0 selecionados

segundo critério do designer respeitando a seguinte restricao

i

E importante destacar que a escolha das probabilidades de transicdo nao tem
influéncia significativa no desempenho do algoritmo IMM. No entanto, ela

fornece um grau de equilibrio (trade-off) entre o nivel maximo dos erros de
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estimacgao no inicio da manobra e a redugao maxima dos erros de estimacao

durante o movimento uniforme [45].

. Célculo da probabilidade de mistura:

Neste passo é calculada a probabilidade de mistura, p;;(k|k) da seguinte

maneira (k|k;)
Dijlbi
wii(klk) = ——— 4.46
ondei,j=1,....,7¢e
ik + 11k) = 3 pigras(kl). (4.47)

i=1
Considerando que, neste passo é necessaria a definicao de um valor inicial para

a probabilidade do modelo, 1;(0]0), para cada um dos r modelos.

. Céalculo da mistura inicial do estado e da covariancia :

Iniciando com o estado estimado previo, Xl(k|k), obtido como saida desde cada
um dos r diferentes modelos de KF no tempo k, e correspondentes matrizes
de covariancia P;(k|k), a condi¢do inicial de mistura para o modelo de filtro

M; no tempo k ¢é calculada como:

KO(k{R) = 3 (k1R ) (K1), (4.48)

1=1

Py (k|k) = ZMM%{M@[XW%%WM
[ Xi(klk) — XD (k[k))" | S (449)

onde X9(k|k) e P?(k|k) sdo respectivamente as misturas iniciais da estimativa

do estado e da matriz de covariancia.

. Atualizacao da probabilidade do modelo, y;(k + 1|k + 1):

A probabilidade de que o movimento do alvo seja caracterizado pelo modelo

de filtro M; é calculada através da funcao de verossimilhanga da inovacao, i.e,

Aj(k+1) = Ny;(k+1),0,5(k+1)]

m 1 1
= (20)"% - |S;(k + 1) - exp [—2 - dg] , (4.50)
onde
&3 =vi(k+1)" % S;(k + 1) w(k + 1), (4.51)

v;(k+1) é o vetor de inovagdo da medida m dimensional, dado por |4.14] com
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distribuigdo Gaussiana, de média 0 e matriz de covariancia Sj(k+1), dada por
Utilizando a regra de Bayes, a atualizagao das probabilidades do modelo
é dada por

(kE+1lk+1) = 4.52
onde r é o numero de modelos e

. Calculo da saida da filtragem IMM:

Finalmente, a estimativa do estado do alvo e sua respectiva matriz de

covariancia sao obtidas respectivamente por

X(k+1k+1) =3 Xk + 1)k + 1)pj(k + 1k + 1), (4.54)
j=1
Pk + 10k +1) ="y (k + 1k + D{P;(k + 1k + 1) + [X;(k + 1k + 1)
j=1
= X(k+ 1k + D] - [X;(k + 1]k +1) = X(k + 1]k + 1)]"}.
(4.55)

Isto é feito unicamente com o propdsito de obter a saida do algoritmo IMM.

O diagrama do algoritmo IMM ¢é apresentado na figura [4.3]

. X(k + 1]k + 1),
e Combinagao >
R, (klk), - ¢ P(k + 1]k + 1)
Py (k|k) R;(k + 1k + 1), 1

o My Pi(k+ 1|k +1) Probabilidade do

X (k|k),
Interacdo Jo (klfe) Banco de filtros modelo

P (klk) ik + 11k + 1)

M;
Probabilidade [&— #;(k|k) Funcio de

de mistura Probabilidade de verossimilhanga
iy (ke transicdo P;; Ai(t)

Figura 4.3: Diagrama do algoritmo IMM (adaptado de [4])
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Capitulo 5
Metodologia

Tendo em vista os objetivos desta dissertacao, ¢ desenvolvido um método para
abordar o problema de acompanhamento de multiplos alvos (MTT) a partir
de informacoes ruidosas, provenientes de um tunico sensor Radar. O método
consiste basicamente em trés etapas: na primeira, os acompanhamentos preliminares
sao criados, em seguida, ao se receber novas medidas é feita a atualizacao dos
acompanhamentos mediante uma rede neural e por tltimo um processo de filtragem
¢ aplicado com o objetivo de encontrar a aproximacao da trajetéria real do alvo que é
de interesse para o usudario do sistema. O esquema funcional do método desenvolvido

neste trabalho é apresentado na figura [5.1

Criacéo de
acompanhamentos
reliminares
Dados do p Acompanhamentos
armazenados
Radar
Rede
Usuarios Filtragem

Figura 5.1: Método Proposto

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o software Matlab, por ser um
ambiente que possui fungoes desenvolvidas especificamente para o processamento de
dados, implementacao de redes neurais, além de permitir operagoes matriciais com
grande volumes de dados, entre outras caracteristicas.

Como produto desta dissertacao, foram desenvolvidos dois programas com
fungoes distintas, sendo que um tem a tarefa de treinar a rede neural que

sera utilizada para atualizar os acompanhamentos e o outro serve para testar o
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funcionamento do método proposto. No primeiro programa é gerado um arquivo que
contém a estrutura e os parametros da rede treinada e no segundo sao inicializados e
atualizados cada um dos acompanhamentos contidos no cenario, além de se realizar a
comparagcao entre o seu desempenho e o do método convencional descrito no capitulo
2

Neste capitulo sao descritos os dados utilizados para o treinamento da rede neural
e a validagdo do método proposto. Além disso, sdo descritas as etapas que compoem
o método proposto e as métricas utilizadas para compara-lo com o método descrito
no capitulo [2

5.1 Medidas do sistema Radar

Nesta dissertacdo ¢ utilizado um sistema Radar de busca de superficie com
modulacao por pulsos, conhecido por Radar de pulsos. Este tipo de Radar é um dos
mais utilizados na navegacao maritima. A sua antena gira entorno da sua posi¢ao
de forma a “varrer” 360°, e o tempo que toma em dar uma volta é conhecido como
tempo de rotacao de antena.

O sistema Radar é baseado no principio de propagacao das ondas eletromagné-
ticas, descrito nas equagoes de Maxwell (1981). Basicamente o funcionamento do
Radar de pulsos consiste na emissao de pulsos de ondas eletromagnéticas os quais ao
interagir com algum objeto sao refletidos de volta ao sensor. Tomando a medida do
tempo em que o pulso volta ao sensor e pelo fato de, ignorando condigoes externas,
a velocidade de propagagao destas ondas ser uma constante conhecida (préxima
da velocidade da luz), pode se inferir a distancia do objeto ao sensor. Enquanto
que o azimuth é determinado pela orientacao da antena no instante de recepcao
do pulso refletido pelo objeto. Desta forma é obtida a localizacdo do objeto em
coordenadas polares a cada instante k de tempo discreto. O tempo entre as medigoes
¢ uma variavel que depende da velocidade, dire¢ao do navio e do tempo de rotagao
de antena [40]. Estas medidas, assumidas nao tendenciosas, sao representadas em

forma de vetor

Z(k) = [ () ] , (5.1)

onde d(k) é a distancia (em metros) do alvo ao observador e §(k) é o azimuth (em
graus) medido desde o norte geografico ao centro do alvo, conforme ilustrado na
figura . E sabido que estas medidas sdo perturbadas por ruidos, na distancia,
eq(k), e no azimuth, ey(k), os quais sdo assumidos independentes e estacionarios com

distribuigdo Gaussiana de media zero e variancias constantes o3 e o respectivamente
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[47]. Assim, matematicamente Z(k) pode ser expressa como

+e(k), (5.2)

k) | | di(k)
| 0.(k)

onde d,(k) e 0,(k) representam a localizacao do alvo perturbada pelo ruido de

e(k) = [ ca(k) ] . (5.3)

processo, e

Norte

Alvo

Observador

Figura 5.2: Defini¢oes da distancia (d) e angulo ()

Segundo MINGUENS [46] e KANG [47] , ignorando as condigoes externas, o
ruido ey4(k) se deve principalmente a largura de pulso. Entende-se por largura de
pulso a duragao de cada pulso transmitido, expressa em microsegundos ou em termos
de distancia multiplicando a velocidade de propagagao das ondas eletromagnéticas
(aproximadamente 3% 10® m/seg, velocidade da luz) pelo tempo de duragio do pulso.
Esta distancia é conhecida como comprimento do pulso. A verdadeira posicao do
objeto se encontra em qualquer lugar entre mais ou menos metade do comprimento.
A partir desta largura de pulso também sao definidos os alcances maximos e minimos
do radar e a resolugdo em distancia do mesmo. Esta resolucao se refere a distancia
minima de separagao entre dois objetos com o mesmo azimuth, para que nao sejam
detectados pelo radar como um tnico contato. Enquanto que o ruido ey(k) se deve
a largura do feixe no plano horizontal. Entende-se por largura de feixe a abertura
angular entre os pontos de meia poténcia (-3dB). Esta largura depende da freqiiéncia
da energia transmitida pelo pulso e da forma e dimensdes da antena. O objeto pode
estar localizado na borda superior ou inferior ou em algum lugar dentro da largura
do feixe. Além disso, a largura do feixe serve para definir a resolu¢do em marcacgao

do radar, ou seja, estabelecer o angulo minimo entre dois objetos situados na mesma
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distancia, para que nao sejam detectados como um tinico contato. Para mais detalhes

de funcionamento do sensor Radar consultar [47].

5.2 Geracao de dados

Pelo fato de nao se ter a disposicao dados reais provenientes do sensor radar para
realizar o treinamento da rede neural e validacao do método proposto, foi necessario
utilizar um gerador artificial de dados. Com este propoésito, foram empregados dois
programas nomeadamente gerador de trajetoria de alvos e gerador de cenarios. Estes
programas foram fornecidos pelo Instituto de Pesquisa da Marinha (IPqM) apenas
para fins de realizacao desta dissertacao.

O gerador de trajetéria permite criar trajetorias coerentes de alvos com diferentes
padrdes de movimentos. A trajetéria é criada em sec¢oes, onde cada secao representa
um padrao de movimento. Para cada uma destas se¢oes é possivel alterar parametros
como velocidade, aceleracdo (tangencial e normal) e sua duragdo. Na figura é
apresentado um exemplo de uma trajetoria gerada através deste programa. Neste
exemplo, a trajetéria gerada é baseada em trés secOes: a primeira representa um
movimento retilineo uniforme, seguida por um movimento curvilineo e finalizando
com um movimento retilineo uniformemente acelerado. E importante destacar que,
inicialmente, as trajetérias aqui geradas nao apresentam ruido de processo ou de
medicao. Para o nosso caso, foram geradas trajetérias com uma velocidade maxima
de 200 m/seg, velocidade minima de 70 m/seg, aceleracdo tangencial méxima de 5
m/seg? e taxa de guinada méxima de 5 grau/seg.

No programa gerador de cendrios sao acrescentados tanto os ruidos de processo
como os de medicdo. O ruido de processo é visto como uma perturbacao
na aceleracdo e supoem-se que tem média zero e covariancia constante. Ele
¢ incrementado a trajetéria em coordenadas cartesianas. Quanto ao ruido de
medi¢ao, o programa permite ajustar o desvio da distribuicao dos ruidos segundo
as caracteristicas do sensor que se quer modelar. Além disso, permite definir
parametros como alcances méaximo e minimo do Radar, a quantidade de clutter por
varredura, tempo entre varreduras, niimero de sensores, nimero de alvos no cenério,
entre outros. Assim, nesta dissertacao, foi estabelecido um desvio da distribuicao
dos ruidos de processo de 2 m/seg? para as componentes z e y, e um desvio de 30 m
na distancia e de 3 mrad no azimuth para o ruido de medigao. O alcance maximo
estabelecido é de 30 Km e o minimo é de 5 Km. O tempo de rotacao da antena é de
2 seg e a quantidade de clutters considerada é de 100 pontos por varredura, sendo
que foi utilizado um tnico sensor com multiplos alvos por cenério.

E importante destacar que quanto maior a distancia entre a localizacao do alvo

e o centro do observador maior é a perturbacdo na medigdo feita pelo Radar. A
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Figura 5.3: Exemplo gerador de trajetéria

interface grafica deste programa é apresentada na figura

y (meters)

A cada momento em que o programa é executado, um cenério diferente com
ruido aleatorio é gerado. Exemplo de um cenario gerado com os parametros acima
definidos ¢ mostrado na figura 5.5l Nesta figura, os pontos de cor verde representam
a trajetoria do alvo e o ponto preto o clutter gerado. Como resultado da geragao
do cenario, é formada uma matriz que contem informacoes referentes a distancia e

azimuth de cada um dos contatos contidos no cenério e o tempo de deteccao desses

x10*

Scenario Simulation

-1 0
X (meters)

o
4 aaaat®

1

[T o st | 5 w200

nb_tracks =1
nb_sensors =1

duration = 200

pf=1 type =20
di_max = 30000
di_min = 5000
‘el_max = 60
nb_fplots = 100
Sig_di=30

Sig_az =0.003
PRA=Z2  lag=1

air -
curva0st12014_. v
th=0 te=1243 1
dist = 14310

azi=-0.1

course =3

Plots Generator

Figura 5.4: Interface do programa gerador de cenérios
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contatos. Adicionalmente, é formado um vetor que contem informagao sobre o tipo

de contato, i.e, se o contato é clutter ou se é gerado pelo alvo.

* Y=f{K) - sensor 1
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1
X(meters) At

(a) Cenério gerado
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(b) Ampliacdo da imagem

Figura 5.5: Exemplo de geracao de cenério

Uma situacao que se deve levar em conta na geragao dos dados ¢é a possibilidade
de acontecer perdas de deteccao do alvo por algumas varreduras. Assim, para 0 nosso
caso, opta-se por gerar trajetorias com um maximo de trés perdas consecutivas. A
escolha deste nimero de perdas foi intuitiva pelo fato de que quanto maior o niimero

de perdas consecutivas maior sera a incerteza na associacao dos contatos.
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5.2.1 Descricao dos cenarios gerados para o treinamento da

i.

Rede neural

Cenario 1:

O cenario 1 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 99 m/seg durante os primeiros 50seg, seguido de um
movimento retilineo com aceleragdo tangencial de 5 m/seg?, permanecendo
nesta aceleracao durante 26 seg (figura . Assim, a execucao do cenario

tem uma duracao de 76 seg, o que equivale a 38 varreduras de antena.

x10' [][<)[ Hova Parte
T T T T T T T T T T T —

ar 1
35F 4 DT=0.5
x0=13483

3F - y0=13493
200
=70
2}k g wy=70
vz=0
15} 4
ik / i duree=25

Acexy_tan=5

¥ em metros

051 - Accxy_nor=0
Acez_nor=0
o L . . . . . 1 . 1 .

