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Este trabalho apresenta métodos baseados em conjuntos aleatoérios finitos para
aplicagdo ou RFSs (do inglés, Random Finite Sets) nos problemas de rastreamento
de miltiplos objetos e no mapeamento em robodtica, o qual também faz parte do
problema do Simultaneous Localization And Mapping (SLAM). Problemas de ras-
treamento de alvos ou objetos tém um papel central em diferentes aplicacoes, tais
como sistemas de vigilancia em redes de sensores, robotica moével e veiculos auto-
nomos. Ao longo dos anos, tornou-se objeto de estudo da comunidade académica
e de grandes corporacoes de diversos setores, como transporte, defesa e seguranca,
logistica e até mesmo no comércio eletronico. Embora as técnicas convencionais
tenham sido amplamente estudadas, o problema permanece em aberto. Além disso,
as técnicas baseadas em RFSs apresentam-se como potenciais solugdes para mape-
amento ou rastreamento em larga escala. Nesse contexto, este estudo tem como
objetivo propor técnicas baseadas em RFS para aplicagao em sistemas complexos,
tais como no mapeamento (ou SLAM) cooperativo ou grandes redes de sensores.
Nesse sentido, esta tese propoe um esquema de fusao de dados para um sistema de
vigilancia maritima. Por meio de simulagoes, é ilustrado o desempenho do esquema
proposto em um cenéario realista. Os resultados obtidos indicam que problemas do
filtro Probability Hypothesis Density (PHD) original foram superados, em particu-
lar, o problema da oclusao. Além disso, é proposto o uso do modelo computacional
Gamma para a paralelizacao do filtro PHD baseado em mistura Gaussiana. O po-
tencial de uso deste modelo é demonstrado por simulagoes utilizando o MATLAB
Parallel Computing Toolboz, obtendo-se um aumento de velocidade significativo no

processamento ao se comparar o algoritmo paralelizado com o sequencial.
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This work presents Random Finite Sets (RFS) based methods for application to
multitarget tracking and robotics mapping problems, which is part of the Simulta-
neous Localization And Mapping (SLAM) problem. The tracking problem is a key
issue in applications such as surveillance systems in distributed sensor networks,
mobile robotics, and autonomous vehicles. Over the years, it has become an object
of study by the academic community and large corporations from various sectors,
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conventional techniques have been widely studied, the problem remains open, and
those based on RFS present themselves as potential solutions for large-scale map-
ping or tracking. This study proposes techniques based on RFS for application in
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In this sense, this thesis proposes a data fusion scheme for a maritime surveillance
system. The proposed scheme’s performance in a realistic scenario is illustrated
through simulations. The results indicate that problems of the original Probability
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strated through simulations using MATLAB Parallel Computing Toolbox, obtaining

a representative speed up in processing.
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Capitulo 1

Introducao

Tornou-se frequente, ao se abrir um portal de noticias na internet, encontrar
manchetes sobre empresas que pretendem distribuir seus produtos vendidos on-line
por meio de um drone, exploragao de petréleo em aguas profundas por meio de AUVs
(Autonomous Underwater Vehicles), robos utilizados em limpeza doméstica ou sobre
sistemas de transportes que operam sem a interferéncia humana. A autonomia é o

ponto comum entre elas.

1.1 Introducao aos sistemas auténomos

Em [3], [4] e |5] s@o encontradas diferentes defini¢oes para veiculos auténomos
terrestres, subaquaticos ou aéreos. Em comum, todas afirmam que esses sistemas
possuem a auséncia da interferéncia humana no cumprimento de seu propodsito ou
missao. Segundo Cheng [4], veiculos auténomos sdo plataformas roboticas moveis

dotadas de quatro tecnologias fundamentais:

e Percepcao e modelagem do ambiente;
e Localizacao e mapeamento;
e Planejamento da trajetoria e tomada de decisao;

e Controle de movimento.

Uma das principais motivagoes para o estudo de tecnologias associadas as plata-
formas terrestres é a grande quantidade de acidentes envolvendo veiculos, de acordo
com [4]. Dessa forma, poder-se-ia tornar os sistemas de transporte terrestres mais
seguros. Além disso, a exploragao espacial e aplica¢oes militares também fomentam
o desenvolvimento de veiculos cada vez menos dependentes da interferéncia humana,
como no caso do projeto “batalha nao tripulada” ou do Urban Challenge financiados
pela DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) [6-8|. Dentre os grupos



de tecnologias citados acima, destaca-se a aplicagao dos chamados Filtros Bayesia-
nos tanto para a percepcao e modelagem do ambiente quanto para o problema de
localizagao e mapeamento. Dentre as técnicas baseadas no framework Bayesiano,
pode-se evidenciar as baseadas nos conjuntos aleatorios finitos (do inglés, Random

Finite Sets ou simplesmente RFS), as quais sdo objeto deste estudo.

1.2 Breve historico dos veiculos autonomos

De acordo com [3], o primeiro passo para os veiculos auténomos foi dado com
o desenvolvimento do carro controlado por radio na década de 1920, chamado Lin-
riccan Wonder. Ja na década de 1950, foi introduzido o conceito de rodovias in-
teligentes, as quais seriam dotadas de fios com padroes reconhecidos pelo veiculo.
Inicialmente, essa técnica foi empregada em laboratoério e, em seguida, numa rodovia
da cidade de Lincoln (Nebraska, EUA). Tal iniciativa teve a participacao da General
Motors, que introduziu a capacidade de controle automatico de direcao, aceleracao
e frenagem valendo-se de modelos avangados [3].

Em 1966, o Laboratorio de Pesquisas em Sistemas de Transportes britanico lan-
¢ou o primeiro veiculo “sem motorista”. Esse automoével, um Citroen DS, era capaz
de regular a velocidade até 130km/h sem desvios de diregdo numa estrada dotada
de cabos magnéticos para guiagem.

Ja década de 1980, a Mercedez-benz introduziu os sistemas de visao computaci-
onal para guiagem de um carro sem motorista. Para isso, foi utilizada uma van que
chegou a alcangar 63km/h numa via sem pedestres e veiculos [3].

Na década de 1990, existiram vérias iniciativas de empresas, entidades gover-
namentais e universidades para desenvolvimento de veiculos auténomos e estradas
inteligentes, como o Projeto Prometheus [9] e o NHOA [10, 11], nos Estados Unidos,
e o Projeto Argo, na Italia. Nesse mesmo periodo, destacam-se as iniciativas em
aplicacao militar financiadas pela DARPA, segundo[3]. No campo das aplicagoes
subaquaticas, salienta-se o desenvolvimento dos chamados robds autéonomos sub-
marinos pelo MIT (Massachusetts Institute of Technology) financiados pela ONR
(Office of Naval Research), érgao de fomento a pesquisa da Marinha dos EUA, por
exemplo [12-14].

Nos anos 2000, entrou em operacao na Holanda o primeiro sistema de transporte
ptblico auténomo: o ParkShuttle[15]. Além disso, o governo americano, por meio
de seu exército, faz uso experimental de ALVs (Autonomous Land Vehicles) em

operagoes de guerra como o Demo IIT [16].



1.3 O problema de mapeamento e localizagao em

robotica movel

Dada a classificacao definida em [4], a localizagdo e mapeamento constituem um
dos blocos fundamentais no desenvolvimento de veiculos ou rob6s auténomos. Pois
para realizar essas tarefas, o sistema autonomo necessita obter informagoes sobre o
mundo ao seu redor para poder fornecer subsidios para os sistemas de guiagem do
robo.

Quando o mapa ja é conhecido e o rob6 necessita saber (ou estimar) onde se en-
contra, por meio de seus diversos sensores, tem-se o que ¢ chamado de localizagao.
A tarefa de construgao de um modelo do ambiente é chamada de mapeamento.
Uma vez que os processos de localizagao e mapeamento sao solucionados simultane-
amente, tem-se o que se chama SLAM (Simultaneous Localization And Mapping).

Segundo [17], a representac¢ao computacional, bem como das incertezas envolvi-
das, desses processos é crucial para a navegagao autéonoma.

De acordo com Stachniss et al. [18], o problema de SLAM surgiu no inicio da
década de 1990 e até hoje se apresenta como um dos maiores desafios em roboética
movel e sistemas autonomos. Tradicionalmente, sao utilizadas trés técnicas para se
resolver esse problema: filtros de Kalman, filtros de particulas e as baseadas em
teoria dos grafos [19].

De acordo com Agunbiade e Zuva [20|, pesquisadores tém estudado extensiva-
mente esse problema computacional da navegacao auténoma e proposto melhorias.
Além disso, h4 uma constante transicao dessa tecnologia para as industrias. No
entanto, ainda existem contratempos limitando a aceitagao total da autonomia na
navegacao, apesar de pesquisas terem sido conduzidas nos tdltimos 30 anos. Tais
dificuldades podem ser de natureza técnica (custo computacional elevado, processa-
mento em tempo real, limitagdo de energia etc.), aspectos legais ou outros fatores.
Para se ter ideia, mesmo a escolha do sensor adequado permanece como fator critico
para o desafio da autonomia a longo prazo, como trata [21].

Apesar das técnicas ditas vetoriais (por exemplo, o Filtro de Kalman) serem
bem estabelecidas, elas apresentam uma dificuldade extra em aplicagoes reais: a
associacao de dados. De acordo com [19], trata-se de algo bastante complexo e deve
ser solucionada & parte do problema de SLAM, entretanto, pode afetar diretamente o
desempenho do algoritmo de localizacao e mapeamento. Logo, solugoes alternativas,
que lidem de maneira mais simples com a questao da associacao de dados, sao de
interesse para os problemas de localizacao e mapeamento.

Nesse contexto, a teoria dos conjuntos aleatorios finitos (do inglés, Random F'i-
nite Sets - RFS) vem sendo estudada e, de acordo com [17], é uma ferramenta

mais apropriada para a solugdo do problema de mapeamento (ou SLAM) quando



comparada as técnicas convencionais.

1.4 O problema de rastreamento de multiplos alvos

De acordo com Bar-Shalom e Li [22], a estimagao é o processo de selecionar um
ponto de um espaco continuo — a “melhor escolha” de acordo com alguns critérios;
rastreamento ¢é a estimativa do estado de um objeto em movimento com base em
medic¢oes remotas, usando “N” sensores em locais fixos ou em plataformas méveis; e
filtragem ¢é a estimativa do estado atual de um sistema dindmico — a razao para o
uso da palavra “filtro” é que o processo para obter a “melhor estimativa” de dados
ruidosos equivale a “filtrar” o ruido.

Em geral, o objetivo do multitarget tracking (MTT) é estimar conjuntamente, a
cada tempo de observagao, o niimero de alvos e suas trajetorias a partir de dados
de sensores. Mesmo em um nivel conceitual, o MTT é uma extensao nao trivial do
rastreamento de alvo tnico [23|. Esse problema tem dois objetivos: (1) estimar o
nimero aleatério de alvos que estao presentes na area de interesse e (2) estimar o
vetor de estado aleatorio de cada alvo [24].

Nesse contexto, pelos mesmos motivos do caso do problema de mapeamento, as
técnicas de MTT baseadas em RFS mostram-se vantajosas em relacao as vetoriais,
pois nao ha o problema derivado de associagao de dados. O rastreamento em RFS usa
uma colegao de vetores de estado, tratando os elementos como varidveis aleatorias,

bem como o niimero de elementos nessa colecao em si.

1.5 Revisao da literatura

O presente trabalho tem como base o estudo das seguintes areas: multitarget
tracking, mapeamento e localizagao em robotica, RFS aplicado ao problema de ma-
peamento e localizagao, bem como o multitarget tracking em sistemas cooperativos
(aqueles compostos por mais de um agente trabalhando colaborativamente).

Portanto, boa parte da revisao objetivou conhecer as principais técnicas utiliza-
das para mapeamento e localizagao em roboética baseadas no framework bayesiano.
Tais técnicas sao amplamente difundidas na literatura, as quais sao ditas vetori-
ais. Também foi analisada a literatura que aplica RFS na solugao do problema de
mapeamento e localizagao. Por fim, o estado da arte em técnicas cooperativas é
revisado.

Ja em relagdo ao problema de rastreamento de multiplos alvos (multitarget trac-
king), a mesma estratégia é utilizada. Inicialmente, sdo abordados os algoritmos
vetoriais. Posteriormente, a busca na literatura sobre filtros RFS em sistema de

tracking (incluindo-se os cooperativos).



1.5.1 Mapeamento e localizagcao em robética

Em [25], uma revisao historica sobre o problema de SLAM é apresentada. Situa-
se o leitor na origem do problema de SLAM, na conferéncia 1986 IEEE Robotics
and Automation Conference realizada em Sao Francisco. Afirma-se nesse evento
que métodos probabilisticos estavam sendo introduzidos nas areas de robdtica e
inteligéncia artificial. Além disso, a formulagao e estruturagdao para o problema
de SLAM no contexto probabilistico sao definidas. Por fim, algoritmos como o
EKF-SLAM (Eztended Kalman filter SLAM), FastSLAM e o filtro de particulas
Rao-Blackwellized sao definidos, bem como realizagoes opensource em diferentes
linguagens de programacao sao indicadas. Ja em [26], os temas de estado da arte,
a época, para o SLAM sao apresentados, dentre os quais é exposto o problema de
Multihypothesis Data Association como um dos principais desafios para a area. Um
estudo (e revisdo) acerca de filtros estocésticos do ponto de vista do framework
bayesiano é exibido em [27]. Sao definidos o filtro de Kalman e suas variagoes, além
de filtros nao paramétricos, como o de particulas, bem como versoes baseadas em
mistura gaussiana desses mesmos filtros. Também sao apresentadas aplicagoes e
referéncias em diversas areas do conhecimento, inclusive no problema de localizagao
em robotica moével.

Em [28], realiza-se uma anélise dos estudos e de temas em SLAM examinados no
periodo de 2010 a 2016. Apresenta-se, por exemplo, o vSLAM, que utiliza técnicas
de hodometria visual (VO, do inglés Visual Odometry) no processo de estimagao
de mapas 3D. Também sao abordados diferentes métodos para mapas baseados em
caracteristicas (Feature based maps) combinados a VO. Nesse mesmo estudo, sao
apontados problemas ainda em aberto, como: a iniciagao do mapa e o problema de
escala para a determinacao das referéncias absolutas.

O problema de rastreamento linear e nao linear de alvos é apresentado em |[2].
Como solugao, propoe-se um novo algoritmo, formulado no contexto bayesiano e em
Random Finite Sets Statistics. Para a tratabilidade computacional do problema,
adota-se uma realiza¢ao baseada em um filtro PHD (Probability Hypothesis Density),
no qual se propaga recursivamente a mistura gaussiana. Para o caso nao linear, duas
variagoes do algoritmo baseado em mistura gaussiana PHD (GM-PHD) s@o apresen-
tadas: o extended Kalman PHD (EK-PHD) e o unscented Kalman PHD (UK-PHD).
O mesmo problema é tratado em [29], adicionalmente, o0 GM-PHD mostrou-se bem-
sucedido em estimar o nimero correto de alvos e suas trajetérias em alta densidade
de sinais espurios ou falsos (clutter), além de apresentar melhor desempenho que
o filtro MHT (Multiple Hypothesis Tracker), até entdao o mais utilizado na area de
estimagcao de alvos.

Em [30], uma nova formulagao baseada em RF'S é apresentada, chamada cardina-



lizada. Essa nova e matematicamente rigorosa recursao bayesiana lida formalmente
com os problemas de multiplas medi¢oes geradas pelo alvo, o problema do campo
de visao e vetor de estado do sensor, bem como com medigoes esptuirias. Para o caso
linear, tal formulagao possui solucao analitica fechada.

A aplicacdo em robotica dos conjuntos aleatérios finitos é tratada pela pri-
meira vez em [31]. Esse trabalho apresenta uma nova formulagao para o FB SLAM
(Feature-Based SLAM), na qual o mapa ¢é tratado como um conjunto de cardinali-
dade aleatoria ao invés de ser visto como um vetor de dimensao desconhecida. Essa
nova proposta foi baseada nas similaridades entre o problema do rob6 ao se deslocar
em um ambiente desconhecido e o rastreamento de um radar em um ambiente no
qual o nimero de alvos é desconhecido. Essa abordagem, até entao desconhecida
na comunidade de robédtica, é apresentada como uma alternativa as formulagoes
convencionais, pois evita o problema de associacao de dados.

Jaem [32], o filtro PHD ¢ apresentado como derivado da fun¢ao intensidade sendo
aplicado em um mapa do tipo occupancy grid, baseado em localizagdo (location-
based) que carrega a informacgao dos espagos vazios e ocupados do mapa.

Em [17], [33] e [34], apresentam-se novas realizagoes para filtros baseados em
RFS, como o SMC (Sequential Monte-Carlo) PHD e o filtro Rao-Blackwellized PHD
particle-based. Nesses trabalhos, o problema de estimagao é considerado indepen-
dente do problema de localizacao. No subproblema de localizagao, é utilizado um
filtro de particulas, aumentando o desempenho do algoritmo.

Na area de localizagao, em [35], a teoria dos RFSs é combinada com VO e,
com uma unica camera, é aplicada na localizacao de um veiculo on-road, auxiliando
no seguimento de trajetoéria de automoével. Trata-se da primeira aplicagao em um
ambiente real urbano, cenario caracterizado pela alta taxa de ocorréncia de medigoes
espiurias.

Ja na area de mapeamento, em [36], aplica-se RFS na detecgao de landmarks
no trafego real urbano. Trata-se da primeira aplicagao nesse contexto. Para isso,
utiliza-se uma plataforma off-the-shelf (Iphoned) para aquisigao de sinais de imagem,
giroscopio e GPS.

Em [37], sdo explorados os conceitos de mapeamento sob o contexto do framework
bayesiano em conjunto com a teoria dos RFSs. Nesse trabalho, sao apresentadas
aplicagoes na geracao de um mapa 3D, com dados obtidos por meio de radar ins-
talado em um robd movel terrestre e no mapeamento de costa (detec¢ao de rochas,
embarcagoes e outras features), informagoes obtidas por intermédio de um caiaque
adaptado.

Em [38], [39] e [40], sdo apresentadas aplicagoes do Single-Cluster PHD (SC
PHD) no problema de SLAM de um veiculo auténomo submarino em um ambiente

controlado (tanque de testes). No primeiro trabalho, o SC PHD é comparado a



um filtro EKF e apresenta resultados superiores na estimacao da localizacao. Em
[39], apresenta-se o primeiro trabalho utilizado para estimagao de features estéticas
e dinamicas em adi¢ao a localizagao do AUV. No tultimo trabalho, os algoritmos
RB PHD e o SC PHD sao comparados, tendo o SC obtido resultados superiores na
localizagao do veiculo. Além disso, todos os algoritmos em RFS equiparam-se, ou
superam, o FastSLAM (técnica mais utilizada) em relagdo ao custo computacional
e desempenho.

Em [41], estuda-se o mapeamento cooperativo utilizando um grupo de AUVs. O
problema é abordado de tal maneira que apenas um dos veiculos é responsavel pelo
mapeamento e localizacao de cada um deles, esse chamado master e os demais de
slaves. As estimativas sao obtidas a partir da medi¢cao de todos os veiculos e por
meio de um filtro EKF. Apesar de a ideia ser voltada para AUVs, todos os testes
foram realizados com robds terrestres.

Lee et al. [42] expdem um levantamento de técnicas de fusdo (merge) de mapas
para cooperative-SLAM (C-SLAM). Nesse estudo, as técnicas propostas sao classifi-
cadas em duas categorias: fusao direta (direct map merging - DMM) e fusao indireta
(indirect map merging - IMM). DMM consiste em obter a matriz de transformagao
dos mapas (map transformation matriz - MTM) diretamente dos sensores de dis-
tancia ou cameras. Ja o IMM consiste em obter a MTM por meio das partes comuns
de cada mapa individual elaborado por cada rob6. Apos a apresentacao dessas téc-
nicas, sao discutidas as vantagens e desvantagens de cada uma delas no contexto de
precisao e de tempo de computagao.

Diferentes trabalhos, como [43], [44], [45], [46] e [47], propoem novas técnicas
para solucionar a fusao de mapas por intermédio de métodos diretos ou indiretos.
Em comum, esses estudos focam na solugao de merge e ja recebem os mapas obtidos
por meio de um filtro vetorial convencional (Kalman, EKF, UKF e particulas).

Em [48], dois métodos de fusdo de mapas sdo avaliados para o problema de
mapeamento cooperativo de AUVs. Por se tratar de uma comunicagao submarina,
um ponto critico a ser considerado é a restricao no canal de comunicacao. Nesse
estudo, é proposto um algoritmo baseado em grafos responsaveis por gerar pacotes
capazes de transmitir otimamente a informacao. Por fim, o algoritmo ¢é validado
numa operagao em ambiente real.

Em [49], a proposta de um framework baseado cloud computing para servigos em
robotica é apresentada. Dentre os servigos disponibilizados esta o de SLAM, o qual
é implementado por meio do algoritmo FastSLAM. A ideia é que o mapa global
possa ser compartilhado com outros (novos) robos introduzidos no ambiente por
meio de um modelo de software como servigo (SaaS - Software as a Service). Isso
reduz a carga de exploragao e construcao de mapas para um novo robo e minimiza

a necessidade de sensores adicionais.



Em [50], uma visdo geral (arquiteturas e aplicagoes) sobre cloud em robdtica é
oferecida. Esse conceito tem sido bastante explorado nos problemas de SLAM, como
é possivel consultar em [51], [52], [53], [54] e [55].

O mapeamento cooperativo de landmarks (detecgao e localizac¢do de alvos) com
o uso de Random Finite Sets ¢ abordado em [56]. Nessa tese, expoe-se a coleta de
dados do ambiente dos robds, que poderiam estar operando em ambiente de elevado
risco ao ser humano, como inspecao de uma infraestrutura, exploragao em minas,
seguranga e vigilancia, monitoramento ambiental ou busca e salvamento. Os robos
comunicam-se com uma central de processamento, que realiza calculos de estimativa
e controle, ou agem de forma descentralizada. Por fim, simulagoes digitais validam
a estrutura unificada de estimativa e controle.

Zhang, Buckl e Knoll [57] estudam o problema da localiza¢ao cooperativa de
multiplos veiculos a partir da formulagao de um filtro SMC PHD. Nesse trabalho,
em vez de uma arquitetura centralizada, uma solucao descentralizada ¢é investigada,
na qual cada veiculo é um centro de fusao de dados e cada um deles lida apenas com
informagoes locais (apenas os vizinhos observados).

Uma arquitetura descentralizada, no mapeamento cooperativo utilizando RFS,
também é abordada em [56]. Nesses trabalhos, sdo consideradas duas abordagens
para a expansao do problema do SLAM com um tnico rob6 para o multi-veiculo
SLAM (MVSLAM). Na primeira delas, a posi¢ao inicial dos robds é conhecida,
enquanto na segunda é desconhecida. Em ambos os casos, utilizam-se RFS para
representacao dos mapas e um filtro PHD para a estimacao das posi¢oes dos objetos.
Ja para a localizagao dos robos, utiliza-se um filtro de particulas.

Em [58], o problema de localizagdo e rastreamento de um time de futebol de
robos é analisado. Nesse trabalho, um algoritmo de rastreamento multi-alvos com
RFS é utilizado para a solugao do mapeamento global da equipe. Para isso, utiliza-
se uma realizacao GM PHD para a construcao dos mapas locais e uma etapa extra
de prune & merge em cada um dos robos.

Dames [59] propoe um algoritmo (utilizando o filiro GM PHD) distribuido de
estimativa e controle, o qual permite que rob6s moéveis cooperativos procurem e
rastreiem um nimero desconhecido de alvos. Esses alvos podem estar parados ou
em movimento, e o nimero de alvos pode variar ao longo do tempo a medida que
entram e saem da area de interesse. Trata-se de um problema cléssico de multitarget
tracking aplica a robdtica movel, destacando a relevancia do filtro PHD para ambos
os problemas.

Em [60], trata-se um cenério no qual um grupo de quadricopteros deve rastrear
varios alvos estacionarios em um ambiente desconhecido e limitado enquanto reali-
zam uma random walk. Por meio de uma rede de comunicagao, esses veiculos podem

transmitir suas estimativas das localizacoes dos alvos para outros quadricopteros,



essa estimativas sao realizados com um filtro PHD.

1.5.2 Multitarget tracking

Muitos algoritmos e métodos para rastreamento de alvos estao disponiveis na
literatura. Técnicas de filtragem recursiva sob uma estrutura de estimativa Bayesi-
ana sao comumente usadas para resolver o problema de rastreamento usando uma
abordagem estocéstica. Esses algoritmos e métodos incluem extensoes do conhe-
cido Filtro de Kalman (KF): O filtro Frtended Kalman (EKF), filtragem Interactive
Multiple-Model (IMM) e filtragem IMM de estrutura variavel (VS-IMM), além de
outras técnicas de filtragem, que incluem abordagens baseadas em grade, bem como
técnicas ndo paramétricas [61].

O filtro de Kalman é o estimador 6timo para sistemas lineares estocasticos com
ruido branco. Ao lidar com um problema de estimagao nao linear, essa técnica
apresenta limitagoes de desempenho substanciais e nenhuma garantia de convergén-
cia. As variantes estendida e unscented contornam os problemas de nao linearidade
aplicando aproximagoes. FEsses algoritmos sao mais eficazes ao enfrentar proble-
mas unimodais. O desempenho dos métodos baseados no Filtro de Kalman diminui
significativamente quando aplicados a um problema multimodal, mesmo nos casos
mais simples. E justamente o problema considerado em uma regido de vigilancia
maritima: modelos nao lineares e distribuicoes multimodais.

O problema de MTT é multimodal, ou seja, usualmente envolvem uma distri-
bui¢ao de probabilidade com mais de uma moda. Uma maneira estabelecida de
superar as limitacoes dos métodos paramétricos é alcancada com o rastreamento
baseado no Filtro Multi-Hipotese de Kalman (MHKF) ou no Filtro de Particulas
(PF). O objetivo do MTT é estimar conjuntamente, a cada instante de observagao,
o nimero de alvos e suas trajetérias a partir de dados de sensores. Mesmo em um
nivel conceitual, o MTT é uma extensao nao trivial do rastreamento de alvo tnico.
De fato, o MTT ¢ muito mais complexo tanto na teoria quanto na pratica [23].

Embora essas técnicas de MT'T vetoriais estejam bem estabelecidas, elas apre-
sentam o problema da associa¢ao de dados como uma dificuldade extra, a qual pode
ser até mais complexa. A falta de uma solugao global 6tima para estimar os estados
dos alvos e a auséncia de um filtro Bayesiano sem algum método heuristico interme-
diario exemplificam tal complexidade. Alternativamente, buscando lidar com essa
fragilidade, Mahler [62] propoe um algoritmo MTT baseado na teoria dos RFS. A
abordagem proposta unifica o problema de MTT em um tnico procedimento proba-
bilistico, que contém detecgao, correlagao, rastreamento e classificagao. O arcabougo
matematico Finite-set Statistics (FISST) que suporta a abordagem RFS é detalhado
em [63-65].



Apesar de todas as vantagens tedricas do RFS, o filtro de Bayes recursivo baseado
em RFS, mesmo em problemas de alvo tnico, é tao desafiador computacionalmente
que requer uma solugao aproximada para torné-lo implementével. Com essa moti-
vagao, Mahler [66] apresenta o filtro PHD, que fornece o nimero de alvos esperados
a partir da integracao da funcao intensidade. Considerando sua natureza recursiva,
ao propagar as estatisticas de momentos de primeira ordem do PHD, torna-se com-
putacionalmente atraente. Em seu estudo do filtro PHD, Vo e Ma [67] propoem
uma solugao analitica para a recursao PHD de alvos com dinamica linear. Clark e
Bell [68] analisam a convergéncia para a aproximagao Sequential Monte Carlo (SMC)
usando um filtro de particulas, enquanto Clark e Vo [69] consideram as realizagoes
da Mistura Gaussiana (GM) sob processos estocasticos lineares ou nao lineares.

Existem diversas aplicacoes abordadas na literatura para os métodos menciona-
dos que demonstram seu uso para rastreamento de varios alvos em um ambiente de
alto nivel de clutter (ou falsos alarmes) como [70-73] para SMC e [2, 29, 74-76]
para implementagoes GM. Diferentes trabalhos [77-79| apresentam a versao Cardi-
nalizada (CPHD), que é uma generalizagao da recursao PHD, propagando conjunta-
mente a intensidade posterior e a distribuicao de cardinalidade posterior, enquanto a
recursao PHD propaga apenas a intensidade. Mahler [80, 81| apresenta mais avangos
nas aproximacgoes de PHD.

Em relacao as aplicagoes em sistemas de rastreamento em areas de interesse ma-
ritimo, Pace [82] implementa o filtro SMC e GM PHD para um radar 3D aplicado a
cenérios aéreos e navais tridimensionais. Esse trabalho ilustra e compara o desempe-
nho dos filtros na deteccao, iniciacao e finalizacao de trilhas com presenca de elevado
nivel de clutter. Também relacionado ao mesmo tipo de aplicagdo, Do et al. [83]
propoem um método para rastreamento online de miltiplos alvos para uma &rea
naval usando um filtro Generalized Labeled Multi-Bernoulli (GLMB).

Em relacao a sistema de tracking em redes de sensores distribuidos, Laneuville e
Houssineau [84] abordam o problema de rastreamento multitarget com dados passi-
vos, obtidos por cameras geograficamente distribuidas usando um algoritmo baseado
em mistura Gaussiana. Battistelli et al. [24] tratam do CPHD aplicado ao rastre-
amento distribuido de varios alvos em uma rede de sensores de nés heterogéneos e
geograficamente dispersos com recursos de deteccao, comunicagao e processamento.
Pailhas et al. [85] propoem uma rede de sonares MIMO (Multiple-Input Multiple-
Output) para vigilancia de area portuéria, protegendo-a de intrusdo submarina.
Gulmezoglu et al. [86] investiga o uso de filtros GM PHD para rastreamento de
varias pessoas usando uma rede de sensores de radar em um ambiente interno. Dias
e Bruno [87] apresentam um novo algoritmo de filtro de particulas cooperativo para
rastreamento de emissores usando medigdes de Received-Signal Strength (RSS) con-

siderando o custo da comunicagao.
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A melhoria de desempenho desses algoritmos de rastreamento ganha importan-
cia significativa quando em sistemas de rastreamento cooperativo. Brancalion e
Dias [88] apresentam uma abordagem conceitual para um sistema distribuido de fu-
sao de dados, utilizado para vigilancia maritima, com énfase ao impacto na grande
quantidade de dados no acréscimo de mais e mais nos a rede e na necessidade de
melhor desempenho tanto nos nés quanto na comunicagao. De maneira similar, Liu
et al. [89] enfatizam a relevancia e o impacto da Internet das coisas (IoT) e dos
sensores embarcados, bem como da eficiéncia dos métodos de fusao de dados para
veiculos autonomos de superficie, os quais poderiam compor uma rede de vigilancia

cooperativa.

1.6 Motivacao

Apesar de o problema de mapeamento e localizagao ter sido estudado ao longo das
ultimas décadas, possibilidades de contribui¢ao permanecem em aberto. De acordo
com [90], existem muitos algoritmos de SLAM para um robd operando isoladamente,
os quais sao eficazes e aplicados na pratica. No entanto, a pesquisa sobre esse
problema para um grupo de robos torna-se mais relevante devido a expansao de
seu uso em diferentes esferas, rapido desenvolvimento de hardware e evolucao do
software, tornando-se, portanto, uma promissora linha de pesquisa.

Também segundo [90], ainda nao existe um algoritmo de navegagdo amplamente
aceito, comprovado e confiavel para grupos de robds. Apesar de a comunidade
cientifica estar interessada no tema, as contribui¢oes empregadas nao se tornam
populares porque os autores nao publicam os detalhes de implementacao de suas
abordagens (codigo-fonte) ou porque os proprios algoritmos nao sao elaborados o
suficiente para serem uma solugao universal.