=13 -1 05 0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 Accz_tan=0

% em metros ol
1 T T T T T T T

temps=

vitesse=

vitesseZ=

0 10 20 30 40 50 60 70 30

t em segundos

2 em segundos

Figura 5.6: Trajetoria 1

A figura mostra a trajetéria inserida no programa gerador de cenérios e
na figura 5.8 é apresentado o cendrio gerado. A figura [5.9| mostra a trajetéria
do alvo com adicao do ruido de processo e de medicao resultante deste cenario

omitindo os contatos referentes ao clutter.

x10° Scenario Simulation o sae

nb_tracks = 1
nb_sensors = 1
duration =75

pi=1  type=20
di_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fplots = 100
Sig_di=30
Sig_az =0.003
FRA=2 lag=1

¥ imeters)
o

surface -
trajetorial_101... ~
th=0 =744
dist = 25113

azi=-1.1

course =5.7

s x (meters) 1ot
None - 7= [Pay)| [Step] [0 tr=200 Piots Generator

Figura 5.7: Trajetéria 1 inserida no programa Gerador de cenérios
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Figura 5.9: Trajetéria resultante da geracao do cenario 1

ii. Cenério 2:
O cendrio 2 utiliza a mesma trajetéria descrita no cendrio 1 (figura [5.6)),
porém inserida num local diferente no programa gerador de cendrios (figura
. Além de isso, sao introduzidas perdas de detec¢ao nos intervalos de
tempo apresentados na tabela 5.1 Nesta tabela também sdo apresentadas

especificamente as varreduras onde foram introduzidas as perdas de deteccao.

O cenario gerado ¢ apresentado na figura A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medigao resultante da geragao do cenario omitindo

o clutter é apresentada na figura [5.12]
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Tabela 5.1: Intervalos de tempo e varreduras com perda de deteccao no cendrio2

Tempo (seg) Varredura
[12 — 18] Ta8

[ ] 15a 17

[46 —52]  24a25

[ ]

[ ]

30
36 a 38

Scenario Simulation

duration = 75,

pf=1 type=20D
di_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fplots = 100
Sig_di=30
Sig_az =0.003
PRA2 lag=1

¥ (meters)

surface -
trajetorial_101... ~
th=d  te=744
dist = 12004
azi=0.7

course = 1.3

] x meters) 10t

e+ 5 5 0 pos G

Figura 5.10: Trajetoria 1 inserida num local diferente no programa gerador de cendrios
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Figura 5.11: Cenério gerado 2
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Figura 5.12: Trajetoria resultante da geragdo do cenério 2

Cenario 3:

O cenario 3 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 99 m/seg durante os primeiros 80 seg, seguido de um
movimento curvilineo com aceleragdo normal de 5 m/seg? (taxa de giro de
2.89 graus/seg) durante 100 / seg e finalmente o alvo descreve um movimento
retilineo com velocidade constante de 99 m/seg durante 80 seg (figura .
Assim, o cenario tem uma duragdo de 260 seg ou seja 130 varreduras de
antena.

|
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Figura 5.13: Trajetéria 2

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de detecgao sao apresentadas na tabela

A figura mostra a trajetdria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura |5.150 A trajetéria do alvo com adicao
do ruido de processo e de medicao resultante deste cenario incluindo as perdas

de detecgao e ignorando o clutter é apresentada na figura [5.16
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Tabela 5.2: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 3

Tempo (seg) Varredura
[12 — 18] Ta8
28 -36]  15a17
46 —52] 2425
58 — 62] 30
(70— 78] 36 a 38
82— 88  42a 43
92 — 96] 47

100 — 108]  51a 53
198 —206] 100 a 102
228 — 232] 115

Scenario Simulation

L 3
5 W
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5 4 3 2 1 0 1 2 3 4
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x10*
Plots Generator

Figura 5.14: Trajetéria 2 inserida no programa gerador de cendrios
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Figura 5.15: Cenério gerado 3
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Figura 5.16: Trajetéria resultante da geragao do cendrio 3

iv. Cenario 4:
O cendrio 4 utiliza a trajetéria descrita no cendrio 3 (figura [5.13) considerando

as mesmas perdas de deteccdo, porém inserindo-a num local diferente no
programa gerador de cendrio (figura |5.17)).

x10° Scenario Simulation

nb_tracks = 1
nb_sensors = 1

duration = 280

1
1 pfe1  type=20
i_max = 30000
81 di_min = 5000

=
g0 i
E el_max = 60
-
E] nb_fplots = 100
Sig_di=30
Sig_az =0.003
2 FRA=2 lag=1
surface -
= trajetoria2_101... v
=0 1e=259.3
dist = 18266
4 azi=29
-5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
course = 1.6
o  (meters) x10*
MNone ¢ tr=200 L‘W

Figura 5.17: Trajetoria 2 inserida num local diferente no programa gerador de cendrios

O cenario gerado é apresentado na figura A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter

¢ apresentada na figura [5.19
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Figura 5.19: Trajetoria resultante da geragdao do cendrio 4

Cenario b:
O cenario 5 utiliza um alvo que descreve um movimento curvilineo com

velocidade constante de 85 m/seg e aceleragio normal de 3 m/seg? (taxa de
giro de 2.026 grau/seg) durante 100 seg, ver figura [5.20 Assim, o cendrio é
composto por 50 varreduras de antena.

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de deteccao sao apresentadas na tabela [5.3|

A figura mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura [5.22] A trajetoria do alvo com adigao

do ruido de processo e de medigao resultante deste cenario omitindo o clutter

é apresentada na figura [5.23]
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Figura 5.20: Trajetéria 3

Tabela 5.3: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 5

Tempo (seg) Varredura
[12 — 18] 728

28-36]  15a17
[46 —52]  24a25
58 — 62] 30
[
[
[

7078 36 a 38
8288  42a43
92 — 96] A7

x 10 Scenario Simulation

¥ (meters)
E}

Figura 5.21: Trajetéria 3 inserida no programa gerador de cendrios
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Figura 5.23: Trajetéria resultante da geragdo do cendrio 5

Cenério 6:

O cendario 6 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 150 m/seg durante os primeiros 50 seg, seguido de
um movimento curvilineo com aceleragio normal de 13 m/seg? (taxa de giro
de 5 graus/seg) com duragao de 36 seg, na seqiiencia sua aceleragao normal
é alterada para —13 m/seg® (taxa de giro de —5 graus/seg) com duragdo de
36 seg e por fim esta aceleragdo ¢ novamente alterada para 6 m/seg? (taxa
de giro de 2.29 graus/seg) com duragao de 40 seg, ver figura . Assim, o

cenario tem uma duracao de 162 seg, ou seja, 81 varreduras de antena.
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Figura 5.24: Trajetéria 4

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de detecgao sdo apresentadas na tabela [5.4]

Tabela 5.4: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 6

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7a8
28 — 36] 15 a 17
[46 —52] 24425
[58 — 62] 30
[70—-78]  36a38
[82—88] 42443
(92 — 96] 47

[100 — 108] 51 a 53

A figura [5.25| mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cenarios e o
cendrio gerado é apresentado na figura [5.26] A trajetéria do alvo com adigao

do ruido de processo e de medicao resultante deste cenario omitindo o clutter
é apresentada na figura [5.27]
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x 10 Scenario Simulation o save |
nb_tracks = 1

nb_sensors = 1
duration = 162

pf=1 type=20
di_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fplots = 100
Sig_di=30
Sig_az = 0.003
PRA=2 lag=1
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th=0  te=1612
dist = 12331
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Figura 5.25: Trajetoria 4 inserida no programa gerador de cenarios
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Figura 5.27: Trajetoria resultante da geragao do cendrio 6
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vii. Cenario T7:
O cendrio 7 utiliza a trajetéria descrita no cendrio 6 (figura[5.24)) considerando
as mesmas perdas de deteccdo porém inserido-a num local diferente no
programa, gerador de cendrio (ver figura .

x 10 Scenario Simulation

1 pf=1 type =20
- di_max = 30000
g0 di_min = 5000
E el_max = 60
=
nb_fplots = 100
4 Sig_di=30
'Sig_az = 0.003
PRA=2 lag=1
2 surface -
trajetorias_101...
tb=0 te=161.2
3 dist = 17059
22i=0.7
4 3 2 A 0 1 2 3 4
course =23
L X (meters) x 10"
tone > [T [Piay| [Stop)| |75 tr=200 Plots Generator

Figura 5.28: Trajetéria 4 inserida num local diferente no programa gerador de cendrios

O cenario gerado é apresentado na figura A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter

é apresentada na figura [5.30}

wiot ¥={(X) - sensor

22

Y(meters)

o
X(meters)

Figura 5.29: Cenério gerado 7
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Figura 5.30: Trajetéria resultante da geracao do cendrio 7

viii. Cenario 8:
O cenario 8 utiliza um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade inicial de 85 m/seg, aceleragao tangencial de 3 m/seg? e aceleracio
normal de 5 m/s? com duracio de 30 seg, ver figura . Assim, o cendrio é

composto por 15 varreduras de antena.

x10 [e)[<)[ vova Parte ][>
T T T T T T T T T T o
r ]
35 4 DT=0.5
x0=10000
3 1 y0=10000
8 o5p J 200
'nE':' vx=60
2r |
£ vy=60
T st | V20
1k p— i duree=30
Acexy_tan=3
05F 1 Accxy_nor=5
Acez_nor=0
45 1 05 0 05 1 15 2 25 3 35 Accz_tan=0
. X em metros )(10‘
-g L) temps=
L R = T
£ vitesseZ=
» 05f R
WVISU 30
4 . . . . . Y
0 5 10 15 20 25 i Armio |

t em segundos

Figura 5.31: Trajetéria 5

A figura [5.32] mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura [5.33l A trajetéria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medigao resultante deste cenario omitindo o clutter

é apresentada na figura [5.34
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x 10 Scenario Simulation

nb_tracks = 1
nb_sensors = 1
duration =30

. 1 pf=1 type=20

¢ di_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fplots = 100
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Sig_az = 0.003
FRA2 lag=1
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Figura 5.32: Trajetéria 5 inserida no programa gerador de cendrios
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Figura 5.34: Trajetéria resultante da geracdo do cendrio 8
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ix. Cendario 9:

O cenério 9 utiliza a trajetoria descrita no cenério 8 (figura[5.31)), mas é inserida

num local diferente no programa gerador de cendrios (figura |5.35). Além

disso, sao introduzidas perdas de deteccao no intervalo de 12 a 18 segundos
(varreduras de antena 7 e 8).

@

y (meters)
o

Figura 5.35: Trajetéria

Scenario Simulation

nb_tracks = 1
nb_sensors =1
\ duration = 30

X (meters) et

= [ e st 5 =200

5 inserida num local diferente no programa gerador de cendrios

O cenario gerado é apresentado na figura A trajetoria do alvo com adigao

do ruido de processo e de medicao resultante deste cenario ignorando o clutter
é apresentada na figura [5.37]
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Figura 5.36: Cenério gerado 9
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Figura 5.37: Trajetéria resultante da geracdo do cendrio 9

x. Cenério 10:
O cenario 10 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade inicial de 85 m/seg e aceleracdo tangencial de 4 m/seg? durante
os primeiros 30 seg. Em seguida, a aceleragao tangencial é alterada para —4
m/seg?, permanecendo nesta aceleracao durante os tltimos 30seg, ver figura

Assim, o cendrio tem uma duragao de 60 seg, ou seja, 30 varreduras de

antena.
x10* (][ nova Parte. ][]
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! i
4r b Salvar
351 4 DT=05
x0=13062 5496
k1 b Y0=13062 5496
3 05l | 200
3 Vx=144 57
£
E 2r 1 vy=14457
5
- vze0
150 B
1k i durse=30
Accxy_tan=-4
051 B Accxy_nor=0
0 L 1 L L 1 L L 1 L 1 L CEEY
5 4 05 0 05 1 15 2 25 3 35 acez_tan=0
; X em metros e
E LS ) temps=
E
g’ vitesse=
8
E witesseZ=
o 05F 4
[ wsum |
4 | L | I L Arquiv
0 10 20 30 40 50 ppciesase__|

t em segundos

Figura 5.38: Trajetéria 6

Os intervalos de tempo e as respectivas posicoes de varreduras onde sao

introduzidas as perdas de detecgao sao apresentadas na tabela [5.5]
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Tabela 5.5: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 10

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7as8
28 — 30] 15 a 17
[46 — 52] 24 a 25

A figura[5.39 mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cenarios e o
cendrio gerado é apresentado na figura [5.40l A trajetéria do alvo com adicao
do ruido de processo e de medicao resultante deste cenério ignorando o clutter

¢ apresentada na figura [5.41

x 10 Scenario Simulation

pf=1  type=20
di_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fpiots = 100
Sig_di=30
Sig_az = 0.003
PRA=2 lag=1
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o

surface -
trajetoria6_101... =
th=0 te=59.4
dist = 7708
azi=14

course =0.7

g  meters) ey

e - 1 5 -2 it Senror

Figura 5.39: Trajetoria 6 inserida no programa gerador de cenarios
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Figura 5.40: Cenério gerado 10
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Figura 5.41: Trajetéria resultante da geragdo do cendrio 10

xi. Cenario 11:
O cenario 11 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade inicial de 85 m/seg e aceleragao tangencial de 4 m/seg? com uma
duragao de 30 seg. Em seguida a aceleracao tangencial é alterada para 0
m/seg® e adicionada uma aceleragao normal de 10.33 m/seg® (taxa de giro
de 2.89 graus/seg), descrevendo assim um movimento curvilineo com uma
duragao de 50 seg. Finalmente esta aceleracdo normal é alterada para 12.88
m/seg® (taxa de giro de 3.6 graus/seg), permanecendo nesta aceleragdo por
mais 40 seg, ver figura[5.42] Assim, este cendrio tem uma duragao de 120 seg,

ou seja, 60 varreduras de antena.
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Figura 5.42: Trajetéria 7

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de detecgao sao apresentadas na tabela [5.6]
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Tabela 5.6: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cenério 11

Tempo (seg) Varredura
12— 1§ 7a8
28—36]  15a17
46 —52] 24425
(58 — 62] 30
[70-78  36a38
82 -88] 4243
92 — 96] 47

[100 — 108] 51 a 53

A figura mostra a trajetéria inserida no programa gerador de cendrios e o
cendrio gerado é apresentado na figura [5.44] A trajetéria do alvo com adigao

do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter
é apresentada na figura [5.45]
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Figura 5.43: Trajetoria 7 inserida no programa gerador de cenarios
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Figura 5.44: Cenério gerado 11
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Figura 5.45: Trajetoria resultante da geragao do cenério 11

xii. Cenéario 12:
O cenario 12 utiliza um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 141.4 m/seg durante os primeiros 40 seg, em seguida
¢ adicionada uma aceleragao normal de —10 m/seg? (taxa de giro de —4.05
graus/seg), descrevendo assim um movimento curvilineo com uma duragao de
50 seg. Finalmente esta aceleragao normal é alterada para —5 m/seg?® (taxa
de giro de —2.03 graus/seg), permanecendo nesta aceleragdo durante 50 seg,
ver figura [5.46] Assim, o cendrio tem uma duracdo de 140 seg, ou seja, 70

varreduras de antena.
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Figura 5.46: Trajetéria 8

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de detecgao sao apresentadas na tabela [5.7]
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Tabela 5.7: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detecgao no cendrio 12

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7as8
28 — 36] 15 a 17
[46 —52] 24425
[58 — 62] 30
[70-78]  36a38
82— 88] 42443
92 — 96] A7

[100 — 108] ol a 53

A figura [5.47 mostra a trajetéria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura [5.48] A trajetoria do alvo com adicao

do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter
é apresentada na figura

x 10" Scenario Simulation E
3

¥ \meters)
=)

o E(T) 10
one - ] P 551 =200 _ pots genrsor |

Figura 5.47: Trajetéria 8 inserida no programa gerador de cendrios
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Figura 5.49: Trajetéria resultante da geragao do cendrio 12

xiii. Cenario 13:
O cendrio 13 utiliza a trajetéria descrita no cenario 12 (figura [5.46)
considerando as mesmas perdas de deteccao, porém inserindo-a num local

diferente no programa gerador de cenério (ver figura |5.50)).