Apesar das técnicas baseadas em Random Finite Sets (RFS) possuirem a ampla
difusao na comunidade cientifica de estudo das tecnologias voltadas para radar e
tracking, a aplicacao em robodtica é pouco estudada, quando comparadas as técnicas
vetoriais, pela comunidade de robotica. Adicionalmente, o uso de RFS para roboética
movel é algo recente, o que é evidenciado pelo grande namero de publicagoes recentes
e pela grande quantidade de aplicagdes em que esse método seria mais eficiente e
ainda nao estd implementado.

Além disso, uma das possiveis aplicacoes para as técnicas de SLAM em robética
cooperativa seria na area de seguranga e defesa, tal qual em [91], [92] e [93]. Tais
trabalhos abordam os desafios tecnolégicos e operacionais que envolvem a natureza
de operacoes de abordagem e patrulha costeiras e propoem solugoes em lanchas
autonomas. Aliado a isso, em 2018, deu-se inicio ao embriao do Sistema de Geren-

ciamento da Amazoénia Azul (SisGAAz), o qual pretende monitorar a denominada
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Amazonia Azul, uma éarea de 3,6 milhoes de quilémetros quadrados na costa brasi-
leira. Esse sistema abrangera inicialmente a Baia de Guanabara, regiao conhecida
como uma das portas de entrada para armas e drogas no municipio do Rio de Ja-
neiro. Nesse desenvolvimento inicial, é esperado um aporte em torno de 40 milhoes
de reais. Tal sistema poderia, no futuro, contar com lanchas auténomas integrando
uma rede de sensores fixos (além dos embarcados), garantindo a vigilancia constante
e com seguranca para os operadores humanos.

Por fim, surge o crescente interesse na otimizagao e melhoria de desempenho e do
impacto da Internet das Coisas nas redes de sensores tanto de veiculos auténomos
quanto em sistemas de tracking. Essa demanda aborda o problema sob duas 6ticas.
A primeira delas é a melhoria e um menor custo na comunicagao entre os elementos
da rede. Ja a outra vertente, foca na melhoria dos algoritmos e esquemas de fusao
de dados e no aumento de desempenho no processo dos nos, sendo essas abordagens

objeto de estudo neste trabalho.

1.7 Objetivo

Este trabalho tem por fim propor melhorias de desempenho para sistemas coope-
rativos de rastreamento de multiplos alvos em tempo real, bem como no mapeamento
e na localizacao de multiplos robds por meio de técnicas baseadas em Random Finite
Sets.

Nesse contexto, tem-se como objetivo especifico contribuir para uma proposta

de melhoria do desempenho computacional em um sistema cooperativo e, para isso:

e propor um esquema de fusdo de dados para redes de sensores de sistemas de

rastreamento e vigilancia;

e avaliar por intermédio de simulagoes uma nova abordagem de paralelizacao
para o filtro GM PHD.

1.7.1 Publicacoes

O presente trabalho resultou na publicacao em congresso nacional especializado:

e LIMA, Kleberson Meireles de; COSTA, Ramon R.; PEREIRA-DIAS, Diego.
Aplicagao de Conjuntos Aleatdrios Finitos no Problema de Localiza-
¢ao e Mapeamento de Robos Moveis. In: Anais do XXII Congresso Bra-
sileiro de Automaética: CBA2018. https://wuw.sba.org.br/open_journal _
systems/index.php/cba/article/view/901/845.

Além disso, também foi publicado um trabalho em perioédico internacional espe-

cializado:
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e Lima, K. M. de, & Costa, R. R. (2022). Cooperative-PHD Tracking Based

on Distributed Sensors for Naval Surveillance Area. In: Sensors (Vol.
22, Issue 3, p. 729). MDPI AG. https://doi.org/10.3390/522030729.

1.7.2 Contribuicoes

Com base nas publicac¢oes realizadas e submetidas, pode-se indicar as seguintes

contribuigoes deste trabalho:

(i)

(i)

fomento e difusao das técnicas baseadas em RFS na area de robética movel,
dado que [94], em nosso conhecimento, foi a primeira publicagao dessa abor-

dagem em congresso e/ou publicagao brasileira,

novo esquema de fusao para uma rede de sensores dotada de uma estagao
central. Nesse esquema, inclui-se uma etapa adicional de “prune & merge” ao
algoritmo original do filtro GM PHD. Com isso, é possivel superar as limitagoes
dos sensores e do algoritmo PHD original. O esquema proposto apresenta bons
resultados, atestados pela métrica Optimal Sub-Pattern Assignment (OSPA)
nas simulacoes realizadas. Além disso, a oclusao do alvo é superada, sendo

uma das principais fraquezas do algoritmo GM PHD;

proposta de utilizagao do modelo paralelo computacional Gamma, como uma
abordagem potencial para acelerar o processamento local em um sistema de
rastreamento multitarget distribuido, ilustrando esse potencial usando ferra-
mentas de computacao paralela do MATLAB. Até onde sabemos, este é o
primeiro trabalho que explora o modelo Gamma e a implementagao paralela
do GM PHD.

1.8 Definicao do problema

1.8.1 Mapeamento e localizacao

Localizagao ¢é o problema de descobrir onde objetos (tais como: obstéculos e

outros veiculos) estao, inclusive o proprio robd. O conhecimento disso é o cerne de

qualquer interagao fisica bem sucedida com o meio ambiente [95].

Segundo [96], localizagao, em robética mével, é o problema de se determinar

a pose de um robo em relacao a um mapa do ambiente.

A localizagao pode ser vista como um problema de transformacao de coordena-

das, com o mapa sendo o sistema de coordenadas global. Portanto, a localizacao é

o processo de estabelecer uma relagao entre as coordenadas globais e as locais do

robd.

13


https://doi.org/10.3390/s22030729

Contudo, de acordo com [96], em geral, a pose nao pode ser medida diretamente.
Ou seja, a maioria dos robds nao possui um sensor para medi-la. Logo, a pose
deve ser inferida a partir de dados (por exemplo, por um sensor de distancia). Por
conseguinte, no problema de localizacao, o objetivo é estimar a posicao do robo,
dados: o mapa do ambiente M, as observagoes z; e a acao de controle ;.

Segundo [96], o mapa é uma lista de objetos com as respectivas localizagoes em

um ambiente, o qual é definido formalmente por:
m = {my,ma,...,my}, (1.1)

onde N é o numero total de objetos no ambiente e cada m;, com i =1 : N, repre-
senta as propriedades ou caracteristicas de um objeto. Ha duas abordagens para a
construgao de mapas: as baseadas em caracteristicas (feature-based) e as em loca-
lizagao (location-based). Em consonéncia com [96], mapas baseados em localizacao
sao volumétricos e carregam a informacao nao apenas sobre os espacos ocupados por
objetos, mas também por espagos vazios. No caso planar m; = m,,, o que evidencia
tratar-se de uma coordenada (x,y). J& nas abordagens baseadas em caracteristicas,
o mapa define a localizac¢do de cada objeto e uma (ou mais) caracteristica. Esse es-
tudo concentra-se na abordagem baseada em caracteristicas (Feature Based Robotic

Mapping — FBRM). De acordo com [96], um vetor de caracteristicas é definido por:

f(zt) = {ftlvftza } = {(Tg,qﬁi,si)’ (T?,Q?,Sf), }7 (1'2)

onde r ¢é a distancia para a origem de um sistema de coordenadas, ¢ é a orientagao

em relacao & mesma origem e s é a assinatura, a qual pode ser um valor numérico

(ex: para caracterizar uma cor) ou um valor multidimensional (ex: altura e cor).
No contexto de filtragem de Bayesiano, o problema de estimacgao pode ser definido

como a distribuicao de probabilidade condicional

p(m|zlzkax1:k>a (13)

onde m é o mapa, 21.; sao as observagoes ao longo da trajetoria percorrida pelo robo
e x1.; € a trajetoria do robo.
Ja o problema de SLAM, caracteriza-se por ser uma combinacao dos dois pro-

blemas, portanto, estimar o mapa e a localizacao do rob6 simultaneamente.

1.8.2 Multitarget tracking

Como ja apresentado anteriormente neste capitulo, o problema de MT'T consiste

em estimar recursivamente e conjuntamente o nimero de alvos e suas trajetorias
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a partir de dados de sensores. Esse problema tem dois objetivos: o de estimar o
nimero de alvos na area de interesse, bem como estimar o vetor de estado de cada

um deles. O MTT ou MOT (Multi-object tracking) é caracterizado pelo seguinte:
e numero de alvos, ou objetos, variante no tempo e desconhecido;

e detecgoes perdidas: quando um objeto nao é detectado por um sensor, apesar

de estar no campo de visao dele;

e falsos alarmes (ou clutter): detecgoes que nao sao causadas por qualquer objeto

ou alvo.

Diferente das técnicas vetoriais, as quais dividem o problema em casos desaco-
plados de alvo tnico, o rastreamento REFS usa uma colecao de vetores de estado,
tratando os elementos como variaveis aleatorias, bem como o ntmero de elementos
nessa colecao em si. Matematicamente, o objetivo é obter as func¢oes de densidade

de probabilidade conjunta (multitarget) a posteriori:

(X, Zi), (1.4)

onde X}, e Zj sao, respectivamente, os conjuntos finitos aleatérios de estado e das
observacoes no instante k. Esses conjuntos serao mais detalhados no capitulo se-

guinte.

1.8.3 O problema cooperativo
No mapeamento em robdtica

De maneira geral, o problema é definido como: dado um conjunto de R robos,
obter o mapa combinado do ambiente a partir dos mapas locais m’ de cada um deles.

Ou seja,

Cmap = merge({m',m?, ..., m"}), (1.5)

onde C'map ¢ o mapa combinado, m’ é o mapa local de cada rob6 e merge ¢ a
operacao definida como capaz de combinar tais mapas a partir de um certo limiar
da fun¢ao de intensidade previamente definido, conforme [58]. Nao ha uma defini¢ao
formalizada matematicamente para a operacao de merge, ela dependera de cada caso
ou algoritmo empregado na solugao.

Tal problema é conhecido como MVSLAM (do inglés, Multi-Vehicle SLAM),
segundo [56].
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No multitarget tracking

De maneira analoga, o problema de multitarget tracking cooperativo pode ser

definido como:

D ooperativo = merge({D(x)l, D(X)z, - D(X)R}), (1.6)

onde R representa o nimero de sensores da rede de sensores distribuida e a fungao
intensidade D(x)’ representa a estimativa realizada independentemente pelo i—th n6
da rede. E importante destacar que a solucdo final (o merge) de forma distribuida e
cooperativa é processada em uma estacao central ou em todos os elementos da rede,

a depender da arquitetura do sistema.

1.9 Organizacao deste texto

No Capitulo 2, a partir do problema de mapeamento em robética, apresenta-
se a abordagem baseada em Random Finite Sets (RFS). Apos essa motivagao, sdo
apresentados a definicao formal desses conjuntos e arcabougo matemaético necessa-
rio para aplicacao dessa abordagem no contexto de filtragem Bayesiana recursiva
aplicada ao problema multi-objeto.

Entao, ja no Capitulo 3, é discutida a taxonomia do problema de localizagao e
mapeamento, bem como o mapeamento e SLAM. A partir dessa contextualizagao
inicial, é apresentado o filtro GM PHD aplicado ao problema de mapeamento em
roboética, bem como as simulagoes e resultados para o filtro proposto.

No Capitulo 4, apresentam-se os conceitos relevantes em multitarget tracking,
com foco na aplicagao de vigilancia em uma érea maritima. Ainda nessa parte deste
trabalho, é proposto um esquema de fusao dos dados para uma rede de sensores
cooperativa aplicada numa &area de vigilancia maritima. Em seguida, o cenario
simulado ¢é descrito e os resultados sao discutidos.

No Capitulo 5, apresentam-se se as motivagoes para a paralelizacao do filtro
GM PHD, bem como o modelo computacional Gamma. A partir da apresentagao
desse modelo, o potencial na paralelizagao desse filtro é demonstrado por meio de
simulagoes em diferentes casos.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste trabalho e propostas de trabalhos
futuros.

Por fim, o Apéndice A contém as publicagoes realizadas.
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Capitulo 2
Conjuntos Aleatoérios Finitos

Este capitulo visa apresentar, a partir do problema de mapeamento, a motiva-
¢ao para o uso de conjuntos aleatérios finitos ou, do inglés, Random Finite Sets
(RFS), bem como o arcabougo matemético utilizado em conjunto com o framework

bayesiano.

2.1 Conjuntos Aleatoérios Finitos

De acordo com [17], as técnicas convencionais (baseadas em vetores) utilizadas
em FBRM (Feature Based Robotic Mapping) e SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping) sofrem desvantagens quando aplicadas a situagoes realisticas. Isso
acontece em ambientes nos quais um namero a priori desconhecido de caracteristi-
cas, landmarks ou targets alvos deve ser estimado na presenca de defeitos realistas
dos sensores, como detecgoes nao atendidas e falsos alarmes, além do problema
desacoplado. Essas foram as principais motivagoes para o desenvolvimento dessa
abordagem, a qual foi iniciada na comunidade de radar, fusao de dados e sistemas
de multitarget tracking.

Uma variavel RFS é uma variavel aleatoria que toma como valores conjuntos
finitos [97]. E definido por uma distribuicdo discreta que caracteriza o ntmero de
elementos no conjunto e uma familia de distribui¢oes conjuntas que caracterizam a

distribuigao dos valores dos elementos, condicionada & cardinalidade [98]:

p(X) =p(|X| =n)p(X ={z1,....,2,} | | X]| = n). (2.1)

Um exemplo de RFS pode ser visualizado na figura 2.1. Independente da ordem
ou organizacao dos elementos dentro da caixa, os conjuntos de mesma cardinalidade
sao os mesmos. Além disso, a cardinalidade também é uma variavel aleatoria, uma

vez que ela pode assumir diferentes valores entre 0 e 3.
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Figura 2.1: Exemplos de um RFS de 0 a 3 elementos em um ambiente quadrado.
Fonte: extraido de [1].

2.2 Por que usar RFSs?

2.2.1 RFS x técnicas baseadas em vetores

Segundo [98], é preciso destacar as diferengas entre as técnicas baseadas em
vetores e em conjuntos quando se considera os problemas de FBRM e SLAM, os
quais podem ser entendidos como um problema multi-target quando os alvos sao
estaticos. Nesse tipo de problema a quantidade de caracteristicas (landmarks) nao
¢ conhecida a prior: e deve ser descoberta & medida que o rob6 explora o ambiente.

Dois pontos-chave, que serao explicados a seguir, surgem nesse tipo de problema:

e Gerenciamento das caracteristicas (feature management) - estimar a posi¢ao

dos objetos/caracteristicas no mapa;

e Associagao de dados (data association) - atrelar as observagoes aos obje-

tos/caracteristicas.

Considerando o cenario hipotético, apresentado na figura 2.2, um robo atravessa
os objetos my,..., m7 ao longo de trés trajetorias distintas X, X5 e X3.

Caso seja usado um vetor M para representar o mapa estimado, para cada traje-
toria teriamos ]\71 = [my my ms my ms mg mq]%, ]\//72 = [my my m3 my ms my mg|”
e ]/\23 = [TTLG mqe s Mg 13 Mo ml]T.

Como a ordem dos elementos num vetor é importante, como resultado seriam
gerados trés mapas diferentes. Destacando o fato de que o mapeamento seria de-
pendente da trajetoria.

Contudo, no sentido l6gico, o mapeamento deveria ser independente da trajetoria
percorrida pelo veiculo e, matematicamente, qualquer permutagao nos elementos dos
vetores seria uma representagao valida. Por defini¢ao, a representacao que captura
todas as permutacoes dos elementos dentro de um vetor, e por conseguinte todas as

caracteristicas do mapa, ¢ o conjunto finito M = {m; ms ms my ms mg my} [17].
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Figura 2.2: Trés trajetorias realizadas por um robd em um cenario hipotético.
Fonte: extraido de [1].

Outra motivagao para o uso de RFS é o problema de associagao entre as obser-
vagoes z e as respectivas caracteristicas m, como pode ser visualizado na figura 2.3.
Segundo [17], as técnicas de FBRM e SLAM baseadas em vetores exigem um passo
de reordenacdo das observagoes antes que um filtro bayesiano (Kalman, EKF etc.)
possa ser aplicado.

Por outro lado, utilizando-se de abordagem baseada em RF'S, é possivel fazer uma
associacao direta entre o conjunto M das caracteristicas e o Z das observacoes.

Outro problema contornavel pelo uso dos RFSs, quando comparado as técnicas
baseadas em vetores, é o existente pelo uso de sensores nao ideais associado ao
crescimento do mapa por detecgoes falsas (clutter) ou objetos perdidos (fora do
campo de detec¢ao). Esse tipo de problema pode ser exemplificado a partir da
figura 2.4.

Além das ja citadas limitagoes das técnicas vetoriais, existem ainda o problema
de aumento de dimensao no vetor de estado a cada vez que um novo alvo ou objeto
é detectado. Supondo que as caracteristicas my, ms e ms ja tenham sido detectadas
no instante £ — 1, em uma representacao baseada em vetores, e que no instante k

uma nova caracteristica my é detectada, ter-se-ia:

My, = [mq mg ms]”
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Figura 2.3: Vetores das observacoes diferentes a depender da trajetoria.
Fonte: extraido de [1].
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Figura 2.4: Detecgao perdida com sensor realistico.Fonte: extraido de [1].



]/\Zk = [m1 mo mg]T “+” my.

Segundo Mullane et al. [17], a operagao de atribuigao de my4 nao é clara do ponto
de vista matematico. E, mesmo existindo técnicas que usem um vetor aumentado,
com o uso de RFS bastaria usar a operacao de uniao entre os conjuntos nos instantes
k—1ek:

M, = {my ma m3} U {my}.

Outro problema fundamental de qualquer FBRM ou SLAM ¢é a necessidade de

relacionar as observagoes ao estado estimado [17]

Zy = h([my ma ms my], Xi) + ruido

onde Zy = [21 22 23 24 25]k representa o vetor de observagoes no tempo k (aqui se
usa o exemplo da figura 2.4), X}, é a pose do robo no instante k e h é o mapeamento
(tipicamente nao linear) entre a pose do robd e as observagoes. Esse exemplo mostra
a dificuldade encontrada para mapear as quatro caracteristicas (estados) com cinco
observagoes. A observagao extra é, possivelmente, devido a uma detecgao espiria
e uma caracteristica foi “perdida”. Numa abordagem convencional, é indefinida a
forma de integrar ao equacionamento esses dois “problemas”. E preciso um gerencia-
mento heuristico do mapa para remover estados em excesso e forgar o funcionamento
do mapeamento.

Caso sejam utilizados conjuntos para representar as observagoes e mapa esti-

mado, tem-se a seguinte relacao:

Zk = U Dk(m, Xk) U Ck(Xk),
meMy

onde Dy(m, X) ¢ o RFS das medigoes geradas por uma caracteristica em m e depen-
dente da pose Xj. Além disso, Cr(X%) é o RFS das medigoes esptrias que poderia
ser em fungdao da pose. Portanto, Z; = {z},27,...,2*} consiste em um nimero
aleatorio, 3, de medi¢oes em que a ordem que aparecem nao tem um significado
fisico com relagao a estimativa das caracteristicas no mapa. Consequentemente, de
acordo com Mullane et al. [17], fica claro que, nas técnicas baseadas em vetores, a
incerteza no ntimero de caracteristicas nao ¢ modelada, diferente de quando se usa
RFS (a incerteza ¢é algo intrinseco & técnica).

E importante destacar que as motivacoes aqui apresentadas, apesar de terem sido
realizadas com exemplos na area de mapeamento, sao validas também em aplicagoes
de deteccao de objetos, vigilancia etc. Em suma, as vantagens dos RF'Ss em relagao

as técnicas vetoriais sao as seguintes:
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e 0s conjuntos sao invariantes em relacao & ordem dos elementos;
e possuem facilidade de adicionar e/ou remover elementos;
e suprimem o problema de associacao de dados desacoplados.

Apesar de todas as vantagens, é preciso aprender muitas coisas novas: RFS?
conjunto de integrais? Distribui¢oes? Modelos? Aproximagoes? Algoritmos? Mé-

tricas? Todas essas perguntas serao esclarecidas ao longo deste capitulo.

2.3 Conceitos-chave em FISST

Segundo Dames [98], apesar de todas as vantagens sobre as abordagens baseadas
em vetores, com RFS ha a dificuldade de se lidar com matemética nao familiar
para a maioria dos envolvidos com &rea de robotica. Portanto, para ser possivel
realizar uma inferéncia estatistica com conjuntos, é preciso definir variaveis aleatorias

adequadas e conseguir realizar operagoes como o calculo de médias dessas variaveis.

2.3.1 Definicao de conjunto aleatorio finito

De acordo com Ristic, Beard e Fantacci [99], um RFS é um modelo probabilis-
tico conveniente para a representacao de multiplos sistemas dinamicos estocéasticos
(objetos ou caracteristicas) e medi¢oes dos sensores. Em outras palavras, um RFS
¢ uma variavel aleatoria cujos resultados possiveis sao conjuntos com um nimero
finito de elementos tinicos. Isso é similar ao conceito convencional de variavel alea-
toria, a qual é uma funcao que associa um ntumero real a cada elemento do espago
amostral.

Suponha que no instante k£ existam nj objetos com estados xy 1, ..., T, assu-
mindo valores do espaco de estados X C R"*. Tanto n; quanto o niimero de estados
individuais em X sao variaveis aleatorias e variantes no tempo. O estado das mul-

tiplas caracteristicas, no instante k, ¢ um estado finito definido por [99]:

Xk = {Xk,la N kak} S JT"(X), (22)

o qual pode ser modelado como um RFS em &', em que F(&X') é o conjunto finito
formado por todos os subconjuntos de X'.

De maneira similar, para as observagoes teremos:

Zk = {Zk71, ey Zkak} S ]:(Z), (23)

que pode ser modelado como um RFS sobre o estado de observagoes Z C R"™.

Tanto a cardinalidade |Z;| quanto os estados individuais em Zj; sao randémicos e
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F(Z) é o conjunto finito formado por todos os subconjuntos de Z.

A depender do contexto, o estado X}, definido poderia ser um alvo, um pedestre
ou um grupo de pedestres etc. Para fins de simplificacao, sera utilizado o termo
“objeto” ao longo da apresentacao dos conceitos.

Como ja dito anteriormente, um RFS recebe valores X € F(&X') e seus elementos
Xy pertencem a R"*. Portanto, um exemplo de realizacao, com elementos escalares,

num instante k seria:

X = {@} — nenhum objeto presente
X = {z1} — um objeto, estadoz

X = {z1, 22} — dois objetos, estados z1 e x5 (1 # x3).

Aqui se utiliza uma notagao simplificada, omitindo-se o indice k tanto nos conjun-
tos quantos nos respectivos elementos. Ocasionalmente, essa mesma simplificacao
podera aparecer no texto.

Por fim, é importante destacar que um RFS é totalmente caracterizado por sua
distribui¢ao de cardinalidade p(n) = p(|X| = n), com n € N e por uma familia de
distribuigdes conjuntas simétricas p, (X1, ..., X,) = p(X = {x1, ..., X, } | |X| =n),

conforme a Equacao 2.1.

2.3.2 Funcoes de probabilidade e distribuicoes de um RF'S

De acordo com Mahler [100], uma fun¢do de conjunto ¢ uma fungao de valor real
®(T') definida nos subconjuntos mensuraveis 7" de Y, ou seja, ¢ : Y C T — R.
A fungao massa de probabilidade (ou simplesmente fungao de probabilidade) de

um RFS X pertence ao espago de estados X pode ser definida como [100]:
Px(S)=Pr(Xe?9), (2.4)

onde P, indica uma probabilidade e S é uma regiao, tal que S C X.

Tal qual no caso escalar ou vetorial, a fun¢ao de densidade de probabilidade (fdp)
de um RFS, X ¢ utilizada para descrever sua distribui¢ao. A fungao de densidade
de probabilidade fx de um RFS X é definida tal que:

Px(5) = /S fx(x)da. (2.5)

Nesse contexto, a fdp de um RFS é uma funcao nao negativa em conjuntos,
que quando integrada ¢ igual a um. Essas func¢oes capturam tanto a distribuigao

sobre a cardinalidade quanto a distribuigao sobre os elementos do conjunto (dada a
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cardinalidade), que corresponde a fdp multiobjeto

FX ={x1,...,x}) = nl p(n)pn (X1, ...y Xn). (2.6)

Dada a cardinalidade, é possivel obter a funcao de densidade de probabilidade
multiobjetos (simplesmente, fdp multiobjetos), denotada por f(X), de um RFS x,
tal que [100]:

ox(X) = F((x0,x)) = f(X1, e Xp),  se |{x1, ..., X} = n; 2.7)

0, caso contrario.

Como os conjuntos sao invariaveis a ordem, as fdps também o sao, por exemplo:

px({x1,%2}) = px({x2,x1})
A seguir, sao apresentados exemplos de distribuigoes, dadas as cardinalidades.

Exemplo 2.3.1 RFS com um tunico elemento escalar.
Sex €R, x ~N(0,1) e X ={x}, temos:

N(v;0,1), se X =v;

px(X) =
0, se |X| # 1.

Entao, px({0.3}) = 0 e px({0.2}) = N(0.2;0,1) &~ 0.391.
Exemplo 2.3.2 RFS com dois elementos escalares de distribuicao uniforme.

Se 1 ~ unif (0, 1) e xo ~ unif(1, 2) sdo independentes, com X = {xy, x5}, entdo:

p1(v1)pa(v2) + pi(ve)pa(vy), se X = {v1, va};

px(X) =
0, se |X| # 2,
onde
1, se0<zxz<1;
pi(z) = .
0, caso contrario,
e
1, sel<z<2;
p2(z) =

0, caso contrario.

Nesse caso, se px({1,25,0.25}) = p1(1.25)p2(0.25) 4+ p1(0.25)pa(1.25) =0+ 1 = 1.
E importante destacar que se temos uma matriz ou vetor X = [z, ..., 2],

podemos ordenar seus elementos de n! formas diferentes. Portanto, se temos um
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RFS X = {zy, ..., z,,}, ou seja, com mesmos elementos, temos a seguinte relagao

nlpx ([x1, ..., zn]) = px({z1, ..., 2 }) Ou (2.8)
px([x1, ., 2p)) = %px({xl,...,xn}). (2.9)

Essas relagoes sao de particular interesse para as aproximagoes e dedugoes dos filtros

recursivos.

2.3.3 Integral de conjunto

Para usar os beneficios das distribui¢oes de probabilidade de um RF'S, é preciso
uma definicao adequada de integrais.

Seja f(X) uma fungao real sobre um conjunto, a integral de conjunto (do inglés,
set integral) de f(X) é definida por:

/f(X)(SX _ Z%/f({azl, )y de, (2.10)

Essa integral caracteriza a soma sobre a cardinalidade de um conjunto, inte-
grando todos os conjuntos possiveis de acordo com cardinalidade. Além disso, o

termo 1/n! considera as permutagoes de um conjunto de tamanho n.

Exemplo 2.3.3 Fzemplo 2.5.1 revisitado: set integral de um RFS com um unico

elemento escalar.

A integral de qualquer fdp multiobjeto deve ser igual a 1, portanto, para

N(v;0,1), se X = {v};
0, se |X| # 1,

px(X) =

temos [ px(X)dX = [ f(px({21})dX = [ N(21;0,1)dz; = 1.
Exemplo 2.3.4 Ezxemplo 2.3.2 revisitado: efeito do termo 1/n!.

Uma vez que

p1(v1)pa(v2) + pi(ve)pa(vy), se X = {vi, va};

px(X) =
0, se | X| # 2,
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temos

/px<X)5X - i — /px({vl, s on V) dor...dv,

S
I
o

| =

_ /px({vl,w})dvldvg

NN N — N

[ repates) + (el
/

p1(v1)dvy /pg(vg)dvg = 1.

Valor esperado

Outra importante aplicacao das integrais de conjunto é a obtengao do valor

esperado. Para uma fungao f : F(X) — R o valor esperado é definido por

E[f(X)] = / F(X)px (X)X, (2.11)

Uma aplicacao do valor esperado é equacao de Chapman—Kolmogorov, utilizado no

passo de predicao dos filtros Bayesianos, a qual sera explorada mais adiante.

Distribuicoes de cardinalidade

A distribuigao de cardinalidade de um RFS X ~ px(-) é definida por [100]

px = Pr{X|=n (212)

_ / px (X)X (2.13)
|X|=n

— %/px({xl,...,xn})dxl...dxn. (2.14)

Exemplo 2.3.5 Ezemplo do cdlculo de cardinalidade de um caso trivial.

Se a distribuigao de cardinalidade é dada por

N(z;0,1), se X = {z};

0, se [X| # 1,
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entao

1
ﬁ/px({xh...,Xn})dxl...dxn

JN(2;0,1)dz; =1, se X = {z}
0, se |X]| # 1.

Pr(|X| =n] =

2.3.4 Funcao intensidade

A fungao de intensidade D(x) (também conhecida como probability hypothesis
density ou, simplesmente, PHD) é uma importante caracterizacdo de um RFS X
em X, o qual é definido como seu momento estatistico de primeira ordem [99]. De
acordo com Mabhler [100], trata-se de uma funcdo ordinaria de densidade de um

lnico objeto x € X, portanto, de maneira intuitiva:
e o nimero D(x) ¢ a densidade de objetos em x;

e D(x)dx é o numero de objetos contidos de uma regiao infinitesimal dx centrada

em X;
e D(x) nao é uma fdp (a area sob a curva nao é igual a 1).

Para definir a fungao PHD, é preciso primeiro definir a fungao set Dirac delta [99]:

0x(x) = > dw(x), (2.15)

weX

onde d0,,(x) é a func¢do delta de dirac standard concentrada em w.

Pode-se, entao, definir a cardinalidade de um RFS como:

X| = / Sxdx (2.16)
X

A fungao intensidade D(x) pode ser definida de tal forma que a cardinalidade espe-

rada de X sobre X" ¢ a integral:

E{|X|} = AD(x)dx. (2.17)

Lembrando que

EXI} 2 [ XIFX06X (2.15)

Combinando-se as Equagoes 2.17 e 2.18 (ver desenvolvimento em [99]), ¢ possivel
definir

D(x) £ {fx(x)} = /X b (x) f (X)dx. (2.19)
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Com base em [98], o valor esperado da PHD corresponde ao nimero de caracte-
risticas, alvos ou objetos (landmarks) de uma regiao, além de reforcar a ideia que a
PHD néo é uma distribuigao de probabilidade. De acordo com [100], o nimero de

objetos esperado numa regiao de interesse X’ é a integral da funcao intensidade:

N = / D(x)dx. (2.20)

De acordo com [100], outra importante propriedade da fun¢ao PHD é a da soma de

intensidades. Sejam A7, ..., X, RFSs independentes e X} = X} U ... U A, entao
Dx(x) = Dx,(x) + ... + Dx, (x). (2.21)
Exemplo 2.3.6 FExemplo de uma func¢ao intensidade unidimensional.

Seja D(x) = N (x;1,1) + N (x;4, 1), apresentada na Figura 2.5, temos que

+oo +o0 +oo
N:/ D(x)dz = N(x;1,1)dx + Nz, 1)de =1+1=2.

[e.9] —0o0 —00

0.45 T T T T .
04+ TN TN
0.35 *-
0.3 -
2 025
02|
0.15 -
0.1 |
0.05 |

Figura 2.5: Funcao intensidade unidimensional.
Fonte: extraido de [1].