O cenario gerado € apresentado na figura A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medigao resultante deste cenario omitindo o clutter

é apresentada na figura [5.52]
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Figura 5.50: Trajetoria 8 inserida num local diferente no programa gerador de cendrios

Figura 5.52: Trajetoria resultante da geragao do cenério 13
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xiv. Cenério 14:
O cenario 14 utiliza um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade constante de 108.17 m/seg e uma aceleragao normal de 3.48 m/seg?
(taxa de giro de 1.8 graus/seg) durante 200 seg, ver figura . Assim, o

cenario é composto por 100 varreduras de antena.

o “””'
at 1

35} i DT=05
x0=10000

¥0=10000
20-0
E . vx=60
r B -50
5 vy
- vz=0

- O i duree=200
Acexy_tan=0

0.51 b Accxy_nor=3.48
Accz_nor=0

L L L L L L L L L L L

15 -1 06 0 05 1 15 2 25 3 35 Accz_tan=0

X em metros x10*
T T

vitesse=

vitesseZ=

0 2 60 80 100 120 140 160 180 206 oot

t em segundos

Figura 5.53: Trajetéria 9

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de deteccao sao apresentadas na tabela [5.8|

Tabela 5.8: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 14

Tempo (seg) Varredura

[12 - 18] Ta8
[28 — 36] 15a 17
[46 52 24a25
58 — 62] 30
[70—78]  36a38
82— 88] 4243
92 — 96] A7
100 — 108]  51a 53
124 —132] 63265
140 — 146]  7la 72
168 — 172 85

A figura mostra a trajetéria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura [5.55] A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medicao resultante deste cendrio omitindo clutter é

apresentada na figura [5.560]
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Figura 5.56: Trajetéria resultante da geragao do cendrio 14
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xv. Cenério 15:
O cenario 15 utiliza um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade constante de 127.28 m/seg e uma aceleragao normal de —6.6 m/seg?
(taxa de giro de —3 graus/seg) durante 120 seg, ver figura . Assim, o
cenario é composto por 60 varreduras de antena.
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Figura 5.57: Trajetéria 10

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as

perdas de deteccao sao apresentadas na tabela [5.9,

Tabela 5.9: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cendrio 15

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7a8
28 — 36] 15 a 17
46 — 52] 24 a 25
[58 — 62] 30
[70 — 78] 36 a 38
[82—88] 42443
92 — 96] 47

[100 — 108] 51 a 53

A figura [5.58 mostra a trajetéria inserida no programa gerador de cendrios e o
cenario gerado é apresentado na figura [5.59] A trajetoria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medicao resultante deste cenario omitindo o clutter

é apresentada na figura [5.60]
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Figura 5.58: Trajetéria 10 inserida no programa gerador de cendrios

3510‘

1
2 - 0 1 2 3 4

x (meters)

] (S [T tr-200

Y=f(X) - sensor 1
St N
“f‘avi{:\; s
2 * 3 Wl W
G i
P LSy B
SRR ay
RFTLENY
i +1 "‘0

S

bs

nb_tracks = 1
nb_sensors = 1
duration = 120

pf=1 type=2D
d_max = 30000
di_min = 5000
el_max = 60
nb_fpiots = 100
Sig_di =30
Sig_az = 0.003
PRA=2 lag=1
surface -
trajetorialo_10... v
the0  te=1195
dist = 13200
azi=0.7
course = 1.5

Plots Generator

x10
14 T T T T T
. -’ . + *
131 .t
.0
ot
12f - . 1
O :
3 + . i
§1.1 : R
= (S .
s R hd 4
* 0'
. +
. +
0.9F *e . 3 i
‘e 4 PR .
0. \ . \ \ \
%.7 08 09 1 11 12 13
X(meters) X1 04

Figura 5.60: Trajetéria resultante da geracdo do cendrio 15
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xvi. Cenério 16:
O cenario 16 utilizou um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 113.14 m/seg durante os primeiros 100 seg, em seguida
¢ adicionada uma aceleragdo normal de —5 m/seg® (taxa de giro de 2.53
graus/seg), permanecendo nesta aceleracdo por mais 50 seg, ver figura m
Assim, o cenario é composto por 75 varreduras de antena.
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Figura 5.61: Trajetéria 11

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as
perdas de detecgao sao apresentadas na tabela [5.10]

Tabela 5.10: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detec¢ao no cenario 16

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7asg
28 — 36] 15 a 17
[46 —52] 24425
[58 — 62] 30
[70—78]  36a38
82— 88] 42443
(92 — 96] a7

[100 — 108] o1 a 53

A figura[5.62] mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cenérios e o
cendrio gerado é apresentado na figura [5.63] A trajetéria do alvo com adigao

do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter
é apresentada na figura [5.64
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Figura 5.64: Trajetéria resultante da geragao do cendrio 16

73



xvii. Cenério 17:
O cenario 17 utiliza um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade constante de 160 m/seg e aceleracio normal de 11.2 m/seg?
(taxa de giro de 4 graus/seg) durante 40 seg, em seguida, esta aceleragao
¢ alterada para —11.2 m/seg? (taxa de giro de —4 graus/seg) durante 40 seg e
finalmente alterada novamente para 13 m/seg? (taxa de giro de 4.7 graus/seg),
permanecendo durante 40seg, ver figura Assim, o cenario é composto

por 60 varreduras de antena.
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Figura 5.65: Trajetéria 12

Os intervalos de tempo e as respectivas varreduras onde sao introduzidas as
perdas de detecgao sao apresentadas na tabela [5.11]

Tabela 5.11: Intervalos de tempo e varreduras com perda de deteccdo no cenério 17

Tempo (seg) Varredura

[12 — 18] 7a8
28 — 36] 15 a 17
[46 — 52] 24 a 25
[58 — 62] 30
[70 — 78] 36 a 38
82— 88] 42443
92 — 96] a7

[100 — 108] 51 a 53

A figura[5.66] mostra a trajetoria inserida no programa gerador de cenarios e o
cendrio gerado é apresentado na figura [5.67 A trajetéria do alvo com adigao
do ruido de processo e de medi¢ao resultante deste cenario omitindo o clutter

¢ apresentada na figura [5.68|
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Figura 5.68: Trajetéria resultante da geragao do cendrio 17
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5.2.2 Descricao dos cenarios gerados para a validagcao do

método proposto

Para a criacdo dos cenarios utilizados para a validacao do método proposto sao
geradas as seguintes trajetorias.

Trajetoria 1: representa um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade constante de 70.7 m/seg com duragdo de 50 seg, seguidamente é
adicionada uma aceleragdo normal de 4.94 m/seg® (taxa de giro de 4 graus/seg),
permanecendo nesta aceleracao por 50 seg. Transcorrido este tempo, a aceleracao
¢ alterada para —4.94 m/seg® (taxa de giro de —4 graus/seg). Finalmente, a
aceleragao normal é novamente alterada para 0 m/seg e, imediatamente, é adicionada
uma aceleragdo tangencial de 3 m/seg, permanecendo assim por mais 20 seg, ver
figura [5.69

Trajetoria 2: representa um alvo que descreve um movimento retilineo uniforme
com velocidade de 141.4 m/seg com uma duragdo de 150 seg, ver figura [5.70]

Trajetoria 3: representa um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade constante de 196 m/seg e aceleragao normal de 10.3 m/seg? (taxa de giro
de 3 graus/seg) durante 60 seg, ver figura [5.71]

Trajetoria 4: representa um alvo que descreve um movimento retilineo uniforme
com velocidade de 103 m/seg com uma duragao de 150 seg, ver figura m

Trajetoria 5: representa um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade inicial de 85 m/seg e aceleragao tangencial de 5 m/seg? durante os
primeiros 20 seg. Em seguida, esta aceleragao ¢ alterada para 0 m/seg® e,
imediatamente, é adicionada uma aceleragao normal de 6.44 m/seg? (taxa de giro de
2 graus/seg), que permanece por um periodo de 45 seg. Finalmente, o alvo descreve
um movimento retilineo uniforme durante os tltimos 50 seg, ver figura |5.73|

Trajetoria 6: representa um alvo que descreve um movimento curvilineo com
velocidade constante de 70.7 m/seg e aceleragao normal de 1.24 m/seg? (taxa de giro
de 1 graus/seg) durante os primeiros 90 seg, em seguida, esta aceleracao é alterada
para —1.24 m/seg? (taxa de giro de —1 graus/seg), permanecendo por um periodo
de 90 seg, ver figura [5.74]

Trajetoria 7: representa um alvo que descreve um movimento retilineo com
velocidade inicial de 85 m/seg e aceleracio tangencial de 5 m/seg® durante
os primeiros 20 seg, em seguida, esta aceleracio é alterada para 0 m/seg® e,
imediatamente, ¢ adicionada uma aceleracio normal de —6.44 m/seg® (taxa de
giro de —2 graus/seg), que permanece por um periodo de 45 seg. Finalmente, o
alvo descreve um movimento retilineo uniforme durante os ultimos 50 seg, ver figura
5. 751
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Figura 5.69: Trajetéria 1

Figura 5.70: Trajetéria 2

Figura 5.71: Trajetéria 3

7



Figura 5.73: Trajetéria 5

x0=15721.317
y0=9928.1089

=49 8795

Figura 5.74: Trajetéria 6
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A duracao dos cenarios aqui gerados é estabelecida a ser 200 seg, independente

o
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Figura 5.75: Trajetéria 7

da duracao das trajetérias contidas em cada um dos cenarios.

i

Cendrio 1:

O cendrio 1 é composto pelas trajetorias 1 (figura [5.69), 2 (figura e
3 (figura 5.71)). A trajetéria 2 é utilizada duas vezes, inserida em locais
diferentes no programa gerador de cendrio. A figura[5.76 mostra as trajetérias

inseridas no programa gerador de cenarios e o cenario gerado é apresentado

na figura

¥ (meters)
=

Figura 5.76: Trajetorias inseridas no programa gerador de cendrios

Scenaria Simulation

x (meters)
tr=200
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w10 =i} - sensor 1
32

Y(meters)

X(meters)

Figura 5.77: Cenario gerado multiplos alvos 1

ii. Cenario 2:
O cendrio 2 é composto pelas trajetérias 4 (figura , b (figura |5.73)), 6
(figura|5.74) e 7 (figura [5.75)). A figura mostra as trajetérias inseridas no

programa gerador de cenarios e o cenario gerado é apresentado na figura [5.79|

x10* Scenario Simulation L sae
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duration = 200

pf=1 type=20
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4 -3 2 1 0 1 2 3 4 5 _
o 3 meters) ot
Hone - 10 e i =200 . Plts Generslor |

Figura 5.78: Trajetorias inseridas no programa gerador de cendrios
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i Y=f(¥) - sensor 1
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Figura 5.79: Cenario gerado multiplos alvos 2

iii. Cenario 3:
O cenario 3 é composto pelas mesmas trajetorias utilizadas no cenario 2,
inseridas no programa gerador de cendrios como apresentado na figura [5.78|
Nestas trajetorias sao introduzidas perdas de detecgao em intervalos de tempo

apresentados na tabela [5.12, O cenario gerado é apresentado na figura [5.80]

Tabela 5.12: Trajetérias, intervalos de tempo e varreduras com perda de deteccao no

cenario 3

Trajetoria Tempo (seg) Varredura

5 [46 — 52] 24 a 25
[78 —86] 40 a 42
6 28 — 32 15

[48 —56] 25427
(168 — 174] 85 a 86

7 [14 — 18] 8
(08 —104] 50 a 51
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1v.

< 10" Y=f{%) - sensor 1
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Figura 5.80: Cenario gerado multiplos alvos 3

Cenario 4:
O cendrio 4 é composto pelas trajetérias 1 (figura [5.69)), 3 (figura [5.71) e 5

(figura|5.73)), sendo que a trajetéria 3 é utilizada duas vezes, inserida em locais
diferentes, no programa gerador de cendrio. A figura[5.81| mostra as trajetérias

inseridas no programa gerador de cendrios e o cendrio gerado é apresentado
na figura [5.82]
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Figura 5.81: Trajetorias inseridas no programa gerador de cendrios
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w10t Y=f{%) - sensor 1

Y(meters)
o

X(meters) " 104

Figura 5.82: Cenario gerado multiplos alvos 4

v. Cenario 5:
O cenario 5 é composto pelas mesmas trajetérias utilizadas no cenario 4, mas
sao introduzidas perdas de deteccao nas trajetorias em intervalos de tempo
apresentados na tabela [5.13] Dado que neste cendrio a trajetéria 3 ¢ utilizada
em duas ocasides, renomeamos por 3, e 3, como forma de diferencia-la, sendo
que a trajetoria 3, é representada pela cor vermelho na figura O cenario
gerado ¢ apresentado na figura.83]

Tabela 5.13: Trajetérias, intervalos de tempo e varreduras com perda de detecgao no
cenario 5

Trajetéria  Tempo (seg) Varredura

1 [18 — 22] 10
[38—44]  20a21

(92 — 96] A7
[114—122] 58 a 60
3. [20 — 26] 11 a 12

[46 — 50] 24

3, [16 — 20] 9
30 — 36] 16 a 17
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vi.

Y(meters)

X(meters) 4

Figura 5.83: Cenario gerado multiplos alvos 5

Cenaério 6:

O cenario 6 é composto pelas trajetorias 1 (figura , 2 (figura , 3
(figura e 5 (figura , sendo que a trajetéria 3 é utilizada trés vezes,
inserida em locais diferentes no programa gerador de cenéario. A figura
mostra as trajetorias inseridas no programa gerador de cenarios e o cenario

gerado é apresentado na figura [5.85]
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Figura 5.84: Trajetorias inseridas no programa gerador de cendrios
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X(meters) M 1[I4

Figura 5.85: Cenario gerado multiplos alvos 6

5.3 Criacao dos acompanhamentos preliminares

De forma analoga ao processo descrito na secao [2.1.1] é criada uma janela circular
entorno de qualquer medida nao associada a um acompanhamento existente. Esta

janela terda limites estabelecidos por

D.min = (702 % 2s) — (3% 30m) = 50 m
S

D.maz = (200 % 25) + (3 % 30m) = 490 m
S

Se na varredura seguinte aparece uma medida dentro desta janela, é criado um
novo acompanhamento. Devido a densidade de clutter, é possivel que dentro de
uma mesma janela aparecam mais do que uma medida, criando acompanhamentos
com medidas em comum, os quais, no decorrer do tempo, muito provavelmente
serao excluidos, permanecendo unicamente aqueles que representam um objeto de
interesse. Os acompanhamentos criados sao armazenados e atualizados nas seguintes

varreduras por meio da rede neural.

5.4 Rede neural

A rede neural é a abordagem principal do método proposto, ja que dela depende a
correta atualizagdo de cada um dos acompanhamentos. As redes neurais sdo famosas
e amplamente utilizadas por serem uma ferramenta poderosa de apoio a tomada
de decisdo em diversas aplicacbes como, por exemplo, classificacdo. No entanto,
essas técnicas de aprendizagem sao extremamente sensiveis a diferentes fatores.
Pelo fato de o treinamento da rede ser baseado em exemplos, independentemente
da eficiéncia do algoritmo de aprendizagem, o seu desempenho vai depender da

relevancia das variaveis de entrada e da qualidade dos dados utilizados. Assim,
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definir adequadamente as variaveis de entrada e fazer um pre-processamento dos
dados se tornam tarefas fundamentais. Para o problema de rastreamento de alvos
maritimos, foco desta dissertacao, onde se tem informacgoes provenientes do sensor
Radar, e partindo do pressuposto de que o movimento do alvo apresenta um padrao
coerente, ou seja, respeita limites de cinemdtica pré-estabelecidos (aceleragao e
velocidades maximas e minimas), opta-se por utilizar informagoes de cinemética
como critério para identificar se um contato deve ser considerado para atualizar o
acompanhamento de um alvo existente. Desta forma, tendo em conta os diferentes
tipos de movimento que um alvo maritimo pode experimentar, foram selecionadas

como variaveis de entrada,

AV () = V() — V(ter) (5.4)
Aa(ty) = O‘A(Z’i) (5.5)
AT =ty — t_y (5.6)

onde V() é a velocidade necesséria para percorrer a distancia entre dois contatos,

definida como V' (t;) = dg;), d(t;) é a distancia entre os contatos, «(ty) representa

a variagdo do rumo do alvo em graus e AT é o tempo entre medigoes. Estas

informagoes sao inferidas a partir das medidas fornecidas pelo sensor Radar,
descritas na secao anterior. O calculo destas varidveis é feito para cada um dos
contatos disponiveis para associagdo com um acompanhamento existente. No caso
apresentado na figura [5.86] os contatos 1 a 3 representam um acompanhamento
existente e os contatos 4 a 5, gerados na mesma varredura, sao aqueles que estao em
avaliagdo para serem associados ao acompanhamento. S6 um destes contatos serd

selecionado para associagao.

—

contato 4

contato 1

contato 5

Figura 5.86: Exemplo do calculo das entradas da RNA

Devido a grande quantidade de contatos gerados numa tnica varredura e a grande
area de vigilancia do radar, se opta por definir uma heuristica para nao testar

contatos que estejam fora de alcance do alvo que se quer acompanhar. Assim, a
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area de vigilancia é dividida em 16 setores conforme mostra figura [5.87, portanto,
a separacao minima entre dois setores nao vizinhos é de aproximadamente 1.96
km, distancia impossivel de percorrer em 8 seg (tempo maximo entre medigoes
considerando as perdas consecutivas) considerando a velocidade maxima dos alvos
estabelecida nesta dissertacao. Com isso, define-se um critério segundo o qual,

associacao entre acompanhamentos e contatos em setores nao vizinhos sao ignoradas.

Figura 5.87: Divisao da area de vigilancia em setores

Uma vez selecionados os contatos em setores vizinhos, calcula-se a velocidade
necessaria para percorrer a distncia entre o acompanhamento (track) e cada um
destes contatos. A partir desta informacao, sao selecionados candidatos a associagao
apenas os contatos que tenham velocidade coerente com a descrita pelo alvo. Desta
forma, foi estabelecido que um alvo com velocidade superior a 400 m/seg ou inferior
a 30 m/seg nao pode ser considerado candidato a associagao.

A geracdo das entradas para a aplicacdo do treinamento da rede, é feita
assumindo que as medidas fornecidas pelo sensor até o instante de tempo k — 1
pertencem a trajetéria de um determinado alvo e nao a clutter correlacionado. Em
outras palavras, sao ignorados todos falsos acompanhamentos, ja que o objetivo
no processo de treinamento é medir o erro na associacao entre um contato e um
acompanhamento de um alvo existente.

A informacao do tipo de contato, fornecida pelo programa gerador de cenério,
onde o valor 1 indica que o contato é gerado por um alvo e —1 indica que o contato é

clutter, ¢ utilizada para compor o vetor de saidas desejadas, que serve para calcular
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o erro na saida da rede, ja que é assumido que o contato identificado como tipo 1 é
o mais adequado ou coerente para atualizar o acompanhamento existente do mesmo
alvo.

Resumindo, o que se espera ao final do treinamento da rede é que ela consiga
associar ao acompanhamento existente o contato que faca maior coeréncia em
termos de cinematica. Sob este ponto de vista, se 0 acompanhamento é composto
unicamente por clutter correlacionado, associar clutter que apresente coeréncia com
este acompanhamento nao seria um erro de associagao da rede. Este caso ¢ analisado
no processo de validacao do método proposto.

A partir dos cenarios gerados para o treinamento da rede e da descricao sobre
como ¢ calculado cada um dos pares entrada-saida de treinamento, obtém-se 2766
pares de dados dos quais, 831 representam a associacao do acompanhamento com
o contato gerado pelo mesmo alvo e 1935 representam associacao com clutter.
Conforme referido no capitulo [3 estes dados devem passar por um processo de
pre-processamento como forma de facilitar o trabalho da rede neural. Assim, é feito
um processo de remocao da média e escalamento dos dados, utilizando a toolbox
de pre-processamento de dados do software Matlab. O conjunto de entradas é
dividido em 3 subconjuntos nomeadamente treinamento, validacao e teste, definidos
aleatoriamente com proporc¢oes de 60%, 20% e 20% respectivamente. Cada um
destes subconjuntos ¢ avaliado no processo de treinamento para evitar a perda de

generalizacao da rede neural.

5.4.1 Estrutura e Treinamento da Rede

Conforme referido no capitulo [3| o algoritmo de treinamento backpropagation com
otimizacao Levenberg-Marquart é uma das abordagens que apresentam melhor
desempenho no treinamento de redes neurais alimentadas adiante (feedforward) [29].
Embora este algoritmo misture alta velocidade de convergéncia com estabilidade, seu
custo computacional pode ser elevado, por ser um método de segunda ordem. Neste
trabalho se compara o uso deste algoritmo com o backpropagation com gradiente
descendente para treinar uma rede MLP feedforward, utilizando como critério de
erro a ser minimizado o erro quadratico médio (MSE, sigla em Inglés). O ntumero
de neurdnios na camada intermediaria é ajustado entre 1 e 10 neurdnios sendo de
tipo tangente hiperbodlico e na camada de saida é utilizado um 1nico neurdnio de
tipo tangente hiperbdlico. Finalmente, é estabelecido um méximo de 1000 épocas
para atingir o menor erro possivel.

Para a implementacao da rede neural é utilizada a toolbox de redes neurais

artificiais que integra o software Matlab.
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5.5 Confirmacao e eliminacao de acompanhamen-

tos

Para a confirmacio ou eliminacao do acompanhamento é utilizado numa fase inicial
o critério M/N descrito no capitulo[2] onde M e N sdo empiricamente definidos com
valores iguais a 3 e 4 respectivamente. Se o critério é satisfeito e o acompanhamento
confirmado, este é levado a fase seguinte, que determinara se no decorrer do tempo o
mesmo deve ou nao ser eliminado. Com este proposito foi estabelecido o seguinte: se
um acompanhamento apresentar mais do que trés perdas consecutivas é considerado

como perdido e posteriormente eliminado.

5.6 Filtragem

A ultima etapa do nosso modelo proposto consiste na filtragem dos acompanhamen-
tos a qual fornece uma aproximacao da trajetoria real dos alvos de interesse a partir
das informacoes ruidosas contidas nesses acompanhamentos. Com este proposito,
foi selecionada a filtragem IMM, descrita no capitulo [4]

Em alguns problemas de rastreamento, o algoritmo IMM ¢é implementado
considerando trés modelos de filtro para descrever a cinemaética do alvo [43] 48].
No entanto, para nosso trabalho foram considerados apenas dois modelos de filtro
nomeadamente o modelo de Movimento Retilineo Uniforme (MRU) e modelo de
Giro Coordenado (Coordinated Turn Model, CT') [49} 50, HI].

A escolha dos modelos MRU e CT se justifica ao fato de que um navio, na
maior parte do tempo, efetua um movimento parcimonioso que permite economizar
o consumo de combustivel, exceto em alguns casos em que ha necessidade de alterar
o movimento para executar alguma manobra [52], nos quais o MRU néo seria o
modelo adequado para descrever a cinematica do alvo.

Uma questao fundamental na construcao destes modelos de KF’s é a escolha do
sistema de coordenadas utilizado na modelagem do movimento do alvo. No caso
de movimiento bidimensional, tanto as coordenadas polares quanto as coordenadas
cartesianas podem servir de base para a modelagem, embora, na pratica, segundo
BAR-SHALOM e LI [4], estas tltimas sdo a melhor opgao para modelar o movimento
do alvo. Assim, neste trabalho, opta-se por utilizar o sistema de coordenadas
cartesianas. A justificativa para esta opcao é que, além da simplicidade de
interpretacao geométrica da trajetoria, geralmente, o modelo fisico utilizado para

caracterizar a cinematica do alvo é estabelecido neste sistema de coordenadas.
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5.6.1 Definicao da Equacao do processo

A seguir sao detalhados os componentes da equagdo do processo para cada um dos
modelos de filtro utilizados.

Modelo MRU:

Para o modelo MRU definimos o vetor de estados, X (k), por

(k)
Va (k)
(k) (5.7)
y(k)
Vy(k)
A matriz de transicao de estados deste modelo é dada por
1 Ty O
0 0
F(k) = (5.8)
0 1 Ty
0 0 1

O ruido de processo é definido como ruido branco na aceleragao ("WNA"white noise

acceletarion). Assim, o vetor do ruido de processo, W (k), é dado por

2
Tk

= 0
T 0 -
A e I B (5.9)
0 I; w
o Yy
0 T

onde T}, é o periodo de amostragem, considerado variavel, por depender do tempo
de rotagao da antena, da velocidade e percurso do alvo, w, e w, representam o ruido
de processo em cada um dos eixos coordenados. Assumindo w, e w, independentes
com média zero e variancias constantes e iguais (02 = o, = 0;) [47,[52], a matriz de

covariancia associada ao ruido do processo, Q(k), é dada por

T42 T32

TT’;% =0, 0 0
kg2 T2o? 0 0
QR = 2 N, | (5.10)
Tsaq 29
0 0 ko2 Tio?
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Finalmente a equacao do processo deste modelo é escrita da seguinte maneira

1 T, 0 0 o
0 1 0 0 T, 0 w,
X(k+1) = s X(k)+ | F |- . (5.11)
0 1 Tk 0 2’“ Wy
00 0 1 0 T

Observe que esta equacao ¢ linear e, por isso, nao é preciso fazer qualquer outra
manipulacao.
Modelo CT:

Para o modelo CT definimos o vetor de estados, X (k), por

Va (k)
X(h) = | yk) (5.12)

T2 ]

1 T, 0 —wk)*% 0
01— w(k)? *% 0 —wk)*T, 0
Fky=10 wk)x% 1 T, 0 (5.13)
0 wk)*Te 0 1—wk?«% 0
0 0 0 0 1|

Neste modelo sao considerados dois niveis de ruido: um para a parcela do estado

linear e outro para a parcela de giro. Assim, o vetor do ruido de processo, W (k), é

dado por,
I 0
. 0 0 Wy
W (k) = B0 =] w |, (5.14)
T. O Wy,
I 0 Ty |

onde w, e wy, sao as componentes do ruido de processo vistas como uma perturbagao
na aceleracao e w,, ¢ o ruido na taxa de giro. Todas estes componentes sao assumidos

independentes, com media zero e variancias o2, 05 e 02 respectivamente. Desta
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forma, a matriz da covaridncia associada ao ruido do processo, Q(k), é dada por

~ 4 -
Tk

) * 02 7’; * 02 0 0 0
Bxg? Ty 0 0 0
Q(k) = 0 0 TT’; * 0 % x 0 0 ; (5.15)
0 0 Txo? Txg? 0
0 0 0 0  Exo? |
onde 02 = 02 = 0.
Finalmente a equacao do processo deste modelo é dada por
1 T ] 0 —w(k)x %’3 0]
0 1-wk)?*% 0 —wk)*xT, O
Xk+1)=|0 wk)% 1 T 0| *X(k)
0 whk)*Th 0 1—wk)?«% 0
0 0 0 0 1
- ;
- 0
T. 0 O Wy
+1 0 %}3 0 | *| w, |- (5.16)
0 Tk 0 Wy,
| 0 0 T |

Observe que a equacao [5.16] é nao linear, pelo que devemos utilizar as equagoes
do EKF, descritas na segao [4.2] para tratar o problema da néao linearidade. Desta

forma, a equacgao pode ser reescrita como

X(k+1)=f(k,X(k))+W(k)

z(k) + Vi (k) « T, — V,,(k) * w

(
Va(k) = Vo(k) * w(k)? « 2= =V (k) * w(k) = Ty,
= y(k)+Vy(k)*Tk+V( ) w(k) *
V, (k) = V, (k) * w(k)? 7’“ + Vo (k) * w(k) * Ty,
I w(k) ]
. 0 0 Wy
+ %13 0 | *| w, |- (5.17)
T. O Wy,
i 0 Ty |

Devido ao processo de linearizagdo proposto na equagao [£.29] é necessério calcular
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a matriz jacobiana da funcdo f(k, X (k|k)). Para manter a mesma notacao utilizada
na secdo [£.2] esta matriz é denotada por F(k) e calculada conforme referido nesta
mesma se¢ao. Desta forma, teremos que (pela simplicidade de notagdo omitiu-se o

indice (k|k) na equacao abaixo)

(1 T, 0 —ox v, x L ]
0 1—@2*%’3 0 —wxTy —%*Tk—%*@*ﬂf
Fky=|0 @«% 1 T v, I . (5.18)
0 E 0 1—@2*%’? @*Tk—%*@*Tf
0 0 0 0 1 _

A deducao das matrizes de transicao de estados, equacoes e [5.13] dos vetores
de ruido do processo, equagoes [5.9] e [5.14], as matrizes da covaridncia associadas ao

ruido do processo, equagoes e e as equacoes do processo e sao
detalhadas no apéndice [A]

5.6.2 Definicao da Equacao de medida

Conforme referido na sec¢éo [5.1] o sistema Radar fornece o vetor de medidas (Z(k))
em coordenadas polares, pelo que uma transformagao nao linear deve ser feita para
relacionar este vetor com o vetor de estados do alvo X (k) (definido em coordenadas
cartesianas) de cada um dos filtros. Para isso existem dois enfoques: o primeiro
consiste em transformar a medida em coordenadas cartesianas antes da entrada do
filtro e o segundo enfoque é considerar a medida na forma original como entrada do
filtro. No entanto, devido a natureza nao linear da transformacao, o tltimo enfoque
exige a utilizagdo das equagoes do filtro de Kalman Estendido (EKF), para tratar
esta nao linearidade. Foi justamente este enfoque considerado no nosso trabalho.
Através de uma funcao de transformacao trigonométrica, as medidas distancia
e azimuth sao calculados em funcido das componentes de posicdo em coordenadas

cartesianas (z(k) e y(k)) da seguinte maneira

distancia(k) = \/x(k)? + y(k)? = fh (5.19)
azimuth(k) = arctan (ig:;) = fha. (5.20)