2.3.5 Processo de Poisson em RFSs

Para a utilizagao dos RFSs, ¢ importante conhecer algumas das distribui¢oes mais
relevantes, bem como as respectivas propriedades e parametros. Segundo [100], o
processo de Poisson (Poisson Point Process - PPP) é a familia de RFSs central para

a teoria dos filtros PHD, o qual é o objeto deste trabalho.
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De acordo com [99], se cardinalidade de um RFS ¢ independente identicamente
distribuida (IID) com A > 0

—)\)\n
p(n) = ——, comn=0,1,2... (2.22)
n!

entdo, ¢ esse RFS ¢ dito Poisson (ou PPP). A distribuigao multiobjeto de um RFS
X PPP é definida por [100]

px(X) =[] D), (2.23)

onde A = [ D(z)dx é a taxa de Poisson e ¢ a fun¢ao intensidade D(x). A Equa-

¢ao 2.23 pode ser reescrita como

n

pX({Xla“'axn}) = ei/\HD(Xi)' (224>
i=1
De acordo com [99], o RFS Poisson RFS é o tnico RFS que é completamente

determinado por sua funcao de intensidade, sendo caracterizado por

D(x) = \px(x) e (2.25)

E{X[} = /D(x)dx Y (2.26)

Os processos de Poisson sao comumente utilizados para modelar diferentes va-
ridveis em MTT que exijam uma distribui¢ao uniforme na regiao de interesse. Por
exemplo, podem ser aplicadas para modelar o clutter e sao amplamente usadas na
modelagem de surgimento de novos alvos ou objetos no campo de visao de um sensor

para o passo de predicao do filtro PHD.

2.4 Filtro PHD

2.4.1 Filtro RFS recursivo

De acordo com Dames [98], ¢ a abordagem mais bésica usada para estimagao
com RFS, a qual atualiza a média recursivamente. Além disso, é o analogo do Filtro
de Kalman, contudo, usa uma distribuicao de Poisson.

Nessa abordagem, a estimagcao dos estados explora a intuigao fisica do primeiro
momento da funcao intensidade. Essa perspectiva é consistente com o equivalente de
varios alvos do valor esperado — a expectativa de um RFS. Como dito anteriormente,

a funcao PHD corresponde a uma densidade de massa, e a massa corresponde ao
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valor esperado de alvos em alguma regido do espago de estados S C X [1]|. Por esta
razao, ¢ possivel vincular a fungao PHD e o framework bayesiano.

O teorema de Bayes permite calcular a probabilidade de um evento com base
no conhecimento prévio das condicoes relacionadas ao evento e algumas novas evi-
déncias. Esse conceito é a base dos filtros ditos Bayesianos, os quais estimam re-
cursivamente o estado atual de um sistema dindmico de forma probabilistica. Este
processo consiste em duas etapas: predi¢ao e atualizac¢ao (ou filtragem). Essas duas

etapas sao definidas de acordo com:

p(ch \ Zl:k71> = /p(Xk|Xk1)P(Xk1 | Z1:k71)dxk71, (227)

p(zk | Xk)p(Xk | Z1:6-1)

- [ p(zi, | x6)p(xp | Z1.5—-1)dxs,” (2.28)

p(Xk | Z1:k)

onde x é o vetor de estado, e z é o vetor de observacao, ambos no sentido con-
vencional. As Equacgoes 2.27 e 2.28 constituem o algoritmo recursivo do Teorema
de Bayes. O filtro apresentado tem importéncia apenas conceitual. A integral na
Equagao 2.27, ela é tratavel computacionalmente apenas para alguns casos discretos.
No entanto, todos os filtros recursivos Bayesianos, como o Filtro de Kalman, sao
derivados dele.

De maneira anédloga ao filtro Bayesiano, o filtro RFS Bayes recursivo tem como
objetivo estimar a densidade posterior de um estado multiobjeto, representado pela
variavel RFS X, [99]. Além disso, a evolugao desse RFS ¢ modelada como um
processo de Markov.

Dados os RFSs do estado multiobjeto X e das observagoes Zj, no instante
k, suponha que no instante k¥ — 1 a fdp a posteriori do estado multiobjeto
fro1(Xk_1]Z1.k—1) € conhecida. Aqui Zyy 1 = Zy,...,Zr_1 é a sequéncia de to-
das as medigoes anteriores. Entao, respectivamente, as densidades multi-objeto dos

passos de predicao e filtragem s@o expressas da seguinte forma [99]:
it (XalZiat) = [ Tgers (el X) s (X Zaa )X, (220)

- SOk(Zk|Xk)fk|k—1(Xk|z1;k—1)
Fe(XilZyi) = T or(ZaX) frps (X|Z g1 )0X (2.30)

onde X' ¢ o conjunto de alvos observados anteriormente, ¢;(Z|Xy) ¢ a fungao

de verossimilhanca das observagoes e Hk‘k_l(Xk|X') ¢ a densidade de transicao de

estados, a qual representa o modelo de movimento dos alvos ou objetos.
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2.4.2 Filtro PHD recursivo

O filtro apresentado acima sofre de problemas de tratabilidade computacional
das integrais tal qual o filtro de Bayes. Portanto, tem sua importancia igualmente
teorica. Visando suplantar tais limitagoes, Mahler [66] deriva um filtro Bayesiano
recursivo utilizando a funcao intensidade, o qual é chamado filtro PHD. Essa técnica
considera varios sensores, probabilidade nao constante de detecgao, alarmes falsos
de Poisson, bem como o aparecimento, spawning e desaparecimento dos objetos.
O PHD é uma aproximagao de melhor ajuste da posterior multitarget e propaga o
momento estatistico de primeira ordem da posterior multitarget. Para um processo
de ponto de Poisson, conforme descrito anteriormente, as equagoes de predicao e de

atualizacdo do filtro PHD sao [97], respectivamente,

Dk|k_1(X) = bk(X) +ps/ﬂ'kk_1(X‘X/)Dk1<X/)dXI (231)

(2.32)

- . - PpIr(2]x)
Di(x) = Dijp—1(x) % {1 Pp “:;k ce(z) + [ Pogr(2|%X) Dyjp—1(x)dx ]’

onde x é o estado de um tnico objeto (um vetor aleatorio), z é uma medida de
um dnico objeto (um vetor aleatério), by(x ) é intensidade dos births no instante
k, ps ¢ a probabilidade de que um alvo ainda exista no momento k, e myr—1 ¢ a
funcao de transicao alvo, Dj_; é a intensidade anterior, Dy é a PHD a posteriori,
pp ¢ a probabilidade de que um objeto seja detectado no momento k, cx(z) é o PHD
do clutter no instante k, gi(z|x) é o modelo de observacao. Por simplicidade, as
probabilidades de deteccao ps e pp apresentadas aqui sao independentes do estado.

A Equacao 2.32 é interessante para uma interpretacao intuitiva do passo de

atualizacao [1]:

e Sem objetos no campo de visao do sensor: nesse caso, nimero de alvos ou
objetos teriam pp = 0 e, consequentemente, Dy, = Dy 1 X (1-0+40) = Dyjg—1-

Ou seja, sem novas observagoes, a estimativa seria a propria predicao;

e Presencga de objetos no campo de visao do sensor: considerando que um objeto

no campo de visao do sensor tem pp =~ 1 teriamos

gr(z]x)
Di(x) = cr(z) + [ Ppgi(z[x) D1 (x)dx

z€Zy,

Portanto, a PHD da predicao seria modificada pela soma dos termos depen-

dentes das observacoes e do clutter;
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e Robustez ao clutter: considerando que \ é grande e uniformemente distribuido

numa regiao |R)|, terfamos

9x(2[%) R
~ pp—gr(2z|x) =~ 0,
ﬁ%—ngk(Z\X)Dk\kq(X) PN k(=)

Pp

uma vez que A domina o numerador. Portanto, nessa regiao R, é provavel que
seja um falso alarme e nao contribuiria significativamente para a posteriori.
Por outro lado, se uma observagao ¢é originada de uma regiao de baixo clutter,

é improvavel que seja um falso alarme, portanto, ¢x(z) =~ 0, portanto,

Dijr—1(x) gx(2]x) ~ pp Dyji—1(x) g (2[x)
cr(2z) + ppgr(2]|x) Dyjr—1(x) 0+ ppgi(2|x) Dijr—1(x)

Pp ~ 17

ou seja, contribuiria na atualizacao da intensidade.

2.4.3 Filtro PHD baseado em misturas (Gaussianas

De acordo com [101], muitos modelos estatisticos envolvem uma distribui¢ao de
mistura finita de uma forma ou de outra. Tais modelos recebem particular atengao
no campo da aprendizagem nao supervisionada. Por exemplo, misturas Gaussianas
podem ser utilizadas para representar a existéncia de clusters. Apesar de menos
difundido, esse tipo de modelo também é utilizado na estimacao Bayesiana, como
no caso do (Mixzture Kalman Filter) proposto em [102].

Uma mistura Gaussiana, para um filtro multiobjetos GM PHD, pode ser definida

como uma soma ponderada [103]:
GM(x) = w)N(w;m{, PY), (2.33)
i=1

onde w,(:), m,(f) e Pk(l) sao, respectivamente, o peso, a média e a matriz de covariancia

do i-ésimo componente da mistura composta por um total de J, Gaussianas. No
filtro GM PHD, todos os seus componentes (births, spawning etc.) sao modelados
como uma GM.

O filtro PHD possui duas aproximacoes classicas. A primeira delas utiliza par-
ticulas, chamada Sequential Monte Carlo (SMC) [73, 104]. Ja a abordagem GM,
objeto deste estudo, é tida como menos custosa computacionalmente [2].

Aqui, sera apresentada uma versao linear do filtro, podendo ser adaptada para o
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caso nao linear (ver [2]), na qual cada alvo ou objeto possui o modelo dindmico [29]

Sre—1(Xelw-1) = N(x; Fro1Xp-1, Qr-1) © (2.34)
gr(z|x) = N(z; Hyxp—1, Ry, (2.35)

onde N (+;m, Qx_1) denota uma fdp Gaussiana de média m e matriz de covariancia
@, Fy_1 é matriz de transicao de estado, (Jx_1 é covariancia do ruido do processo,
Hj. é matriz de observacao e Ry é covariancia do ruido da observagao.

No caso mais geral, as probabilidades de sobrevivéncia pgx(x) e de deteccao dos
objetos ppk(x) sdo dependentes do estado, contudo, sdo consideradas constantes
na maioria das aplicacoes encontradas na literatura. Os RFSs que modelam os
nascimentos espontaneos dos alvos existentes e dos alvos gerados a partir dos ja

existentes sdo aproximados pelas misturas [2]

wa x;my, P (2.36)

Jﬁk
Bk Zw (x: Fgpoymy) +dY), PY)). (2.37)

(4)

O termo Fp_1myg) + dﬁ .. leva em consideragao que a posi¢ao provavel dos objetos

gerados é a partir da posigao a priori dos objetos ja existentes acrescida de um fator

d. Além disso, a distribuigao para o clutter ¢(z) é a de Poisson é dada por

c(z) = M\og(z), (2.38)

onde A\ é o parametro de Poisson que especifica o nimero esperado de falsos alarmes
e v € a distribuicao de probabilidade sobre o espago de medicao.
Predicao

A cada instante k, a predicao de funcao intensidade é realizada por meio da
soma das misturas gaussianas a priori (instante k& — 1) com as misturas objetos

sobreviventes e dos objetos gerados

Digjp—1(x) = D pp—1(X) + 7(X) + Brjp—1(x), (2.39)

onde Dg jjr—1(X) = psk(x)Dr—1(x). Mais especificamente, com pg, constante, temos

Jk—1
DSk|k 1 = Psk Zw X ms?qk 1k7Pé]]Z‘k 1) (240)
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com
My = Feomil)y e (2.41)
Pglzlkfl = Qr—1 + Fk—lplg)leT—l- (2.42)

Em relagao aos objetos gerados, temos

N . .
wi(cj—)lw,é,)kN(X5 mg,kfk—w Pﬁ(?k:\)k—1>7 (2.43)
com
j ! j I
m%k_l = Fﬁ(}cflml(cjf)l + d(ﬁ,)kfl e (2.44)
j ! ! j I
Pir = Qo + Fika PSR (Fip )" (2.45)

Exemplo 2.4.1 Ezemplo do passo de predicao de uma PHD unidimensional.

Suponha que em certo instante Dy_1j;_1(x) = 0.04N (z; —2,0.01)4-0.04N (z; 2, 0.01),
ps =09, F_1 =1e Qr_1 = 0.09. Além disso, nao ha alvo gerado a partir da PHD

a priori. Portanto, teriamos
Dg pjp—1(x) = 0.9 x 0.04 x (N (z;—-2,0.09 + 0.01) + N (x;2,0.09 + 0.01)).
Nesse mesmo instante, considerando dois nascimentos tal que
Ye(x) = 0.01 x (M (x;—1,0.01) + M (z;1,0.01)),
terfamos a predicao de acordo com

Dyj—1(x) =0.9 x 0.04 x (N (z;—2,0.09 + 0.01) + N (z;2,0.09 + 0.01))
+0.05 x (M(z; —1,0.2) + N(x:1,0.2)).

Esse resultado ¢é apresentado na Figura 2.6. Observa-se uma diferenca entre a inten-
sidade a priori Dy_1j4-1(x) € a Dgpjp—1(x). Como p, difere da unidade, ocorre uma
diminui¢ao do maximo das gaussianas, bem como o achatamento da curva, uma vez

que a incerteza é aumentada durante a predigao.

Atualizacao

Na etapa de atualizacao, o filtro estima os valores da func¢ao intensidade no

instante k, com base nas observagoes obtidas nesse mesmo instante. Como modelo
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Figura 2.6: Exemplo do passo de predicao do filtro GM PHD.

para as observacoes, utiliza-se

po N (zk; Hiwg, Ri),  se zg, = {21}
ge(zrl{zr}) = 1 — DD ks se z, = J; (2.46)

0, se |zg| > 1;

com ppy € g linear.
A fungao intensidade a posteriori Dy(x) é a composi¢ao entre os objetos nao
detectados e os detectados |2, 29|

Dy(x) = (1= pp) D1 + Y Dpr(x,2), (2.47)
zZEZ
onde

Jrlk—1 . ‘

Dp(xz) = Y wil DN m . BL). (248)
j=1
@ )
. PoRWE 145 (2)
wi(J) = i O (D (2.49)
x(2) + Pok Q=1 W1 (2)

0 (2) = N(z; Hyml)_,, Ry, + HyPS) | H]), (2.50)
ml(j‘i = ml(j;gq + K,gj)(z — Hkm;(gj;lq% (2.51)
P =1 - K H)PY) ), (2.52)
K =Py HE (HyPY)_ HY + Ri) ™ (2.53)

Notar que [ refere-se & matriz Identidade e K}, ao ganho de Kalman. Adicionalmente,
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é importante destacar que os componentes q,(fj ) sd0 atualizados conforme um Filtro
de Kalman convencional. Portanto, para modelos nao lineares, pode-se substitui-los
por suas derivagoes Ertended ou Unscented.

Outro ponto de destaque para esse filtro é que, inicialmente, considera todas as
detecgoes no momento k£ — 1 como objetos no momento k. Isso permite que objetos

de baixa probabilidade de detecgao sejam estimados de forma confiavel [1].

Exemplo 2.4.2 Ezemplo do passo de atualizacdao de uma PHD unidimensional -

continuacao Exemplo 2.4.1.

Suponha que z = {—2,—1,1}, Dyj_1 ¢ a funcdo intensidade apresentada na Fi-
gura 2.6 e pp = 0.7. Adicionalmente, H, = 1, R, = 0.2% e

) 0,3 selz| <5
Cpl\Z) =
0, caso contrario.

O resultado do passo de atualizacao é apresentado na Figura 2.7. Ressalte-se que
a PHD a posteriori possui 16 Gaussianas, contudo, apenas os elementos principais

sao visiveis.

0.3 T T T T T T T T T
- _Dk|k-1(x)
z

D, (x)

0.25

0.2

D(x)
o
T

0.1

0.05

Figura 2.7: Exemplo do passo de predicao do filtro GM PHD.
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Prune, Merge e extragao

Para implementacoes praticas, este algoritmo necessita de etapas complementa-
res quando comparado & forma candnica da sequéncia Bayesiana. O filtro GM PHD
sofre de problemas computacionais associados ao aumento sem limites do nimero
de componentes gaussianos com o passar do tempo, de acordo com [2]. Os métodos
de Prune & Merge visam superar essa limitagao pratica do filtro.