Assim, a funcao vetorial nao linear que relaciona as variaveis de estado as medidas,

denotada por fh(k + 1, X(k 4+ 1)) (mantendo a mesma notagao utilizada na segao
4.2 ¢ dada por

Fhy = ok +1)2 + y(k +1)2

fhy = arctan (zgzﬁi)

Fhk+ 1, X(k+1)) = [ (5.21)
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Esta funcao é igual para os dois modelos. Assim, a equacao da medida é definida

CcOoImo

Z(k+1) = alk+ 12 t(,?jfﬁ; D s 1) (5.22)

y(k+1)

arctan (

Devido ao processo de linearizagdo proposto na equagio [£.29] é necessério calcular
a matriz jacobiana da funcio fh(k + 1, X(k + 1|k)) para cada um dos modelos de
filtro. Esta matriz é denotada por H1(k 4 1) no caso do filtro com modelo MRU e
H2(k + 1) no caso do modelo CT. Elas sao definidas como

[ dfhi  dfha dfhi dfhy
dx dVy dy dVy
Hl(k+1) =
dfhe  dfhe  dfha  dfho
dv  dV, dy  dv
r 2(k+1|k) 0 J(k+1]k) 0
_ | AV GUHR)2+g(k+1]k)2) V(@ (k+1]E)24g(k+1]k)2) (5.23)
g(k+1]k) 0 — #(k+1]k) 0 ’
F(k+1|k)2+g(k+1]k)2 &kt 11k)2+g(k+1]k)2
[ dfha  dfh1  dfhi  dfhi  dfm
dzx dVy dy dVy dw
H2(k+1) =
dfha  dfhs  dfho  dfha  dfhe
dx dVy dy dVy dw
_ #(k+1]k) 0 J(k+1]k) 0
_ VG (k1R 24g(k+1]k)2) V@R 11k)24Hg(k+1]k)2) (5.24)
§(k+1]k) 0 — #(k+1]k) 00 ’
F(k+1]k) 2+ g (k+1]k)2 F(k+1[k) 2+ 9 (k+1]k)2

Adicionalmente a partir da definigdo do vetor de ruidos e(k) feita na segao ,

a matriz da covaridncia dos ruidos associados a medida, R(k + 1), é dada por

Rlk+1) = [ ‘f 02 ] . (5.25)
T9

Esta matriz também é a mesma para ambos os filtros. Os valores de o4 e 0y serao

estabelecidos mais adiante.

Resumindo, para o modelo MRU temos equacao do processo linear e equacao
da medida nao linear e no modelo CT temos ambas as equagdes nao lineares, por

conseguinte, em ambos os modelos sera utilizado o filtro de Kalman Estendido.

5.6.3 Inicializacao dos modelos de filtro

Para executar o ciclo recursivo do KF e do EKF é preciso definir os valores da
estimativa inicial do estado (X(0[0)), da matriz de covaridncia desta estimativa

inicial (P(0]|0)) e das covariancias dos ruidos associados ao processo (o) e & medida
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(02, 0%). Diversas abordagens de inicializagao de parametros tém sido propostas, mas
nao existe uma solugao geral para este problema, visto que o processo de inicializagao
depende do modelo do processo empregado, intervalo de amostragem e outros fatores
inerentes.

Segundo WHYTE [38], no modelo de KF linear, a escolha das estimativas iniciais,
X(0]0) e P(0]0), ndo afeta a convergéncia para o estado real, uma vez que a sua
influéncia sobre o modelo diminui com o tempo. Por esta razao, o modelo de
KF linear é considerado estavel sob qualquer perturbacao entorno do estado real.
Por outro lado, no modelo de EKF abordado neste trabalho, a inicializagdo dos
parametros é uma das questoes praticas mais dificeis de se resolver em problemas
reais. Neste modelo, que é baseado em diversos processos de linearizacao, a
convergéncia € sensivel a escolha das estimativas iniciais dos parametros. Portanto,

uma escolha razoavel destas estimativas é apresentada a seguir.

a) Estimativa inicial do estado
Um método simples de obter a estimativa inicial do estado ¢ utilizar as
primeiras observagoes do alvo fornecidas pelo sensor [38 b3]. Assim, para
inicializacao dos nossos modelos, foram consideradas as duas primeiras
medidas, conforme o procedimento apresentado em [49]. E importante lembrar
que estas observagoes sao dadas em coordenadas polares, Z,, = {dn, On},
e o azimuth (marcac¢do) é medido com respeito ao Norte geografico. Por
conveniéncia, neste caso, o azimuth sera recalculado tomando como referéncia
o Este geogréfico (eixo X). Desta forma, podemos calcular a posigdo e a
velocidade em cada um dos eixos cartesianos a partir destas duas medidas da

seguinte maneira:

Ton(i) = Apm(i) % COS Oy, )

() = dm(j) Om () 5.26

Ym() = dim(g) * S0 Omy), (5.27)
Lm(j) — Tm(j—-1)

Vi) = ) (5.28)
P ) — tmio)

V() = 22— Il (5.29)
tm(j) — tm(i-1)

onde j = 2 é o nimero de medidas consideradas, d,(;) e 0,,(;) sdo componentes

da j-ésima medida e o termo t,,(;) — tymj—1) = 1" ¢ o tempo entre amostras.

No modelo MRU, onde o vetor de estados é definido por a estimativa do
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estado inicial é dada por

IIAT(O) = Qfm(g) = dm(g) * COS Qm@)
f/I(O) — xm(2>;xm<1)

§(0) = Ym(2) = dm(2) * Sin Opy2)
f/y((» _ ym(Z);ymu)

X(0[0) = , (5.30)

e no modelo CT, onde o vetor de estados ¢ definido por [5.12)), a estimativa
inicial é dada por

i‘(O) = xm(g) = dm(g) * COS Qm(g)

VE(O) — xm@);*”m(l)

X(0|0) = ]J(O) = Ym(2) = dm(g) * sin Qm(g) . (5.31)
%((D _ ym(Q);ym(l)
&(0)=0

A estimativa inicial da taxa de giro (&(0)) ¢ igual a zero na medida em que
nao se tem conhecimento do sentido para o qual o alvo estd girando (& direta,
w > 0, ou a esquerda, w < 0). A partir desta estimativa inicial, o algoritmo
¢ capaz de estimar a taxa de giro incluindo o sinal, pelo que nao é necessario

criar um modelo diferenciado para cada sentido.

b) Matriz de covariancia da estimativa inicial

Um método simples de inicializar a matriz de covariancia é defini-la como
P(0]0) = a? x Q(k), sendo o valor tipico de a = 10 e lembrando que Q(k)
representa a covariancia dos erros associados ao processo. Como regra geral,
o valor inicial da covariancia deve ser o suficientemente grande para englobar
o alto nivel de incerteza na estimacao inicial do estado. Uma escolha mais
elaborada da matriz de covariancia pode ser encontrada computando o valor

esperado dos erros da estimagao, isto é, o erro quadratico médio 38, 53],
P(0]0) = E[(X(0]0) — X (0))(X(0]0) — X(0))"] (5.32)

onde X (0) é o estado real inicial. Sabemos que a medida fornecida pelo sensor
radar (d,, e 0,,) é definida em funcdo da posicao real do contato, d,. e 6,,
acrescida pelo seus respectivos erros, e; e ey, assumidos independentes com

média zero e varidncia o3 e o7 | i.e,

dp = dp+eq (5.33)
0m == 9r+€9~ (534)
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Intuitivamente podemos expressar a posicao e velocidade real do alvo nas

componentes cartesianas, como

Ty = dp*cosb (5.35)
Yrj) = dypxsinb, (5.36)
Vayy = —@—r-l (5.37)
Vi — U0 —Tyr@—l) (5.38)

onde z,(;) e yr;) denotam a posicao real do alvo em coordenadas cartesianas.

Para evitar a ndo linearidade das equagoes e [5.35, foi feita uma
aproximacao linear com os termos de primeira ordem da expansao em series de
Taylor (mais discussoes e detalhes sobre aproximacoes destas fun¢oes podem
ser encontradas em [4], 54, [55]). Com isto, podemos definir o erro na medi¢ao

em coordenadas cartesianas como

Tin(j) = Tr(j) N €d* COSOp(s) — €g * dpiy %8I0 Opiy) = T15) (5.39)
Ym() = Yr(j) A €a* SN Ome) + €9 * dii) * €08 Oy = yr(j) (5.40)

LL) — TL(G-1)

VZL’m(j) —er(j) ~ T (5.41)
YrLi) — Yr-1
L R T = (5.42)

A média dos erros definidos nas equagoes acima é zero.

De forma andloga a equacao [5.31] podemos definir o vetor inicial de estados

reais para o modelo MRU da seguinte maneira

2(0) = 2p(2) = dp2) * cos b2
Vx(0> — xr@);mr(n

y(O) =Yr2) = dr(2) * sin 0r(2)
V;J(O) — yr(Q);yr(l)

X(0) = (5.43)

Por conseguinte, podemos definir a matriz de covaridncia simétrica de

dimensao 4 x 4 para o modelo MRU, cujos elementos, considerando a equagao
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[5.32] sdao dados por:

Piy = E[(£(0) — 2(0))*] = 05 * co8 O,2)” + 0 * dfn@) # 810 O, (2)°

=0’ (5.44)
Poa = P = E[(3(0) - 2(0))(72(0) — Va(0))] = 2 (5.5
Pis = Py = EI(#(0) — 2(0))(3(0) — y(0))]
= (0] — 0 * din(z)) * COS Op2) * SN Oy (2) = 02, (5.46)
Pu = Pu = B[3(0) — s(0))(%(0) — Vy(0))] = 22 (5.47)
P = E(7,(0) = Vo (0] = 22 (5.49
Paa = Paa = EI(V4(0) — Va(0))(3(0) — y(0))] = 22 (5.49)
Pas = i = B[(74(0) ~ Va(0))(%0) ~ 1,(0)] = 22 (5.50)
Py = BI(5(0) — y(0))?) = o (5.51)
Py = Py = E[§(0) — y(0))(V;(0) — V,(0))] = (; (5.52)
Pus = EIT,(0) = V(0)] = 2 (559
reorganizando estes componentes em forma de matriz teremos
P(0[0) = 0_’—'2‘ 2; (;Tz 2T | (5.54)

A matriz inicial da covaridncia dos erros da estimacdo do modelo CT é
calculada de forma analoga ao modelo MRU, sendo tinica diferenca a inclusao
da varidvel de taxa de giro (w) no vetor de estados. Portanto, o vetor inicial

de estados reais é dado por

2(0) = 2p(2) = dy2) * cOs b, (9
V,(0) = Zretw

X(0) = | y(0) = yr(z) = dy() *sinb,(2) (5.55)
V;J(Q) _ yr(Q);yr(l)
w(0) =0
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e a sua respectiva a matriz de covariancia definida por

8N
1

r 2

2 g 2 Oy

or 7 Oy 7 0

o2 202 oy 2ony

T T T T2

PO[0)=| o2, 2 o2 Z 0 |, (5.56)

o3y 20z, oy 203 0

T T T T2
0 0 0 0 P, |

onde “WAX < /P (0]0) < wmax [E9] onde wmax = 0.087 rad/seg, assim
P.(0[0) = 0.0076.

¢) Ruido do processo
A selecao dos niveis de ruido para cada modelo é parte importante do desenho.
Deve-se lembrar que o ruido do processo para ambos os modelos é definido
como ruido branco na aceleracdo ("WNA'white noise acceletarion), com a
diferenca de que no modelo CT ¢é adicionado ruido na parcela de giro. Desta
forma, o desvio padrao do ruido de processo para o modelo MRU ¢é definido
como mostrado em [], 0, = @ * Gy onde 0 < @ < 1 € gy € a aceleragao
maxima esperada. Geralmente para este modelo é selecionado um nivel de
ruido baixo [45]. Desta forma, sdo definidos empiricamente o = 0.7 € Gpgz =

m : _ m
5—5692, com isso, o, = 3.5—8692.

Geralmente no modelo CT o nivel de ruido é maior que no modelo MRU, visto
que o nivel de incerteza é maior no momento das manobras. Assim, definiremos

o desvio padrao dos ruidos do processo como: 0.5 * Gper < 05 < Gpag ©

05*xw < 0, < w onde Gygr = 582’;2 e w = 0.0873%1, com isto, definimos

empiricamente o, = 55 e 0, = 0.044rad
seg seg

d) Ruido da medida
Os ruidos de medida dependem diretamente das caracteristicas do sensor
modelado, assim, para o nosso caso sao selecionados um desvio padrao na

distancia de o4 = 30m e no azimuth oy = 3mrad.

Agora para a execucao do algoritmo IMM também é necessario estabelecer alguns

parametros iniciais que sao apresentados a seguir:

a) Definicio da matriz de transicdo Esta matriz é definida seguindo o
processo descrito na secao 4.3, assim, para o nosso caso foi considerado o
tempo de rotacao da antena de 2 segundos, o tempo esperado de execucao do

MRU de 200 segundos e o tempo esperado de execugao do CT de 20 segundos.
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Desta forma teremos

2
=1-——=0. :
p12=1—p; =0.01 (5.58)
=1 2 _ 0.9 (5.59)
P22 = 200 .
P12 = 1-— P22 = 0.1 (560)
A matriz de transicao resultante é expressa da seguinte forma:
0.99 0.01
P= : (5.61)
0.1 0.9

b) Probabilidade inicial do modelo, ;(0/0) A probabilidade inicial do
modelo, ;(0]0), onde i representa o i-ésimo modelo do filtro, é definida a

ser 0.5 para cada um dos modelos utilizados (MRU e CT), assim,

11(0]0) = 0.5 (5.62)
115(0[0) = 0.5 (5.63)

5.7 Meétricas

Como critérios de comparacao de desempenho entre a rede treinada pelo algoritmo
Levenberg-Marquart e a rede treinada pelo método de gradiente descendente sao
utilizados a taxa de acertos e de erros, a sensibilidade e especificidade, entre outros.
Observe que, no nosso contexto, acerto se refere ao fato de o contato selecionado
para associacao ser gerado por o alvo de interesse.

Para a validagdo do método proposto e comparacao com o método classico
descrito no capitulo serao utilizadas como métricas o numero de tracks
confirmados, o nimero de acertos e de erros, e o tempo médio por iteragao.
Entende-se por tempo de iteragdo, o tempo que o programa leva em analisar os

dados contidos numa Unica varredura de antena do radar.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos pela rede neural aplicando
os algoritmos de treinamento Levenberg-Marquart e gradiente descendente, fazendo
uma analise comparativa entre eles. Seguidamente serao apresentados os resultados
da execucao do método proposto e do método classico. Finalmente é feita uma

avaliagdo da filtragem realizada.

6.1 Resultados do Treinamento da Rede Neural

Os resultados aqui apresentados sao produto do treinamento de uma rede neural
MLP que possui 5 neuronios na camada intermediaria e 1 na camada de saida,
todos eles sdo do tipo tangente hiperbdlica. O numero de neur6nios na camada
intermediaria ¢é selecionado depois de se realizar testes variando a topologia desde 1
até 10 neurdnios, encontrando que a rede com 5 neurdnios na camada intermediaria
é aquela que apresenta em media menor MSE. E importante lembrar que a saida da
rede pode assumir valores entre —1 e 1, sendo que 1 indica que o contato, que gerou
a entrada, deve ser considerado como atualizacao do acompanhamento e —1 no caso
contrario. Adicionalmente, o contato que é classificado pelo programa gerador de
cenarios como gerado pelo alvo é o mais coerente para atualizar o acompanhamento.
Com isto em mente, pode-se inferir que a rede consegue diferenciar quando um
contato é gerado pelo alvo ou se representa clutter. Por simplicidade definiremos
que, quando a saida da rede for maior do que zero, a entrada pertencera a classe
alvo, casso contrario a entrada pertencera a classe clutter. A partir desta definigao,
sdo estabelecidas as matrizes de confusao apresentadas nesta secao.

A figura mostra a evolucao do erro de treinamento, teste e validacao a cada
época de treinamento da rede utilizando o método de gradiente descendente. Sendo
que a rede atinge o nimero méaximo de épocas estabelecido (1000) antes de alcancar

0 menor erro possivel.
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Best Validation Performance is 0.2232 at epoch 1000
1
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Figura 6.1: Evolugao do erro de treinamento, teste e validacdo, da rede treinada pelo
método de gradiente descendente

Na tabela sao apresentados os resultados da rede treinada pelo método de
gradiente descendente. Nela podemos observar que, no total, dos 831 dados de
entrada que representam a associagdo do acompanhamento com o contato gerado
pelo mesmo alvo, 784 sao classificados corretamente, ou seja, o contato que gerou esta
entrada é considerado como atualizacao do acompanhamento, no entanto, 47 destas
entradas sao classificadas erroneamente. Enquanto que, dos 1935 dados de entrada
que representam associa¢oes do acompanhamento com clutter, 1819 sao classificados
corretamente, ou seja, nao sao considerados para atualizacao do acompanhamento.
A figura[6.2) mostra a evolugao do erro de treinamento, teste e validagao a cada época
de treinamento da rede utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquart. Sendo que
neste caso a rede apresenta uma parada prematura do treinamento na época 35 para
evitar a perda de generalizacao.

Na tabela [6.2] sdo apresentados os resultados da rede treinada pelo algoritmo
Levenberg-Marquart. Pode-se observar que, no total, dos 831 dados de entrada que
representam a associacdo do acompanhamento com o contato gerado pelo mesmo
alvo, 824 sao classificados corretamente e apenas 7 destas entradas sao classificadas
erroneamente.  Enquanto que, dos 1935 dados de entrada que representam
associacoes do acompanhamento com clutter, 1919 sao classificados corretamente

e 16 destes entradas sdo classificadas de forma erronea.
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Tabela 6.1: Matriz de Confusao da Rede treinada pelo método de gradiente descendente

Treinamento
Previsto
Alvo Clutter

= Alvo 476 24
& Clutter 71 1089
Validacao

Previsto
Alvo Clutter
?3 Alvo 149 9
ez Clutter 26 369
Teste
Previsto
Alvo Clutter
@ Alvo 159 14
= Clutter 19 361
Total
Previsto
Alvo Clutter
f@ Alvo 784 47
= Clutter 116 1819

Best Validation Performance is 0.04804 at epoch 35

10

Train
Validation
Test
Best

Mean Squared Error (mse)

107k : : : : : : ' :
0 5 10 15 20 25 30 35 40

41 Epochs

Figura 6.2: Evolugao do erro de treinamento, teste e validacdo, da rede treinada pelo
algoritmo Levenberg-Marquart

Da informacao contida nas matrizes de confusao acima pode-se calcular a taxa de
acerto ou acuracia para cada um dos tipos de treinamento, assim, a taxa de acerto
para a rede treinada pelo método de gradiente descendente é de 94.1%, enquanto

que, para a rede treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquart é de 99.2%. Mas por
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Tabela 6.2: Matriz de Confusdo da Rede treinada por Levenberg-Marquart

Treinamento
Previsto
Alvo Clutter

@ Alvo 500 4
o= Clutter 8 1148
Validacao

Previsto
Alvo Clutter
= Alvo 171 1
& Clutter 6 375
Teste
Previsto
Alvo Clutter
§ Alvo 153 2
= Clutter 2 396
Total
Previsto
Alvo Clutter
?S Alvo 824 7
= Clutter 16 1919

se tratar de um problema com classes desbalanceadas (approximandamente 70%
dos dados de entrada representam associagoes do acompanhamento com clutter) é
desejavel utilizar uma medida de desempenho diferente da taxa de acerto, por este
motivo, serao calculadas a sensibilidade, especificidade e a taxa de falsos positivos,
além disso, é construida a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
Entende-se por sensibilidade a probabilidade de classificar corretamente uma
entrada cujo estado real é definido como positivo, no nosso contexto o estado positivo
refere-se a classe alvo, a qual é a classe de maior interesse, este parametro é calculado

por

Vp

S=—— 6.1
Vot Fo (6.1)

onde Vp é o nimero de entradas da classe alvo que foram classificadas corretamente
e Iy é o nimero de entradas da classe alvo que foram classificadas erroneamente. A
especificidade ¢ a probabilidade de classificar corretamente uma entrada cujo estado

real é definido como negativo, no nosso contexto o estado negativo refere-se a classe

104



clutter, este parametro é calculado por

VN

F=—
Vn + Fp

(6.2)

onde Vy é o numero de entradas da classe clutter que foram classificados

corretamente e Fp é o nimero de entradas da classe clutter que foram classificados

erroneamente. Finalmente, a taxa de falsos positivos, refere-se a porcentagem de

amostras erroneamente classificadas como positivas dentre todas as entradas cujo
estado real é negativo.

Fp

FPR= ——+—. 6.3

Vv + Fp ( )

A partir das equagoes anteriores é construida a tabela[6.3] dela podemos destacar que

em todos os aspectos a rede treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquart apresenta

melhor desempenho que a rede treinada pelo método de gradiente descendente, em

outras palavras, a probabilidade de classificar corretamente aquelas entradas cujo

estado real é considerado tanto positivo como negativo é maior utilizando o algoritmo

Levenberg-Marquart.

Tabela 6.3: Medidas de desempenho dos algoritmos de treinamento da rede neural

Gradiente descendente Levenberg-Marquart

Verdadeiros positivos (Vp) 784 824
Falsos Negativos (Fy) 47 7
Verdadeiros Negativos (Vy) 1819 1919
Falsos Positivos (Fp) 116 16

Sensibilidade 0.9434 0.9916
Especificidade 0.94 0.9917
Taxa de Falsos positivos 0.0599 0.0083

Nas figuras e sao apresentadas as curvas ROC obtidas para cada um
destes tipos de treinamento, esta curva serve como uma forma alternativa de testar
o desempenho da rede. A curva é construida plotando a Taxa de Falsos Positivos
(TFP) vs a Sensibilidade (S), sendo que o ponto onde se obtém o melhor desempenho
da classificacao é quando TFP ¢ igual a 0 e a sensibilidade é a igual a 1, neste
caso todos os pontos sao classificados corretamente. Como é observado a rede
treinada com o algoritmo Levenberg-Marquart se encontra perto deste objetivo.
Outra forma de medir o desempenho destas redes utilizando a curva ROC é calcular
a area abaixo da curva, quanto maior seja esta area melhor é o desempenho da
rede. Assim, a rede treinada pelo método do gradiente tem uma area de 0.9790, ja

a curva ROC da rede treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquart tem uma area
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de 0.9981, confirmando assim o desempenho superior deste tipo de treinamento.
Por conseguinte a rede treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquart é a escolhida
para a validacao do método de acompanhamento de multiplos alvos proposto nesta

dissertacao.

Descida por Gradiente ROC
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Figura 6.3: Curva ROC, da rede treinada pelo método de gradiente descendente
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Figura 6.4: Curva ROC, da rede treinada pelo algoritmo Levenberg-Marquart
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6.2 Resultados da execucao do método proposto

e do método classico

Os cenarios aqui utilizados sao descritos na se¢ao [5.2], a duragao de cada um destes
cenarios é de 200 segundos, sendo que, as trajetorias que os compoem apresentam
uma duracao inferior a este limite. A execucdo destes algoritmos é feita num
computador com processador Intel Core i5-2450M, 2.50 GHz e 4 Gb de meméria
RAM.

Nas figuras que apresentam os resultados obtidos da execucao do método
classico para cada um dos cenarios os pontos de cor verde representam contatos
que foram utilizados para atualizar algum acompanhamento, os pontos de cor
preta representam contatos detectados até 10 varreduras apods a atual e os pontos
azuis representam os contatos da ultima varredura, a linha vermelha representa
a trajetoria filtrada pelo IMM. No caso das figuras que apresentam os resultados
obtidos pela execuc¢ao do método proposto os pontos de cor preta representam os
contatos utilizados para atualizar um acompanhamento que tenha sido confirmado
previamente, os pontos de cor rosa representam contatos utilizados para atualizar
algum acompanhamento antes da sua confirmagdo, os pontos de cor vermelha
representam contatos de possivel associagdo com um acompanhamento existente
mas que nao sao selecionados para atualiza-lo, os pontos verdes representam os
contatos que de fato sao gerados pelos alvos e a linha azul representa a trajetéria
filtrada pelo IMM.

i. Cenario 1:
A figura [6.5] apresenta tanto as trajetérias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 1 como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma aproximacao das trajetérias sugeridas para os alvos contidos no
cenario 1 ¢ apresentada nas figuras 6.6} e[6.8

A figura apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos no
cenario 1, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

proposto. Uma aproximacao das trajetérias sugeridas para os alvos contidos

no cendrio 1 é apresentada nas figuras [6.10} [6.11| e [6.12]
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Figura 6.5: Resultados do Cenario 1 pelo método classico
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Figura 6.6: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método cldssico no cenario 1
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Figura 6.7: Acompanhamentos da trajetoria 2 feitos pelo método classico no cendrio 1

Figura 6.8: Acompanhamento da trajetoria 3 feito pelo método classico no cendrio 1
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Figura 6.9: Resultados do Cendrio 1 pelo método proposto

Figura 6.10: Acompanhamento da trajetoria 1 feito pelo método proposto no cendrio 1
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Figura 6.11: Acompanhamentos da trajetéria 2 feitos pelo método proposto no cendrio 1

Figura 6.12: Acompanhamento da trajetoria 3 feito pelo método proposto no cendrio 1
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ii.

Cenério 2:
A figura apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 2, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma ampliacao das trajetoérias sugeridas para os alvos contidos no

cenario 2 é apresentada nas figuras [6.14} |6.15| e [6.16]

A figura [6.17) apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 2, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

proposto. Uma ampliacdo das trajetérias sugeridas para os alvos contidos no
cenario 2 é apresentada nas figuras [6.18] [6.19] e [6.20]

1% accel
 pau...
* rec..

sect
save

axis eq.

199/199 s PRA 2

Figura 6.13: Resultados do Cenério 2 pelo método classico
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Figura 6.14: Acompanhamento da trajetéria 4 feito pelo método cléssico no cendrio 2

Figura 6.15: Acompanhamentos das trajetorias 5 e 7 feitos pelo método cldssico no cendrio
2
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Figura 6.16: Acompanhamento da trajetoria 6 feito pelo método cléssico no cenario 2

Figura 6.17: Resultados do Cenério 2 pelo método proposto
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Figura 6.18: Acompanhamento da trajetéria 4 feito pelo método proposto no cendrio 2

Figura 6.19: Acompanhamentos das trajetorias 5 e 7 feitos pelo método proposto no
cenario 2
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Figura 6.20: Acompanhamento da trajetoria 6 feito pelo método proposto no cenario 2

1il.

Cenario 3:
A figura [6.21] apresenta tanto as trajetérias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 3, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma ampliacao das trajetorias sugeridas para os alvos contidos no

cendrio 3 é apresentada nas figuras [6.22, [6.23] e [6.24]

A figura [6.25] apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos

no cenario 3, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

proposto. Uma ampliacao das trajetérias sugeridas para os alvos contidos no
cendrio 3 é apresentada nas figuras [6.26], [6.27] e [6.28]
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Figura 6.21: Resultados do Cenéario 3 pelo método classico
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Figura 6.22: Acompanhamento da trajetéria 4 feito pelo método classico no cendrio 3
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Figura 6.23: Acompanhamentos das trajetorias 5 e 7 feitos pelo método cldssico no cendrio
3

Figura 6.24: Acompanhamento da trajetéria 6 feito pelo método cléssico no cendrio 3
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Figura 6.25: Resultados do Cenéario 3 pelo método proposto

Figura 6.26: Acompanhamento da trajetéria 4 feito pelo método proposto no cendrio 3
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Figura 6.27: Acompanhamentos das trajetorias 5 e 7 feitos pelo método proposto no
cenario 3

Figura 6.28: Acompanhamento da trajetéria 6 feito pelo método proposto no cendrio 3
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1v.

Cenério 4:
A figura apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 4, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma ampliacao das trajetoérias sugeridas para os alvos contidos no

cenario 4 é apresentada nas figuras [6.30}, [6.31] e [6.32)]

A figura [6.33] apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 4, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

proposto. Uma ampliacdo das trajetérias sugeridas para os alvos contidos no
cenario 4 é apresentada nas figuras [6.34], [6.35] e [6.36]

30~ b
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Figura 6.29: Resultados do Cenério 4 pelo método classico
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Figura 6.30: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método cldssico no cendrio 4

Figura 6.31: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método cldssico no cenario 4
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Figura 6.32: Acompanhamento da trajetoria 5 feito pelo método cldssico no cenario 4

Figura 6.33: Resultados do Cenério 4 pelo método proposto
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Figura 6.34: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método proposto no cendrio 4

Figura 6.35: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método proposto no cenério 4
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Figura 6.36: Acompanhamento da trajetoria 5 feito pelo método proposto no cenario 4

V.

Cenario 5:
A figura [6.37] apresenta tanto as trajetérias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 5, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma ampliacao das trajetorias sugeridas para os alvos contidos no
cendrio 5 é apresentada nas figuras [6.38, [6.39] e [6.38]

A figura apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos

no cenario 5, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método
proposto. Uma ampliacao das trajetorias sugeridas para os alvos contidos no
cendrio 5 é apresentada nas figuras [6.42], [6.43] e [6.44]
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Figura 6.37: Resultados do Cenéario 5 pelo método classico
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Figura 6.38: Acompanhamento da trajetoria 1 feito pelo método cléssico no cenario 5
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Figura 6.39: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método cldssico no cenario 5

Figura 6.40: Acompanhamento da trajetéria 5 feito pelo método cldssico no cendrio 5
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Figura 6.41: Resultados do Cenéario 5 pelo método proposto

Figura 6.42: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método proposto no cendrio 5
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Figura 6.43: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método proposto no cenério 5

Figura 6.44: Acompanhamento da trajetéria 5 feito pelo método proposto no cendrio 5
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vi.