O Prune consiste em eliminar componentes da mistura gaussiana com valores
abaixo de um limite T. Combinado com o primeiro, o método de Merge é aplicado
para evitar o crescimento ilimitado. Este método consiste em agrupar componentes
da GM em uma regiao definida pela distancia de Mahalanobis! L e delimitada pelo

limiar U de acordo com:
Li={iel=u > T|m —m?)(PO) () —m@) <U},  (259)

onde j se refere ao componente com maior peso no conjunto I. Essa distancia
mede o quanto alguns pontos estao distantes da média, refletindo a dispersao da
amostra considerando a matriz de covariancia. Uma interpretacao intuitiva é que
quanto mais os dados estiverem correlacionados, menor serd a distancia entre eles,
formando um cluster.

A tltima etapa de uma aplicacao pratica do filtro GM PHD é a extracao de
estado, a qual elimina componentes GM com pesos fracos apos a etapa de Prune &
Merge. Uma alternativa melhor é selecionar as médias das Gaussianas que possuem
pesos maiores que um Limite de extra¢io E [2]. E importante observar que esta
etapa nao interfere no desempenho do filtro.

A estratégia proposta por Vo e Ma [2]| é apresentado no Algoritmo 1.

i—1

. . N T
Algorithm 1 StateExtratction({w,(;),mg),P,fz)} * >

Set Xk =g
for i + 1 to J;
if w!) > E
do then for i «— 1 to round(wy)
do ik = [)/ik,m,(j)]
return (}/ik)

Meétricas de desempenho do filtro

O conceito de erro entre uma grandeza de referéncia e seu valor estimado desem-

penha um papel fundamental em qualquer problema de filtragem [106]. Ao contrario

Wer [105].
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da ideia de distancia perdida em sistemas de rastreamento de objeto tinico, como o
erro entre o estado real e estimado, nao ha uma maneira direta de medir esse erro no
caso de varios objetos. Como afirmado por Schuhmacher et al. [106], uma distancia
de erro multiobjeto satisfatoria precisa capturar a “diferenca” entre dois conjuntos
de vetores, ou seja, o estado multiobjeto de referéncia e o multiobjeto estimado
estado do objeto, de uma maneira matematicamente consistente, mas fisicamente
significativa.

A métrica Optimal Sub-Pattern Assignment (OSPA) é a “distancia” entre um
conjunto de objetos rastreados e as posigoes verdadeiras conhecidas. Essa métrica
contém duas medidas de erro entre esses conjuntos: componente de erro de locali-
zacdo (que considera a estimativa de estado) e componente de cardinalidade (uma
referéncia para o namero de alvos perdidos).

Para dois conjuntos finitos X e Y com as respectivas cardinalidades m e n, para
m < n, a métrica OSPA ¢é definida de acordo com [106]:

n mell 4
=1

EI()C)(X, Y) = (l (min (d (i, yr )P + (0 — m))) ; (2.55)

onde d'(z,y) := min(c,d(x,y)) é a distancia de corte entre dois elementos de X e
Y com ¢ > 0 sendo o parametro de corte, II,, representa o conjunto de permutagoes
de comprimento m com elementos retirados de {1,2,...,n} com n € N, qualquer
elemento 7 € I1,, é uma sequéncia 7(1),....,7(n) e 1 <p < oo .

O parametro de corte ¢ determina o peso relativo do componente de erro de car-
dinalidade em relacao ao componente de erro de distancia base. Valores maiores de
¢ tendem a enfatizar erros de cardinalidade. Ja o parametro p, controla a penalidade
atribuida as estimativas “outlier” (que nao estdo proximas das posigdes truth). Um

valor mais alto de p aumenta a sensibilidade a valores outliers [107].

2.4.4 Consideragoes finais

Além da motivacao para uso dos RFS, este capitulo abordou os principais con-
ceitos necessarios para aplicacao dessa técnica no problema de tracking ou de ma-

peamento em robotica, desde a definicao até aplicacao de filtro PHD.
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Capitulo 3

Filtro PHD no problema de

mapeamento em robodtica

A solugao do problema de localizacao é um dos pontos-chave para o desenvol-
vimento de robos. A partir da obtencao dessa informacao, é possivel fornecer os
dados para o sistema de navegagao do veiculo. Com isso, uma trajetoéria é definida
e seguida pela camada (ou mddulo) de controle da trajetoria.

Contudo, antes de se localizar, é preciso uma referéncia ou, de maneira abran-
gente, um mapa. Em muitos sistemas reais, os mapas nao sao completamente co-
nhecidos ou sao, até mesmo, desconhecidos.

Portanto, em robética, temos dois problemas, localizacao e mapeamento, que
quando combinados e solucionados de maneira conjunta sao chamados SLAM (Si-
multaneous Localization and Mapping). Isto posto, esse capitulo objetiva apresentar
os principais conceitos relacionados ao tema do ponto de vista bayesiano.

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais conceitos de localizagao e
mapeamento e, a partir disso, apresentar aplicacao de abordagem baseada em RFS

utilizada para o mapeamento em roboética.

3.1 A taxonomia dos problemas de localizacao e

mapeamento

Segundo Thrun et al. [96], nem todo problema de localizagao é igualmente dificil.
Para se entender a dificuldade envolvida nesse tipo de problema, é realizada uma
classificagao baseada nos casos mais recorrentes. Uma vez que no SLAM trata, em
muitos casos, o mapeamento e a localizacao como problemas independentes, essa
mesma divisao pode ser adotada.

A seguir, apresenta-se tal categorizagao com base no proposto por Thrun
et al. [96] e Stachniss et al. [18].
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3.1.1 SLAM completo x em tempo real

O problema de SLAM é dito completo (do inglés, full) é aquele no qual se quer
determinar toda a trajetoria realizada por um robd desde o instante inicial 0 [108].

Matematicamente, temos a distribuicao de probabilidade

p(Xok| Zox, Uoir), (3.1)

onde a X1, = [xg ... Tg), Z1x = [20 - 2k), € Uk = [uo ... ug]. Nesse caso, toda a
informacao disponivel é utilizada.
Ja o chamado SLAM em tempo real (do inglés, online), apenas a informacgao

instantanea é de interesse e, para isso, utiliza-se a distribuicao

p(Xk|Z, Ug). (3.2)

Os algoritmos que tratam do problema online sao comumente chamados fil-
tros [18].

3.1.2 Localizagao global x local

Esse tipo de problema pode ser caracterizado pelo conhecimento acerca da lo-
calizagao no instante inicial. Sao trés casos, num nivel crescente de dificuldade, de

acordo com [96]:

1. Rastreamento de posigao (position tracking) — a posigao inicial do robo é
conhecida. A incerteza da posicao é aproximada por uma distribui¢ao unimo-
dal. Trata-se de um problema local (incerteza confinada a uma regiao onde a

pose & verdadeira).

2. Localizagao global (global localization) — a posigao inicial ndo é conhecida.

A aproximacgao por distribui¢oes unimodais é inadequada.

3. Problema do robd sequestrado — durante a operacao, o robé pode ser
retirado da posicao ao longo de seu percurso e transferido para outra posicao
aleatéria. E uma variacdo do problema de localizacdo global, porém ainda
mais complexo, pois o robo pode acreditar estar em um ponto no qual ele nao
estd. O uso pratico desse tipo de problema é na verificacao da habilidade do

robo se recuperar de falhas em uma localizagao global.

3.1.3 Ambientes estaticos x dinAmicos

Com relacao ao ambiente no qual o robo6 esté inserido, pode-se dizer ser estético

quando o tnico agente em movimento é o proprio robd. Ja& no dinamico, outros
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objetos podem movimentar-se ou mudar de posicao com o tempo. O caso dinamico

pode ser mais realista, porém, mais complexo do que o primeiro.

3.1.4 Representacao topologica x métrica

Algumas representacoes do ambiente sao fundamentadas numa descricao quali-
tativa do ambiente, o qual é descrito por meio de relagdes entre os marcos (locais
de interesse, importancia). Esse mapas cairam em desuso em roboética e os métricos
(baseados em coordenadas, distancias) sao os mais utilizados em SLAM, de acordo

com Stachniss et al. [18].

3.1.5 Localizacao passiva x ativa

Na localizacao passiva, o sistema de localizacao do rob6 apenas observa o ambi-
ente e nao hé atuacao sobre o movimento do robd motivada por essa tarefa.

Ja na localizagao ativa, o sistema de localizagao do rob6 pode, de acordo com
a necessidade, utilizar-se do controle de movimento para auxiliar nessa tarefa. Ti-
picamente, possuem resultados melhores do que no caso passivo. Um exemplo de
aplicagao é na navegacao costeira que tem como limitacao depender de uma agao de
controle sobre o rob6. Outro exemplo tipico é o processo de triangulagao de uma

AUV que utiliza sonares passivos, ver [109].

3.1.6 Multi-robés x rob6 tnico

N

Quanto a quantidade de robos empregados na solucao, hé a possibilidade de
haver um sistema de localizacao baseado em apenas um robd, o qual com meios
proprios determina sua localizacao no mapa.

Contudo, existem sistemas que empregam times de robds, onde cada rob6 pode
compartilhar dados sobre sua localizacao com os demais por um sistema de comu-

nicacao.

3.1.7 Localizagao baseada em marcos x casamento de mode-

los

Na localizagao baseada em marcos (landmarks), objetos do ambiente sao utili-
zados como referencial para prover localizagao.

Ja na localiza¢do por casamento de modelos (model matching), caracteristicas
geométricas sao extraidas de imagens do ambiente e comparadas com um modelo
do ambiente, possibilitando assim a verificacao de erros de odometria [110], para

exemplos, ver [111, 112].
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3.2 Mapeamento “convencional”

Segundo Stachniss et al. [18], os trabalhos nessa area foram inicialmente con-
centrados em robds que operavam em ambiente fechado (indoor). Dai a utilizagao
inicial de mapas bidimensionais, dada a facilidade de representacao dos obstaculos
ou objetos presentes. Hoje ha uma enorme gama de aplicagoes e diferentes formas
de representar o mundo no qual o sistema autéonomo esta inserido, cada uma delas
adequada a situacao enfrentada. Diferentes formas para modelar o ambiente utili-
zadas nos problemas de mapeamento e SLAM pode ser consultadas em [18], [113] e
[114].

Do ponto de vista bayesiano, o mapeamento é definido matematicamente como
a distribuicao

(M| Xk, Zy), (3.3)

onde M é o mapa do ambiente, X, é posicao do veiculo e Z; a observacao.
Essa distribuicao sera definida de acordo com o tipo de abordagem adotada. His-

toricamente, as principais formas de representacao sao: occupancy gridds e feature-
based.

3.2.1 Mapas baseados em occupancy grids

Segundo Burgard et al. [115], os mapas dessa categoria, introduzidos nos anos
1980 por Moravec e Elfes[116], sdo uma abordagem popular e probabilistica para
representar o meio ambiente. A técnica consiste em dividir o ambiente numa grade
e calcular a probabilidade de cada célula estar ocupada ou nao.

Possuem a vantagem de nao depender de algum recurso predefinido. Além disso,
oferecem acesso em tempo constante as células e fornecem a capacidade de represen-
tar areas desconhecidas (nao observadas), que podem ser importantes, por exemplo,
de acordo com Burgard et al. [115], em tarefas de exploragao. Como principal limita-
¢ao, podem apresentar erros significativos de arredondamento devido a discretizagao.

Para o caso 2D, assume-se que o mapa ¢ uma grade bidimensional de L células,
denotas por my,...,my. Dadas a sequéncia de observagoes e a das posigoes do
robd, o objetivo é calcular a distribui¢do de probabilidade a posteriori p(M| Xy, Zx)

considerando a hipotese de independéncia

L
p(M|x1:k7 Zl:k) - HP(M|331:k; Zl:k)u (34>

=1
como forma de tornar o problema tratavel computacionalmente.
Note que esta suposicao é bastante forte. Basicamente, afirma que qualquer

informagao sobre a ocupagao de uma célula nao nos diz algo sobre as células vizinhas
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[115]. Com isso, o problema resume-se a se determinar a ocupagio de cada célula

individualmente. Detalhes acerca do algoritmo podem ser encontrados em [117].

3.2.2 Mapas baseados em Features

Para ambientes com objetos (marcos ou alvos, também chamados na literatura
inglesa de landmarks ou simplesmente features) localmente distinguiveis, os mapas
feature-based tém sido amplamente utilizados. Assumi-se que a posi¢ao do robd
¢ sempre conhecida e que resta, simplesmente, manter uma estimativa sobre as
posi¢oes dos marcos individuais ao longo do tempo [115].

Como ja explicitado neste trabalho, um mapa M, definido sob essa abordagem,
consiste em uma colecao de features. O caso mais simples a ser considerado é quando
o objeto é caracterizado apenas por suas coordenadas cartesianas (representado
como um ponto), nao se considerando nenhuma caracteristica adicional (e.g. cor,
geometria etc.).

Essa facilidade de representacao, associada a condi¢ao da posicao do robd ser
considerada deterministica, faz com que as distribui¢oes gaussianas sejam as mais
utilizadas, considerando-se o modelo de observagao linear. Tal hipotese diminui
a complexidade do algoritmo, sendo tomada como base para o FastSLAM [118],
segundo Burgard et al. [115].

Matematicamente, temos

p(zk|zr, M)p(M, Xy)

p(M|zy, z1) = (e, 22) , (3.5)

considerando p(zy) = 1,

p(M |z, 21.) = np(z|M)p(M), (3.6)

sendo 1 um fator de normalizacgao.

O modelo de predicao é simplesmente

Emap(klk — 1) = Zyap(k — 1)k — 1), (3.7)

Inicialmente, o mapa esta vazio, por isso, ¢ necessario utilizar algum método
para a adicao de features recém-descobertos a ele. Para este fim, introduz-se uma
funcao de inicializagao de caracteristicas Y que toma como argumentos o vetor de
estado antigo e uma observagao para um marco e retorna um novo vetor de estado
mais longo com o novo recurso em seu final, considerando a utilizagao de abordagem
vetorial.

Como exemplo, para o caso de medicoes de direcao e distancia, ter-se-ia a adi¢ao

de nova caracteristica dada por
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x, + rcos(0 + 6,)

. : (3-8)
Yy + rsin(f + 6,)

Lnew =

onde [z, y,| corresponde a coordenada do veiculo, 6, & orientagao do veiculo, 6 ¢ o
angulo do marco em relacao ao robo.

Com essa estratégia, também é preciso uma forma de alterar a matriz de co-
variancia da distribui¢ao p(M |z, z). Possiveis estratégias e seus maiores detalhes

podem ser consultados em [96], como no caso da adotada pelo filtro EKF.

3.2.3 Localizagao e mapeamento simultaneos

O SLAM, do ponto de vista bayesiano, consiste em determinar a distribuicao
a posteriori da pose do robd e do mapa dadas as medi¢oes e a acao de controle.

Matematicamente,
p(@r, M2k, ug). (3.9)

Esse problema é do tipo chicken and egg, pois um mapa € necessario para se deter-
minar a localizagao e para a estimativa da pose é necessario um mapa.

O SLAM é fundamental para uma variedade de aplicagoes, como robos em am-
bientes indoor, outdoor ou confinados, veiculos aéreos e subaquéticos tripulados e
autdénomos.

Torna-se de dificil solucao, uma vez que é preciso estimar tanto a posicao do
rob6 quanto o mapa, cuja relacao entre as observagoes nao ¢ conhecida. Dai surge
outra dificuldade extra, a associa¢ao de dados, que, segundo Stachniss et al. [18], na
pratica, ¢ um dos problemas mais dificeis do mapeamento e localizagao simultaneos.

Ainda segundo Stachniss et al. [18], existem trés paradigmas principais, dos
quais as demais solucoes derivam, os filtros EKF, de particulas e as baseadas em
representagoes graficas (grafos).

Um algoritmo que merece ser destacado é o FastSLAM (Fast Simultaneous Lo-
calization and Mapping). De acordo com Montemerlo e Thrun [119], o EKF tem
duas sérias deficiéncias que o impedem de ser aplicado a ambientes grandes e reais:
complexidade quadratica e sensibilidade a falhas na associacao de dados. Ainda em
consonancia com [119], trata-se de uma abordagem alternativa baseada no Filtro de
Particulas Rao-Blackwellized [120], que escala logaritmicamente o niimero de pontos
de landmarks no mapa.