Cenério 6:
A figura [6.45] apresenta tanto as trajetérias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 6, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método

classico. Uma ampliacao das trajetoérias sugeridas para os alvos contidos no

cenario 6 é apresentada nas figuras [6.46} [6.47] e [6.48]

A figura [6.49 apresenta tanto as trajetorias sugeridas para os alvos contidos
no cenario 6, como os falsos acompanhamentos que foram criados pelo método
proposto. Uma ampliacdo das trajetérias sugeridas para os alvos contidos no
cendrio 6 é apresentada nas figuras [6.50] [6.51] e [6.52]
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Figura 6.45: Resultados do Cenério 6 pelo método classico
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Figura 6.46: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método cléssico no cendrio 6

Figura 6.47: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método cldssico no cenario 6
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Figura 6.48: Acompanhamento das trajetorias 2 e 5 pelo método classico no cenério 6
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Figura 6.49: Resultados do Cenério 6 pelo método proposto
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Figura 6.50: Acompanhamento da trajetéria 1 feito pelo método proposto no cendrio 6

Figura 6.51: Acompanhamentos da trajetéria 3 feitos pelo método proposto no cenério 6
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Figura 6.52: Acompanhamento das trajetorias 2 e 5 pelo método proposto no cenério 6

Nas tabelas abaixo sao apresentadas comparagoes dos resultados obtidos a partir
da execucao dos dois métodos para cada um dos cenarios gerados, levando em
consideracdo o nimero de acertos, nimero de perdas de detec¢do, associagoes com
clutter dos acompanhamentos que representam os alvos contidos neste cenario, taxa
de acerto, tempo medio da Iteracdo e nimero de acompanhamentos confirmados

pelos algoritmos.

Tabela 6.4: Resultados Cenério 1

Cenario 1
Método Classico | Método Proposto
Numero de Contatos gerados pelos alvos 266 266
Numero de acertos 266 258
Perdas de detecgao 0 8
Clutter’s associados aos acompanhamentos 1 0
Taxa de acerto (%) 99.63 96.99
Tempo medio da Iteragio (seg) 1.96281 0.14504
Numero de acompanhamentos confirmados 6 5
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Tabela 6.5: Resultados Cenério 2

Cenério 2
Método Classico | Método Proposto
Numero de Contatos gerados pelos alvos 281 281
Nimero de acertos 279 262
Perdas de deteccao 2 18
Clutter’s associados aos acompanhamentos 2 1
Taxa de acerto (%) 98.59 93.24
Tempo medio da Iteragao (seg) 2.21144 0.15713
Numero de acompanhamentos confirmados 8 4

Tabela 6.6: Resultados Cenério 3

Cenério 3
Método Classico | Método Proposto
Numero de Contatos gerados pelos alvos 265 265
Numero de acertos 261 256
Perdas de deteccao 4 8
Clutter’s associados aos acompanhamentos 4 2
Taxa de acerto (%) 97.03 96.24
Tempo medio da Iteragdo (seg) 2.00664 0.16002
Numero de acompanhamentos confirmados 10 4

Tabela 6.7: Resultados Cenario 4

Cenario 4
Método Cléssico | Método Proposto
Nimero de Contatos gerados pelos alvos 201 201
Numero de acertos 199 198
Perdas de deteccao 0 2
Clutter’s associados aos acompanhamentos 4 1
Taxa de acerto (%) 98.03 98.51
Tempo medio da Iteragao (seg) 1.79256 0.11164
Numero de acompanhamentos confirmados 8 4
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Tabela 6.8: Resultados Cendrio 5

Cenario 5
Método Cléssico | Método Proposto
Nimero de Contatos gerados pelos alvos 188 188
Numero de acertos 184 182
Perdas de detecgao 2 5
Clutter’s associados aos acompanhamentos 8 2
Taxa de acerto (%) 94.85 96.29
Tempo medio da Iteracao (seg) 1.8421 0.10776
Numero de acompanhamentos confirmados 11 4

Tabela 6.9: Resultados Cenério 6

Cenario 6

Método Classico

Método Proposto

Numero de Contatos gerados pelos alvos 308 308
Numero de acertos 307 305
Perdas de detecgao 0 3
Clutter’s associados aos acompanhamentos 4 0
Taxa de acerto (%) 98.71 99.03
Tempo medio da Iteragao (seg) 2.20885 0.174040
Niumero de acompanhamentos confirmados 9 6
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6.2.1 Resultados da Filtragem IMM

Nesta secao foram selecionadas algumas das trajetorias sugeridas nos diferentes
cenarios pelo método proposto com o proposito de analisar a filtragem feita pelo

algoritmo IMM. Assim teremos que:

e Trajetéria 1 sugerida no cenario 4:

A figura [6.53] mostra a mesma trajetéria apresentada na figura mas
¢ adicionada a trajetéria real do alvo representada de cor vermelha.
Lembrando que nesta figura a linha azul representa a trajetoria filtrada pelo
filtro IMM e os pontos pretos representam a trajetoria sugerida pelo método

proposto.

10000
9000

8000

Y(meters)

7000

6000

5000

r r r r r r r r

-10500 -10000 -9500 -9000 -8500 -8000 -7500 -7000
X(meters)

Figura 6.53: Trajetoria 1 sugerida no cenério 4

A figura[6.54) apresenta os erros de posi¢ao nos eixos x e y em relagao a posicao
real do alvo. Na cor azul é apresentado o erro da trajetoria filtrada e na cor

vermelha o erro da trajetéria sugerida pelo método proposto.
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Figura 6.54: Erro de posi¢ao nos eixos x e y cometido pela trajetéria 1 sugerida no cenério
4, em relagdo a posigao real do alvo.

e Trajetéria 2 sugerida no cenario 1:

No cenario 1 a trajetoria 2 ¢ utilizada duas vezes, assim, a figura m
mostra na cor preta os acompanhamentos da trajetéria 2 feitos pelo método
proposto, na cor azul a saida do filtro IMM e na cor vermelha a trajetéria real
dos alvos. Com o propésito de diferenciar estas trajetorias as chamaremos de

trajetoria 2.1 e trajetéria 2.2.

Trajetodria 2.1

Y(meters)

Traje;éria 2.2
0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4
X(meters)

r r

Figura 6.55: Trajetéria 2 sugerida no cendrio 1

As figuras e[6.57], representam os erros de posigao nos eixos x e y cometidos
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nas trajetérias 2.1 e 2.2 respectivamente, em relagdo a posicao real do alvo.

Erro em x
150 T T T T T T

100

50~ |

erro em metros

150
100

50 |

erro em metros

Figura 6.56: Erro de posicao nos eixos x e y cometido na trajetoria 2.1 sugerida no cenério
1, em relacdo a posicao real do alvo.
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Figura 6.57: Erro de posi¢ao nos eixos x e y cometido na trajetoria 2.2 sugerida no cenério
1, em relacdo a posicao real do alvo.

e Trajetéria 3 sugerida no cenario 6:

A figura [6.58 apresenta na cor preta um dos acompanhamentos da trajetéria
3 sugeridos pelo método proposto no cenario 6 (ver figura |6.51)), na cor azul a
trajetoria filtrada pelo algoritmo IMM e na cor vermelha a trajetéria real do

alvo.
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Figura 6.58: Trajetoria 3 sugerida no cenério 6

A figura apresenta o erro de posi¢do em cada um dos eixos cartesianos

em relagao a posicao real do alvo.
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Figura 6.59: Erro de posi¢ao nos eixos x e y cometido na trajetéria 3 sugerida no cenério
6, em relacao a posicao real do alvo.

e Trajetoria 6 sugerida no cenario 2:

A figura [6.60] apresenta na cor preta um dos acompanhamentos da trajetéria
5 sugeridos pelo método proposto no cenario 2 (ver figura |6.16f), na cor azul a
trajetoria filtrada pelo algoritmo IMM e na cor vermelha a trajetéria real do

alvo.
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Figura 6.60: Trajetéria 6 sugerida no cendrio 2

A figura [6.61] apresenta o erro de posigdo em cada um dos eixos cartesianos

em relacao a posigao real do alvo.

Figura 6.61: Erro de posi¢ao nos eixos x e y cometido pela trajetéria 6 sugerida no cendrio
2, em relagao a posicao real do alvo.
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6.3 Analise comparativa de resultados

A partir das informagoes apresentadas nas tabelas[6.4] [6.5] [6.6} [6.7], [6.8 ¢ [6.9], pode-se

observar que nos cenarios 1, 2 e 3 o método classico apresenta uma taxa de acerto
um pouco superior ao método proposto, isto se deve ao fato de o método proposto
ser mais restritivo na hora de selecionar os contatos, o que gera um ntmero maior
de perdas de detec¢do e menor niimero de associagoes com clutter em comparagao
com o método cldssico em todos os cendrios. E importante destacar que apesar de
apresentar maior nimero de perdas isto nao se traduz na perda do acompanhamento
dos alvos.

Nos cendrios onde foram introduzidas as perdas de detecgdo (cenérios 3 e 5) o
método classico nao conseguiu manter o acompanhamento de dois dos alvos, o que
pode ser considerado como um ponto fraco deste método.

A grande diferenca entre os dois métodos é o tempo médio de execugao de uma
iteracao. Pode-se observar que o tempo médio gasto pelo método proposto é inferior
a 1/10 do tempo gasto pelo método classico, o que fornece uma grande vantagem
para o método proposto na hora da sua implementacao em aplicagoes em tempo real.
Conforme discutido em [2], este resultado justifica-se pelo fato de que um cenéario
com alta densidade de clutter gera um ntmero elevado de hipdteses, o que aumenta
o custo computacional deste método.

Em relacao ao nimero de acompanhamentos confirmados que nao representam
um alvo de interesse (falsos acompanhamentos), o método classico apresenta um
numero maior em comparagdo com o método proposto, isto é devido a busca
intensiva feita pelo método classico e ao processo de inicializagao descrito na segao
2.1 Embora estes acompanhamentos sejam eliminados nas varreduras seguintes, os
mesmos podem causar uma queda do desempenho, aumentando o tempo de execucao
por iteracao.

Quanto ao processo de filtragem nas figuras|[6.54, [6.56], [6.57}, [6.59] e [6.61] é possivel

observar que o algoritmo IMM consegue filtrar grande parte do ruido introduzido

nas trajetorias, independentemente das caracteristicas de cinematica descritas por
cada uma delas. Este filtro mostra-se capaz de se adaptar rapidamente as variagoes

do movimento produzidas ao longo de uma mesma trajetéria.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

7.1 Conclusoes

Este trabalho consistiu na comparacao de desempenho entre duas metodologias
de acompanhamento de multiplos alvos numa plataforma estatica monosensor, a
partir de informagao extraida do sensor radar em ambientes maritimos com alta
densidade de clutter. A metodologia classica para abordar este problema é baseada
no algoritmo MHT, como fonte de decisao de associacao dos contatos, enquanto a
metodologia proposta utiliza uma rede neural MLP para realizar esta mesma tarefa.
Adicionalmente, ambas as metodologias fazem uso de uma etapa de inicializacao e
de uma etapa de filtragem, esta ultima é a encarregada de estimar a trajetéria dos
alvos a partir das informagoes perturbadas pelos ruidos provenientes do processo
e do sensor, para ambos os casos foi utilizada a filtragem IMM, sendo que, na
metodologia classica esta filtragem também é utilizada para prever a posigao futura
do alvo.

Este trabalho foi divido em duas etapas, na primeira fase foram avaliados o
algoritmo de treinamento Backpropagation com otimizagao Levenberg Marquart e o
Backpropagation com gradiente descendente visando a selecionar o melhor método
de treinamento e arquitetura da rede. Na segunda fase, foi construido o método
proposto com base na selecdo da rede neural feita na fase anterior e comparado
com o método classico. Com o proposito de realizar esta comparacao, foram criados
diversos cenarios e estabelecidas algumas métricas, como o niimero de acertos e de
erros e tempo medio por iteragdo, entre outras. Assim, foram desenvolvidos dois
programas, um que realiza o treinamento da rede neural e compara os algoritmos
de treinamento e o outro que executa o método proposto e calcula cada uma das
métricas necessarias para a comparagao com o método classico. Além destes dois
programas, foram utilizados outros dois programas fornecidos pelo Instituto de

Pesquisa da Marinha (IPqM), um deles tornou possivel a criagao das trajetérias dos
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alvos e de cada um dos cenarios utilizados nesta dissertacao, o outro tem a funcao
de executar o método classico e calcular cada uma das métricas estabelecidas.

A tarefa da rede neural utilizada neste trabalho, consiste, basicamente em inferir
a partir de informacoes de cinematica se um contato é coerente para ser considerado
como atualizagdo de um acompanhamento existente. Ao utilizar esta metodologia
se elimina o pressuposto de gaussanidade sobre as medic¢oes feito pelo algoritmo
MHT. Considerando os resultados obtidos com os diferentes tipos de treinamento
(secao ¢é possivel afirmar que uma rede neural MLP com uma unica camada
intermediaria treinada pelo algoritmo Backpropagation com otimizacao Levenberg
Marquart ¢ a opcao mais adequada para tratar o problema relatado neste trabalho.

Dos resultados obtidos da execucao do método proposto e do método classico
para cada um dos cenarios construidos, pode ser verificado que o desempenho
entre os dois métodos, respeito aos erros e acertos cometidos, é similar, mas o
método classico apresenta algumas dificuldades nos cenarios onde foram introduzidas
as perdas de deteccao, sendo que alguns acompanhamentos foram perdidos e
inicializados novamente como um novo alvo. Além de isso, o numero de
acompanhamentos confirmados é superior em todas as simulagoes. Enquanto ao
tempo medio gasto por iteragdo, o método proposto apresenta uma redugao desta
métrica em todos os testes realizados em comparacao com o método classico, isto leva
a uma redugao significativa do custo computacional e a possibilidade de trabalhar
com maior nimero de alvos nos cenarios. Assim, o método proposto apresenta-se
como uma alternativa eficaz na realizacao de acompanhamento de multiplos alvos.

O algoritmo de filtragem construido possui a capacidade de ponderar dois
modelos dindmicos, um para alvos em movimento retilineo uniforme e outro para
alvos que efetuam manobras visando calcular uma combinagao dos modelos de filtro
que melhor se adapte as variagoes de cinemdtica da trajetoria que esteja sendo
acompanhada. E importante destacar que estes modelos de filtros sdo independentes
uma vez que seus parametros podem ser ajustados individualmente. Finalmente,
com relacdo ao comportamento do algoritmo de filtragem, fica evidente o rapido
ajuste da sua saida em presencia de variagoes da cinematica do alvo, sem importar

o tipo de movimento que esteja sendo executado.

7.2 Trabalhos futuros

Existem diferentes pontos que podem ser melhorados em trabalhos futuros entre eles
temos:

A utilizacdo de uma massa de dados reais que contenham alvos com diferentes
tipos de manobra, velocidades, rumos, marcacoes e distancias, sendo capturados

em diferentes condi¢bes ambientais, isto permitira avaliar de maneira mais eficaz o
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método proposto. Tal massa de dados nao se encontra disponivel.

Analises em cendarios com multiplos sensores, com a finalidade de reproduzir o
que acontece realmente no ambiente militar, onde se tem disponiveis diferentes tipos
de sensores que fornecem informagoes distintas, porém complementares, visando
aumentar a certeza de uma informacao. Neste caso o trabalho é considerado como
de fusao de dados e de acompanhamento de multiplos alvos.

Implementacao de novas arquiteturas de RNA ou de outras técnicas de machine
learning como logica fuzzy, SVM, entre outras, visando melhorar o desempenho
obtido pela rede implementada nesta dissertacgao.

Finalmente, sugere-se realizar uma comparacao entre diferentes métodos de
filtragem que utilizem o enfoque de multiplos modelos, entre eles se destaca o
Generalized Pseudo-Bayesian estimator. Outras metologias utilizadas para realizar
esta tarefa sdo apresentados em [52].

Uma outra estratégia que pode ser experimentada ¢ a inclusao no algoritmo IMM
de mais modelos de filtros com diferentes modelos de cinemética ou simplesmente

fazer uso de modelos de cinematica mais complexos.
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Apéndice A

Deducao dos modelos de

cinematica do filtro

Os modelos (MRU e CT) considerados neste trabalho representam casos particulares
do modelo de cinemética do movimento curvilineo planar (CLM) [56]. Assim,
introduzimos a abordagem deste modelo em tempo continuo. E importante destacar
que, para fins de conotacao, qualquer variavel definida em fun¢ao de t ou de k indica
respectivamente que esta sendo analisada em tempo continuo ou em tempo discreto
respectivamente.

A velocidade do alvo pode ser descrita em funcao das coordenadas cartesianas
a partir de V() (velocidade tangencial instantanea) e ¢(t) (heading angle ou curso

do navio):

Vi(t) = &(t) = V() % cos p(t) (A.1)

V,(t) =y(t) = V(t) *sinp(t) (A.2)
onde

V(t)=\/V2+ V2. (A.3)

A diferenciagao das equagoes e resulta nas equacoes diferenciais de

segunda ordem,

ag(t) = @(t) = V(t) * cos p(t) — V() * p(t) * sin ¢(t)

= V(t) % cos p(t) — V,,(t) * ¢(t), (A.4)
ay(t) = §j(t) = V(1) * sin g(t) + V(t) % ¢(t) * cos p(t)

= V(t) * sin ¢(t) + Vi (t) * d(2t), (A.5)
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que descrevem o movimento curvilineo do alvo. Neste modelo, considera-se que
atuam sobre o alvo duas forcas perpendiculares entre si nomeadamente aceleragao

tangencial a,(t) e aceleracao normal a,(t), definidas como:

a,(t) =V (t) (A.6)
an(t) = V() % ¢(t) = V(1) * w(t), (A7)

onde w(t) é a velocidade angular ou taxa de giro.

A figura mostra as componentes de uma trajetéria para o modelo CLM.

0 e oL

Observador

Figura A.1: Componente Movimento Curvilineo

A.1 Deducao Modelo MRU:

O modelo MRU em tempo continuo parte do pressuposto de que o alvo se movimenta
em linha reta com velocidade constante desconhecida. Por conseguinte, as equagoes
do modelo MRU, derivadas das equacoes [A. 1], [A-2] [A 4] [A5] [A.6] e [A.7] do modelo
CLM, sao dadas por

Va(t) =a (A.8)
Vy(t) =10 (A.9)
a,(t) = a(t) =0 (A.10)
az(t) =ay(t) =0 (A.11)

onde a e b sdo constantes. As equagdes acima podem ser resumidas pela seguinte

equagao vetorial do processo em tempo continuo:

Xt)=AxX(t)+U, (A.12)
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onde U é o ruido do processo em tempo continuo, porém visto como uma aceleragao

constante, definido como

* W, (A.13)

o O = O
_ o O O

sendo w o vetor composto por ruido em cada um dos eixos cartesianos:

. [ww ] | (A14)

Wy

O vetor de estados X (t) deste modelo é definido por
X(t) = : (A.15)

por conseguinte

oo | oaa(t)
X(t) = i | (A.16)

ay(t)

onde a, =V, e a, = V;/ A matriz de transicao de estado A, é obtida substituindo

A 13| [A15 e[A.16]em [A.12] assim,

(A.17)

o O O O
o O O =
o O o O
S = O O

A discretizagdo da equagao do processo [A.12] no periodo de amostragem T}, é

feita utilizando os trés primeiros termos da expansao em series de Taylor, ou seja,

(T%)?
2

X(k41) = X(k) + (Ty,) * X (k) + « X (k), (A.18)

onde T} = tp11 — t € considerado variavel, por depender do tempo de rotacao da

antena, da velocidade e do curso do alvo. A varidvel X (k) representa o vetor de
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estados no instante de tempo k, ou seja,

Vi (k
X (k) Q , (A.19)
y(k)
Vy (k)
X (k) representa a equacio do modelo no instante de tempo k,
X(k)=AxX(k)+U, (A.20)
e X (k) é a derivada da equacio com respeito a k, para U constante
X (k) = Ax X (k). (A.21)

Substituindo as equacoes [A.20] e [A.21] em [A 18] obtemos

2

X(k;—l—l):X(k)+Tk*(A*X(k)+U)+j;k*A*(A*X(k)—i—U)

2 2

:(Id+Tk*A+T2k*A2)*X(k)—|—(ld*Tk—|—,1;k*A)*U, (A.22)

onde Id é a matriz identidade.
Sabemos da definigdo do KF, feita no capitulo [, que a dindmica do alvo

modelada pela equagao vetorial do processo em tempo discreto é definida segundo
a equagao [4.3] isto é,

X(k+1) = F(k) * X (k) + W (k). (A.23)

Como referido anteriormente, o ruido do processo, W (k), é visto como uma
aceleracao constante. Assim, reescrevendo a equacao em forma de [A.23]

teremos

T2
F(k) = ([d + Thox A+ 7’“ s A2> (A.24)

2
W(k) = (Id*Tk—k];k*A) * U. (A.25)
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Substituindo [A.17 e [A.13] em [A.24] e |A.25| teremos que

S
©
N
<
SN—
[l
oo A o
o o o o
o o o o
o o o o
— o o o
o o o o
o o o o
o o o o
* +
=
&~
o o (o
o o —~H o
o o o o
o o o o
2
— o o o N @ <@ <
o o o o o o o o
] L 1
+ +
1 T _OOTkl
o o o o o o —~
o o — o
o o —~H o o o —~ o
~2
o —~ o o o - o o N — <@ <
— o o o — o o o — o o o
] L 1
Il Il I
—~
<
S—
€3

oS o = O
o o o O
— o O O

o o o O

-1+

(A.27)

(A.28)

Finalmente, substituindo [A.26] e |[A.27 em |A.23| obtemos a equacao do processo

de nosso modelo:

(A.29)

OOTwl

o o~ O

2

-

- o O O

— O O

X(k+1) =
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Assumindo os ruido w, e w, independentes com média zero e varidncias

constantes e iguais (07 = o) = o7) [52, 47|, a matriz da covaridncia dos ruidos

associados ao estado é dada por

- B(k)T. (A.30)

-2
7 2
T 0 o2 0 T 000
Q(k): TI? ' O 2 ' T,? T
0 -5 O'q 0 O > k
. Tk
[ TT’?JS %202 0 0
T o 2 2
Lo TPo 0 0
_ | 2% “kY% o, T (A.31)
0 0 730'(1 70’61
0 0 Eo? TPo?

A.2 Modelo CT:

No modelo CT assume-se que o alvo se movimenta com velocidade e taxa de giro
constantes e desconhecidas. Portanto, atendendo estes pressupostos, as equacoes do

modelo CT (expressas em tempo continuo) podem ser derivadas das equagoes ,
A2 [A 4] [A5] [A.6] e [A.7] do modelo CLM, da seguinte forma

Va(t) = a, (A.32)
Vy(t) = b, (A.33)
at(t) =V (t) =0, (A.34)
a,(t) =V(t)xw(t) =c, (A.35)
au(t) = Vi(t) = —w(t) = Vy(2), (A.36)
ay(t) = V,(t) = w(t) * Vi(t), (A.37)
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onde a,b,c sao constantes desconhecidas. Assim, as equagbes acima sao

representadas pela seguinte equacao vetorial do processo:
X(t)=A@t)* X(t) + U, (A.38)

onde U é o ruido do processo em tempo continuo, porém visto como uma perturbagao

na aceleracao e na taxa de giro, isto é,

* W, (A.39)

-

I
o o~ o
o~ o o o
— o o o ©

sendo w o vetor composto pelos ruidos em cada um dos eixos cartesianos (w,, wy)

e na taxa de giro (w,, ):

w=| w, |. (A.40)

O vetor de estados X (t) é definido por

x(t)

V()

X)) =1 yit) |- (A.41)
Vy(t)

| w(t) |

Por conseguinte,

X(t) =1 g@) |, (A.42)
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onde a,(t) e a,(t) sdo dadas respectivamente por eA.37, pelo que

X(t) = y(t) : (A.43)

A matriz de transicao de estados A(t) é obtida ao substituir [A.41f e |A.43| em |A.38]

(0 1 0 0 0]
0 0 0 —w®) 0
A =10 0 0 0 (A.44)
0 w(t) 0 0
(0 0 0 0|

Tal como no modelo MRU, a equacao do processo em tempo discreto é obtida

através da expansao em series de Taylor,

T? « X (k)

X(k+1) = X(k) + Tic # X(k) + ===,

(A.45)

onde X (k), X (k) e A(k) sdo respectivamente o vetor de estados [A.41] a equacio do
modelo e a matriz de transicao de estados no instante de tempo k, dados por

Va(k)
X0 = | o) |, (A.16)
Vy(k)
[ wik) |
X (k) = A(k) * X (k) + U, (A.47)
(0 1 0 0 0]
0 0 0 —w(k) 0
Aky=10 0 0 01, (A.48)
0 wk) 0 0 O
00 0 0 0
e X (k) ¢é obtido derivando X (k), assumindo U constante, ou seja,
X (k) = A(k)* « X (k) + A(k) * U. (A.49)

158



A partir das defini¢cbes anteriores, obtemos que

X(k+1)=X(k)+Tp* (Ak) *x X (k) + U)
T2 AR < X(K) + A(K) + U
2
= (Id+ Ty« A(k )+7;’f2 A(k)) * X (k)

2

T,
+ (Id * Tj, + ?’f « A(k)) * U. (A.50)

Usando o raciocinio andlogo ao aplicado no modelo MRU, os termos F'(k) e W (k)

da equacgao do processo para o modelo CT ([A.50) sao dados por
T2
F(k) = (m + Ty, x A(k) + 7’“ * A(k;)2> (A.51)
T2
W(k) = (m « Ty + 7‘6 * A(k)) « U. (A.52)

Substituindo [A.48 e [A.39 em [A.51] e [A.52] temos:

10000 0 1 0 0 0
01000 0 0 0 —wk) 0
Fky=[00100[+]|0 0 0 0 | * T

00010 0 w(k) 0 0
00001 |0 0 0 0|
(0 0 0 —wk) 0]
0 —w(k? 0 0 0|

+10 wk 0 0 0 2’“
0 0 0 —wk)? 0
0 0 0 0 0]
1 0000] Jo T 0 —wk)+x% 0]
01000 0 —wk)?s% 0 —wk)«Tx 0

=100 100[+|0 whkx% o T, 0
00010 0 wk)*Tpy 0 —wk)?*% 0
0000 1] |o 0 0 0 0
1 L. 0 —w(k)x =0
0 1—w(k)2>|<T7’“ 0 —wk)*«xT, ©0

=10 whk)«Z% 1 T, 0 (A.53)
0 wk)*Ty 0 1—wk)?*2% 0
0 0 0 0 1
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(1000 0] (0 1 0 0 0]
01 000 0 0 0 —w(k:) 0 72
WE)=[]100100|[*Tx+][0 0 0 0*7’f
00010 0 w(k) 0 0
00001 0 0 0 0
(00 0]
1 00 Wy
10 0 0]=*]| w,
010 Wy,
0 01
L ! o ]
T,  E 0 0 0 000
0 T 0 —wk)xZE 0 100 w,
=lo o 7w % 0 |*[0 0 0| w,
2
0 wk)*x%E 0 T, 0 010 w,
i 0 0 0 0 Tk_ _0 0 1_
%5 .
Tk 0 0 Wy
= Koo | x| w, (A.54)
Tk 0 Wy,
L 0 Tk-
= B(k) * w. (A.55)
Assim, a equacao do processo deste modelo é dada por
1 T 0 —w(k/‘)*%’3 0]
0 1-wk)?«% 0 —wk)«Tp 0
2
Xk+D)=]0 wk)+2% 1 T, 0| *X(k)
0 wk)«xT, 0 1—(,«}(]{3)2*%'3 0
0 0 0 0 1|
- )
oo o0
T. 0 O Wy
+1 0 B oo x| w | (A.56)
0 Tk 0 Wy,
L0 0 T

Como a equagao do processo (|A.56]) nao ¢ linear, podemos reescreve-la na forma

da equagao [4.25] apresentada na secdo [£.2] Assim, para o nosso caso, a funcao
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vetorial de transigao de estados, f(k, X(k)) (4.27)), serd definida como

[k, X (k) = F(k) = X (k)
[ a(k) + Vi(k) *Tk— (k) () * 75 ]
Vo(k) — V() * w(k)? * Vy(k) *w(k) *
= y(k) + V, (k) * T, +V( ) * w(k) * % (A.57)
Vy (k) = Vy(k) * w(k)® Vo (k) * w(k) * T
I uf(/f) |
Por conseguinte, a equacao do processo é dada por
) + Vo) Tic = Vy (k) = () '
Ve(k) — V() * w(k)? x Vy(k) *w(k )
X(k+1) = y(k)+Vy(k)*Tk+V() w(k) * 7;:«
Vy (k) = Vy(k) * w(k)® * Vo (k) * w(k) * Ty
I w(’f) ]
oo o]
Tk 0 0 Wy
+ oo x| w |, (A.58)
Tk 0 Wy,
L 0 Tk J
A matriz de covariancia dos ruidos é calculada da seguinte forma:
Q(k) = BE[W (k) - W(k)"]
= E((B(k) -w) - (B(k) - w)"]
= B(k) - Elw-w"]- B(k)" (A.59)

onde w é o vetor de ruidos, assumidos como independentes, com media zero e

variancias O' O' e O'

. Desta forma
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Substituindo B(k) e assumindo que o2 = o2

2
Tk

2
Ty
0
0
0
T
1
3
“k
2

* g
g

oS O O %

0

QN RN

Y

o2 0 0 om0
0 o2 0 |=* Ti
Uq O O o5
0 0 o2 0 0 0
0 0 0
0 0 0
TT’?*O'(? %5*02 0
T?’?*ag %’3*03 20
0 0 Exo?
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0 0
T, O
0 Ty

(A.61)
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