De acordo com [18], o FastSLAM utiliza particulas Rao-Blackwellized na etapa
de predi¢do e mantém na estimagao (filtragem) o EKF. Maiores detalhes sobre o

algoritmo, e suas diferentes versoes, podem ser consultados em [121].
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3.3 RFS aplicado ao mapeamento em robética

Como mencionado anteriormente, em contraste com a representacao vetorial, o
RFS dos estados do mapa M, pode encapsular de forma unificada as incertezas de
cardinalidade e localizagao. Dessa forma, superando a associacao de dados, a qual
é um dos principais desafios no mapeamento, como ja afirmado anteriormente.

Nessa abordagem, o mapa pode ser definido como o RFS M tal que
Mk = {ka, ...,mkynk} € .F(M), (310)

onde F(M) é o conjunto com todos os subconjuntos de M C R™ e m € R/, com
f sendo o numero de features utilizado.

O RFS para as observagoes ¢ definido como [1]

meMy

onde Dy, é obtido a partir das medidas geradas pelas caracteristicas (features) e Cy
pelas medidas espurias (clutter), em um instante k, que podem depender da posigao
X do robd.

De forma geral, Z; pode representar uma série de parametros medidos, mas, no
caso mais simples aqui descrito, ¢ uma medida de distancia e angulo em relacao ao
sensor do robd. E importante ressaltar que a cardinalidade de Z;, geralmente difere
da de M} devido as incertezas nas medigoes, oclusoes, medigdes espirias e novos
elementos entrando no campo de visao do robo. Supoe-se também que Dy e Cj, sao
RF'Ss independentes [34].

O RFS de medidas gerado por uma feature m tem densidade de probabilidades
igual a pp (m, Xx)gr(z|m, X)), onde o primeiro termo é a probabilidade de um sensor
detectar uma feature m e o segundo é a probabilidade de uma feature m gerar uma
medida z.

A habilidade de um sensor (ou um algoritmo de detecgao de features) detectar um
dado objeto pode ser altamente influenciada por sua posicao relativa. Por exemplo,
uma oclusao ou grande distancia pode resultar em pp = 0 [31].

A densidade de probabilidade de um sensor produzir uma medida Z; , dado um

estado do rob6 (posigao e orientagao), Xy, é dada pela convolugao [1]:

9 (Ze| X, Mi) = D gp(WIMy, Xi)ge (2 — W), (3.12)

WCZy,

onde ge(Z, — W) é a densidade das medigoes espurias e gp é a densidade do RFS Dy,

das medigbes geradas pelas features em My (dado estado do veiculo). O primeiro
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termo incorpora as incertezas das medigoes e ruidos, o segundo termo modela os
dados esptrios gerados pelo sensor que é, tipicamente, definido previamente. E
reproduzida abaixo a forma geral da recursao de Bayes para mapeamento baseado
em RFS:

pklk—l(Mk, Zok—1, X) =

(3.13)
/fM(Mk\Mk1,Xk)pk1(/\/lk720:k1,)50:k1)5Mk1

Pe( M, 2o, Xi) =
gk(Zk’Xka Mk)Pk|kf1(Mk, Z0:k—1, Xk) (3-14)
J 91 (Zk| X, M) prjp—1 (M, Zok—1, X)) OMy,

sendo ¢ a indicagao de integral de um conjunto e a integral é definida de acordo
com a Equacao 2.10. E importante ressaltar que essa formulacdo é equivalente &
apresentada nas Equacgoes 2.29 e 2.30, apenas adaptada ao caso onde o estado de
interesse ¢ um mapa.

Esse mapa baseado em features encapsula as incertezas inerentes no ntimero de
caracteristicas introduzidas na deteccao, medidas espiirias e movimentos do robo,
assim como as incertezas de posicao introduzidas pelo ruido de medicao.

Como fica evidente pelas equacoes acima, a aplicacao da forma geral da recursao
de Bayes é matematicamente intratavel, similar ao caso descrito no Capitulo 2. Uma
aproximagcao baseada no filtro GM PHD é proposta em [34]. O filtro aqui utilizado
¢ o definido na Tabela II dessa referéncia. O objetivo é propagar a intensidade vy

do mapa no lugar de toda a densidade multidimensional
Uk|k,1(m’Xk) = Uk_l(m‘Xk_l) + bk(m]Xk), (315)

onde b, ¢ o PHD do RFS das tltimas features detectadas B(X).
A corregao do filtro PHD, que tem forma similar ao Filtro de Bayes usual, é dada

por:

Up(m|Xy) = vgp—1(m|Xg) x |1 = pp(m|Xy)+
(3.16)

3 po(m|Xk)ge(z|m, Xi)
cr(2Xk) + [, o (M| X0) (€1 Xk)gr(2[€, Xi)vrp—1(§] Xi)d€ |

ZEZy,

onde v(m|Xy) é a predigao para a func¢ao de intensidade, pp(m|X}) a probabilidade

de uma feature m ser detectada com o robd na posicao Xy, gr(z|m, X)) o modelo

46



de medicao do sensor no instante k e ¢(z|Xy) a intensidade de medigoes espirias

no instante k.

3.4 Simulacoes e resultados

Neste estudo, foi considerado apenas o problema de mapeamento, o que nao
invalidaria uma analise, pois mesmo no RFS SLAM, para um melhor desempenho
computacional, ha uma separagao do problema. A partir da hipotese de independén-
cia entre os problemas, a localizagao é, normalmente, realizada por algum algoritmo

baseado em Kalman ou filtro de particulas, conforme [99].

3.4.1 Cenario

Para as simulacoes, foram utilizados os dados do ambiente e dos sensores dispo-
nibilizados em [122]. Tal framework foi adaptado para receber o algoritmo imple-
mentado, o qual foi baseado nas referéncias 2], [29] e [17], bem como nos codigos
disponibilizados em [123, 124] e [125].

O mapa true do ambiente, com escala em metros, pode ser visualizado, para o

instante £ = 1, na Figura 3.1.

12

10

y(m)
L
L

x(m)

Figura 3.1: Cenario simulado em k = 1.
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As landmarks estéaticas, num total de 9, estdo marcadas em preto e o robd em
vermelho, as observagoes estao marcadas por pontos em azul e as linhas pretas entre
o rob0 e as detecgoes sao apenas uma representacao para indicar cada observagao
dentro do FoV dos sensores. As coordenadas do rob6 e a posicionacao de cada objeto
¢ definida na Tabela 3.1

Tabela 3.1: Estado do robd e objetos (landmarks) em k = 0.

Entidade 1z [m] gy, [m] Orientagao inicial 6, [Deg]

Robd 0 0 0
Objeto 1 0 4 Nao aplicavel
Objeto 2 2 7 Nao aplicavel
Objeto 3 9 2 Nao aplicavel
Objeto 4 10 5 Nao aplicavel
Objeto 5 9 8 Nao aplicavel
Objeto 6 5 5 Nao aplicavel
Objeto 7 5 3 Nao aplicavel
Objeto 8 5 9 Nao aplicavel
Objeto 9 2 1 Nao aplicavel

3.4.2 Modelos utilizados

Neste cenéario, o robd possui a seguinte equagao dinamica (modelo odomé-

trico) [96]:

Tk = Tp—1 + 5trans COS (ek—l + 5r0t1)7 (317)
Y = Yk—1 + 5trans sin (Gk,]_ + 6rot1)7 (318)
Ok = Or—1 + drot1 + Oror2, (3.19)

onde [z yx k] corresponde a pose do rob6 no instante k, no intervalo (k — 1,k o
movimento é aproximado por uma rotagao 0,41, seguido de uma translacao ;.45 €
uma segunda rotagao 2.

Ja o modelo de observagao dos objetos é dada por [96]:

g — V4 , (3.20)
atan2(5y, 5x> - Gk,robot

5:0 T objec -7 robo
5= _ ﬂfk bject fk bot (3.21)
5y yk,object — Yk, robot
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e atan2 é a tangente inversa de quatro quadrantes (vérias linguagens de programagao
fornecem uma implementagao dessa fungao). Essa extensao da fungao arco tangente

retorna valores entre [—m, 7| ao invés de valores entre [—7/2, 7/2].

3.4.3 Parametros do filtro

Nas simulagoes, foi implementado o filtro GM PHD com os parametros apresen-

tados na Tabela 3.2, os quais foram obtidos por tentativa e erro.

Tabela 3.2: Parametros utilizados pelo filtro GM PHD.

Parametro Valor
Alcance maximo do sensor 2.5 km
o? para a distancia 0.16 m
o? para angulo 7/180°
Probabilidade de sobrevivéncia (pg) 1
Probabilidade de detecgao (pp) 0.98
Clutter 0.02 x 102
Prune threshold (T') 107°
Merge threshold (U) 4
Extraction threshold (E) 0.5

Para a estratégia de nascimento dos objetos, utiliza-se uma mistura gaussiana

em que cada nova landamrk i, detectada no instante k, possui peso wy,; = 0.01,

ik,i = h71<Zk,i, Xk,robot>7

e
Poi = M,,; Ry: M
ki — ki Ll ki
onde
My,; = jacobiano(Xy,;, Xk—1,robot)
e

0.162 0
Ry; = . |-
0 (m/180)

Os resultados obtidos sao apresentados por meio de um exemplo, ver Figura 3.2,

3.4.4 Resultados

que ilustra os objetos estimados no instante k& = 330, o ultimo passo da simulacao
realizada. Além disso, a métrica OSPA, com ¢ = 100 e p = 1, é apresentada na

Figura 3.3.
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Figura 3.3: Métrica OSPA para as simulagoes realizadas.

A métrica OSPA indica que, ap6s um transitério inicial, os alvos dentro do
FoV dos sensores do robd sao observados e estimados com um erro praticamente
constante, exceto em torno de k = 250 e k = 300. Nessa primeira regiao, ocorre
uma piora do desempenho do filtro, enquanto no segundo momento ha uma sutil
melhora, relembrando que quanto menor o valor da métrica, melhor é considerado

o desempenho do filtro.

3.5 Consideragoes finais

Inicialmente, este capitulo retomou conceitos-chave no problema de SLAM. Além
disso, definiram-se os diferentes tipos de mapas utilizados em roboética. A partir
disso, foi proposto um filtro GM PHD para aplicagao no problema de mapeamento
em robotica baseado em features, apresentando-se os resultados por meio da métrica
OSPA.

Com isso, pode-se aplicar técnicas baseadas em Random Finte Sets ao problema

de mapeamento em robotica.
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Capitulo 4

Filtro PHD em rastreamento e

vigilancia maritima distribuida

Este capitulo tem como objetivo apresentar a aplicacao das técnicas baseadas em
RF'S no problema de rastreamento de multiplos alvos (multitarget tracking) em uma
area de vigilancia maritima. Nesse contexto, é proposto um esquema de fusao dos
dados obtidos localmente por cada né da rede. Para isso, sao apresentados conceitos
iniciais relacionados ao problema de rastreamento de multiplos alvos e sistemas de
tracking, em particular, numa éarea de vigilancia maritima. Em seguida, o cenario

simulado é descrito e os resultados sao discutidos.

4.1 Introducao aos sistemas de rastreamento

Existem diversas aplicagoes para os sistemas de tracking: veiculos autonomos,
aviagao, substancia em células etc. Os algoritmos utilizados nesses sistemas sao

desenvolvidos para responder diferentes questionamentos, tais quais:
e Quantos objetos existem?
e Onde eles estao e para onde vao?
e Possuem caracteristicas ou propriedades importantes?
e Como esses objetos se comportam ao longo do tempo?

Somente para exemplificar a diversidade de aplicagoes dos sistemas de vigilancia

e desses algoritmos, poder-se-ia citar:

e sistemas de radares terrestres de vigilancia em aeroportos [126, 127];
e grupo de pedestres por seguranga ou qualquer outro motivo [128-131];

e rastreamento microfluidico das propriedades de células [132, 133];
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e rastreamento de corpos rigidos (extended targets) [134, 135];

e veiculos auténomos rastreando objetos (outros carros), faixas, pedestres
etc [136-140].

Todos esses sistemas possuem o tema em comum: rastrear multiplos alvos. Esse
problema é chamado multi-object tracking (MOT) ou multi-target tracking (MTT),

o qual é relevante para areas como:
e roboética;
e vigilancia;
e veiculos auténomos;
e automagao da producao;
e medicina;
e redes de sensores.

Historicamente, os algoritmos de MTT tém sua origem em aplicagoes de ras-
treamento e/ou acompanhamento de avides com o uso de radares. Entretanto, o
rastreamento de objetos em cenérios urbanos, com o intuito de promover a compre-
ensdo (situation awareness ou consciéncia situacional) desse, torna-se cada vez mais
importante, ainda mais com o advento e a evolugao crescente das tecnologias em

veiculos auténomos (ou condugao autéonoma) [141].

Definicoes em multitarget tracking

O Single Target Tracking (STT) ou Single Object Tracking (SOT) é um problema
de filtragem. SOT consiste em um cenario com um tnico alvo, cujo estado evolui
ao longo do tempo e é apenas parcialmente observado por um sensor em intervalos
discretos de tempo [142].

De acordo com [143], SOT pode ser definiodo como processamento sequencial
das observagoes de sensores ruidosos para estimar o estado do objeto, o qual pode

conter:
® DOsicao;
e propriedades que descrevem seu movimento (velocidade, por exemplo);

e outras caracteristicas de interesse.
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Normalmente, o estado completo nao pode ser medido diretamente.

Ja o MTT ou MOT, segundo Granstrom [143], é uma extensdao do SOT e
pode ser definido como o processamento de varias medigoes obtidas de varios alvos.
Portanto, o MOT pode ser definido como o processamento sequencial de medigoes

de sensores ruidosos para determinar:
e o numero de objetos dinamicos; e
e 0 estado de cada objeto.

Percebe-se que, a partir, dessa definicao, o MOT poderia ser encarado como diversos
problemas SOT. Dali, surge outro problema, como associar as observacoes a cada
um dos alvos? Esse é o problema da associacao de dados.

Uma parte relevante da solugao no MOT é resolver o problema de associacao de
dados, as vezes também chamado problema de correspondéncia. Associagao de dados
significa associar cada medicao a uma das fontes geradoras de medigao, ou seja, a
um alvo ou a um falso alarme [143]. Existem as chamadas técnicas convencionais
(ver |144]) para lidar com essa questao, tais como Global Nearest Neighbor (GNN)
e Joint Probabilistic Data Association e Multiple Hypothesis Tracking (MHT). Uma
abordagem mais apurada dessas técnicas fogem do escopo deste trabalho, uma vez
que os filtros baseados em RFS nao possuem uma associacao de dados desacoplada,

algo ja abordado anteriormente.

Desafios em multitarget tracking (MTT)
Os principais desafios em MTT consistem em:

e o numero de objetos desconhecidos no campo de visdo do sensor (FoV, do
inglés Field of View);

e 0 estado de cada objeto é desconhecido;
e 0s sensores sao imperfeitos.

Pode-se enfatizar ainda que os objetos estao se movendo, possivelmente, de tal

forma que:
e desaparecem, ou seja, deixam o FoV (death);
e 1n0vos objetos aparecem, ou seja, entram no FoV (birth);
e alvos dentro de FoV ocluem uns aos outros.
A imperfeicao dos sensores leva aos seguintes problemas principais:

e detecgao perdida: quando o objeto nao é detectado pelo sensor;
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e detecgao falsa: uma observagao que nao é causada por um objeto. Também

chamados alarmes falsos ou clutter.

4.1.1 Sistemas de rastreamento e vigilancia no ambiente ma-
ritimo

De acordo com Nato [145], Vigilancia Maritima ¢ a observacao sistematica de
areas maritimas de superficie e subsuperficie por todos os meios disponiveis para,
principalmente, encontrar, identificar e determinar os movimentos de navios, sub-
marinos e outros veiculos, amigos ou inimigos, procedendo sobre ou sob a superficie
dos mares e oceanos do mundo. J& o Sistema de Vigilancia Maritima consiste em
um sistema de coleta, reporte, correlagao e apresentagao de informagoes de apoio a
decisao. Esse sistema da apoio a vigilancia maritima. Essa percepcao dos elemen-
tos e eventos ambientais sobre o ambiente monitorado corresponde a consciéncia
situacional da area de interesse.

Com base em [146], o MTT é uma tarefa dificil, porém, quando comparado a
rastreamentos em varios campos ou cenarios, o MTT Maritimo (Maritime MTT) é
ainda mais desafiador. Essa complexidade relacionada ao ambiente maritimo esta
ligada a relagao sinal-clutter, a qual dificulta e limita a deteccao de alvos, levando a
um elevado nimero de detecgdes imprecisas ou perdidas dos sensores (radares, por
exemplo), bem como um consideravel numero de falsos alarmes.

Ainda segundo Chao e Yueji [146], construir um sistema de monitoramento mari-
timo, bem estruturado e poderoso, é uma medida importante para fortalecer a defesa
nacional e manter a seguranca maritima nacional. Nesse contexto, a importancia do
radar para a deteccao nesse tipo de ambiente continua em ascensao, portanto, forta-
lecer a pesquisa em tecnologias de rastreamento para obter uma situacao maritima
mais precisa e eficiente tem um significado pratico muito importante.

Dada a relevancia desse tema e das dimensoes da costa brasileira, em 2015, a
Marinha do Brasil apresentou o programa estratégico denominado Sistema de Geren-
ciamento da Amazonia Azul (SisGAAz). Trata-se de um sistema de vigilancia com o
objetivo de monitorar a vigilancia das Aguas Jurisdicionais brasileiras e as areas in-

ternacionais de responsabilidade das operagoes de Busca e Salvamento (SAR) [147].

O Sistema de Consciéncia Situacional por Aquisi¢ao de Informagoes Maritimas
(SCUA) implementa o projeto-piloto do SisGAAz. Trata-se de um C4ISR (Com-
mand, Control, Communications, Computers, Intelligence, Surveillance, and Recon-
naissance) que integra dados de multiplos sensores e de multiplas fontes para avaliar

a consciéncia situacional ou apoiar as atividades de tomada de decisao para a area
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maritima de interesse. No contexto da consciéncia situacional, o rastreamento de
multiplos alvos é uma tarefa crucial.

A arquitetura desse sistema proposto é dita distribuida, ou seja, é composta por
diversos noés, os quais compoem uma rede de sensores. Esses dispositivos podem ser
fixos (estacionarios) ou moveis (embarcados em navios ou lanchas). Essas arquite-
turas distribuidas, ainda mais em redes de grandes dimensoes como é a proposta do
SisGA Az, possuem a capacidade de geracao de dados em altas taxas proporcionada
pela evolucao das tecnologias de sensores para uso militar e exigem o uso de vérios
subsistemas existentes, sensores comerciais off-the-shelf (COTS) e de Internet das
Coisas (IoT) devido & suas vantagens inerentes [88]. Para processar esses dados pro-
duzidos por diversas fontes, foram desenvolvidas técnicas de fusao de informagoes
de multiplos sensores distribuidas, onde as observagoes sao processadas de forma
distribuida [148-150].

Em arquiteturas distribuidas tais como a utilizada pelo SCUA (Figura 4.1), as
estimativas locais usando as observacoes de processadores locais sao feitas e entao
transmitidas para um centro de fusao onde a decisao final global ou estimativa é
feita em termos de alguns critérios. Essa arquitetura multissensor distribuida tem
muitas vantagens, como mais capacidade, confiabilidade, robustez e capacidade de

sobrevivéncia do que a arquitetura centralizada [151]. As simulagoes apresentadas

‘ Alvo ou objeto ]

Observations

Sensor 2 e Sensor N

Local
tracking
solutions

‘ Centro de Fuséo]

Merged Solution

Figura 4.1: Arquitetura de sistema distribuido com fusao de dados centralizada.

neste capitulo utilizam esse mesmo esquema, o qual é ilustrado por uma rede de 2
sensores estacionarios que realizam a solugao local de MTT e uma estagao central

responsével pela fusao da informagao oriunda dos sensores distribuidos.
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4.2 Simulacoes

Por questoes de confidencialidade e acesso aos dados, as simulagoes aqui apresen-
tadas sdo baseadas em observacoes obtidas por meio do MATLAB Sensor Fusion®,

esses dados sao utilizados para ilustrar os resultados do esquema de fusao proposto.

4.2.1 Cenéario simulado

Neste cenario de simulacao, a rede distribuida é composta por dois sensores es-
tacionarios (radares 2D), os quais cobrem um setor de azimute de 90 graus de uma
baia. Esses radaress estao posicionados diagonalmente na &area de vigilancia em
dire¢oes opostas, conforme Tabela 4.1. Cada um deles possui uma solucao local res-
ponsavel por rastrear os alvos em seus respectivos FoV e fornecer a distribuicao de
intensidade a posteriori. Os efeitos de laténcia e limitagoes de largura de banda na
comunica¢ao nao sao considerados nas simulacoes. Devido as relativamente peque-
nas distancias envolvidas, o efeito da curvatura da Terra nas observacoes também
nao é considerado.

Este cenério foi definido de acordo com os principais aspectos: disponibilidade
e facilidade de acesso aos dados. Nao havia mais sensores disponiveis na coleta e
analise de dados reais para preparar a simulacao. Além disso, dados obtidos de
sensores instalados em navios podem expor dados sensiveis de desempenho do meio.
Dadas as regulamentacoes brasileiras, esses dados adicionais exigiriam um esforco
significativo para consultar as autoridades competentes. Apesar desta limitacao de

dados, este cenario mostrou-se adequado para este trabalho.

Tabela 4.1: Sensores e Estacao Central utilizados nas simulagoes.

Sensor Coordenadas da posicao [km] Setor pelo FoV [rad]

Radar 1 (7.38, —0.236) [0, —7/2]

Radar 2 (—4,9) [—7/2,7/2]
Estacao Central (Tower) (0,0) Nao aplicavel

Além disso, esse cenario simulado inclui embarcagoes tipicamente encontradas
na area maritima de interesse (Baia de Guanabara). Foram definidos cinco navios
no porto no setor sob vigilancia. Dois deles estao navegando em movimento circular
a 20 e 30 nos. Os outros estao viajando com um movimento retilineo de 10, 12 e 6

noés. A Tabela 4.2 resume as informagoes sobre os estados iniciais das embarcagoes.
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Tabela 4.2: Estado inicial e tipo de movimento dos alvos.

Embarcagdo Velocidade inicial [knot] Orientagao inicial [?] Posi¢do inicial [km)] Tipo de movimento
1 20 130 (3.15,7.4) Circular com raio de 200 m
2 30 120 (—0.5,6) Circular com raio de 400 m
3 10 0 (3.2,1.3) Retilineo
4 12 0 (—1.5,7) Retilineo
5 6 90 (—0.6,0.7) Retilineo

A Figura 4.2 resume e ilustra o cenario de vigilancia descrito.
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Figura 4.2: Cenario de vigilancia utilizado nas simulagoes

4.2.2 Modelos utilizados
Modelo dindmico dos alvos

O modelo de cada embarcagao (single-target model) no cenério simulado é defi-
nido por:
x=lziygyw (4.1)

onde (x,y) corresponde a coordenadas de posi¢ao, (4, ) corresponde a velocidades

e w ¢ a taxa de giro constante.



Modelo dindmico utilizado pelos filtros

Outro modelo dindmico crucial é o utilizado pelo proprio filtro. Apesar de se
tratar de um problema de rastreamento de multiplos alvos, cada alvo precisa de um
modelo de movimento para a etapa de atualizacao do filtro. Além disso, a escolha
desse modelo esta diretamente ligada ao desempenho do filtro.

O rastreamento de alvos com movimento de giro coordenado (coordinated turn
motion) é altamente dependente dos modelos e algoritmos [152]. Como os alvos
sao possivelmente embarcacoes pequenas, rapidas e faceis de manobrar, o modelo
nao linear de giro quase constante é a melhor escolha [153]. Para cada objeto, a

dindmica do estado ¢ dada por [2]:

X = F(wk_l)xk_l + ka_l (42)
W = Weg—1 + Auk,l, (43)
onde x; = [zx yr 4x Yr]T corresponde as coordenadas de posicao e velocidades no
instante k, w é a taxa de variagao de giro no tempo k, w = [w, w,|” é um ruido
Gaussiano de meédia zero e matriz de covariancia o, € R?*? | 4 é uma variavel

aleatoria com meédia zero e covariancia o,

1 0 sinwA _ 1—coswA
0 1 1—coswA sinwA
F(w) = @ «
() 0 0 coswA —sinwA
0 0 sinwA  coswA
A2
5> 02
A
a=1Y =
A 0|’
0 A

e A é o intervalo de amostragem.
Para cada alvo e sensor estacionario, o modelo de observagao consiste em medi-

¢oes de distancia e angulo, de acordo com:

. [\/(a:k —24)% + (yr — ys)? . (4.4)

atan2 (M)

Tp—Ts

onde (x, yx) € a posigdo objeto no instante k, (zs,ys) € a posigdo do sensor e € é o

ruido Gaussiano de média zero do processo com matriz de covariancia Rj, € R?*2 .
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4.2.3 Parametros utilizados nos filtros

Os filtros GM PHD utilizados nas simulagoes sao os descritos nas Equagoes (2.31)
e (2.32). Cada um deles permite estimar as posigdes das embarcagoes individual-
mente, conforme descrito anteriormente. Como o modelo preditivo é nao linear,
o filtro considera a versdo EKF na etapa de atualizacdo (ver [2]). A Tabela 4.3
apresenta os parametros de filtro usados nas simulacoes.

Além disso, nao ha spawning e o RFS de nascimento de alvos é Poisson, ou seja,
¢ I1ID no FoV do sensor, com taxa de 107°. Os objetos sao inicializados com um

peso inicial unitario e uma matriz de covariancia inicial

[10° 0 0 0 0
0 10° 0 0 0
Pyizen =1 0 10° 0
0 0 0 10° 0
0 0 0 0 1000]

Tabela 4.3: Parametros utilizados pelos filtros.

Parametro Valor

Alcance maximo do sensor 12 km

o? para a distancia 25 m

o? para angulo 0.5°
Probabilidade de sobrevivéncia (pg) 0.99
Probabilidade de deteccao (pp) 0.9
Sensor field-of-view (FoV) 90°

Clutter 2x 1078

Prune threshold (T) 1076
Merge threshold (U) 25
Extraction threshold (E) 0.8
Numero méximo de componentes da GM 1000

Por fim, o RFS para os falsos alarmes segue o modelo uniforme de Poisson sobre
o FoV do sensor, sendo a regiao de vigilancia [—7/2, 7/2] rad x [0, 12] km.

Cada radar estima independentemente as coordenadas dos alvos, essa informacao
precisa ser fundida. Em seguida, o processamento central simulado mescla essas
distribuicoes, obtendo a solucao final de forma distribuida e cooperativa. Da mesma
forma que [58], o processo de merge é aquele definido na Equagao 1.6. Nesse esquema

de fusao proposto, a func¢ao intensidade de cada elemento da rede é fundida por meio
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da clusterizagao baseada na distancia de Mahalanobis, ou seja, um passo adicional

de merge.

4.2.4 Resultados obtidos

Com base na métrica OSPA exibida na Figura 4.9, os resultados apresentados nas
simulagoes sao satisfatorios. Inicialmente, para ilustrar o desempenho alcangado, o
sistema de rastreamento simulado utiliza apenas um radar, cujo FoV é representado
pela regido delimitada por linhas vermelhas (como nas demais figuras). O rastreador
apresenta bons resultados, ou seja, consegue rastrear os alvos observados pelo sensor.

As Figuras 4.3 e 4.4 ilustram esses resultados.
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Figura 4.3: Rastreamento com um sensor.

61



200 [ sea
¢ Tower
0 ® Radar detections
B Ships
O Tracks
-200 ~—— (history)
-400
-600
E
> .800
-1000
-1200
-1400
-1600

5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800 7000
Y (m)

Figura 4.4: Rastreamento de dois alvos com trajetorias diferentes.

Como declarado anteriormente, esses figuras ilustram o desempenho do sistema
de rastreamento com apenas um sensor. Além disso, mostram que os navios sao
rastreados independentemente de o movimento realizado ser linear ou circular, ape-
sar de um transitorio inicial. Ressalta-se que as embarcagoes apresentam diferengas
significativas em suas velocidades e movimentos: simultaneamente, uma navega a
12 nos, enquanto a outra gira a 30 nos.

A Figura 4.4 apresenta uma visao ampliada de dois alvos com movimentos dife-
rentes, um linear e outro circular. Essa figura reforca a capacidade de rastreamento
do sistema em diferentes condi¢oes de movimento do alvo. Além disso, atesta a boa
escolha do modelo dindmico de taxa de giro para os alvos. Essa escolha é um fator
essencial para o sucesso do sistema de rastreamento, conforme afirma [152].

Apesar da escolha bem sucedida para o modelo de predicao, a Figura 4.5 ilustra
um problema existente em sistemas reais, chamado oclusao de alvos. A Figura 4.5
exibe essa limitacdo ao se utilizar apenas um radar. A embarcacao de maior di-
mensao oclui a menor, portanto, ela nao é detectada pelo sistema de rastreamento.
Tendo em vista que o sistema visa combater atividades ilegais, as quais poderiam ser
realizadas na regiao por embarcagoes de pequeno porte, ¢ imprescindivel a utilizacao
de sensores distribuidos por toda a area de vigilancia. Este fato ¢ ainda reforgado

pelas grandes dimensoes da area de vigilancia.
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Figura 4.5: Alvo em oclusao
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A insercao de um segundo radar evita a oclusao de alvos, conforme ilustrado na

Figura 4.6.
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Figura 4.6: Resultado apos a insercao de um segundo radar.

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam os resultados para o esquema de fusao proposto,

ou seja, uma rede de sensores distribuido, com dois radares.
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Figura 4.7: Solucao de tracking para o esquema proposto.
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Figura 4.8: O ntmero de alvos estimados pelas solugoes locais individualmente e

E possivel observar que a combinacao das informacgoes de cada solucao local

permite uma convergéncia mais rapida para o namero de alvos reais. Além disso,

¢ mais robusto, pois o aumento das fontes de dados (sensores) no sistema evita a
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oclusao de alvos, comparando-se ao caso com apenas um radar.

OSPA distance

Radar 1
Radar 2
Merged

R e U

0 20 40 60 80 100
Time(s)

OSPA-localization component OSPA-cardinality component

120

T 25 T

Radar 1 Radar 1
Radar 2 .20 Radar 2|4
15 Merged | | E Merged
T 15 b
10 3
<10
5 S
5
0 0 . . .
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
Time(s) Time(s)

Figura 4.9: Métrica OSPA.

Por fim, a Figura 4.9 apresenta a métrica OSPA e seus componentes, corrobo-
rando as anéalises qualitativas baseadas nas figuras anteriores. A solugao proposta é
mais rapida e estavel, como pode ser observado nos gréaficos, principalmente, apos o
tempo de simulacao de 40 s. Cabe ressaltar que quanto menor o valor da métrica,
melhor o desempenho do filtro. Além disso, o resultado para o esquema proposto
apresenta melhores resultados para componentes OSPA de localizacao e cardinali-
dade. O componente de localizacao esté relacionado ao erro de posi¢ao, como pode
ser observado na Figura 4.9, apds 40 s, o valor tende a zero. Da mesma forma, no

mesmo instante, o componente de cardinalidade torna-se zero.

4.3 Consideracoes finais

(As simulagoes ilustram o problema de oclusdo de alvos quando apresentam
diferentes geometrias e dimensoes. A inser¢ao de um novo sensor, e o consequente
aumento da rede de sensores, evita a oclusao dos alvos e melhora o desempenho
geral do sistema de rastreamento. Esses resultados refor¢am a afirmacao de Vo e
Ma [2]: A eficiéncia e simplicidade na implementacao da recursao do filtro GM PHD
também sugerem uma possivel aplicacao para rastreamento em redes de sensores.

O algoritmo utilizado possui limitacoes de desempenho ja demonstradas em ou-

tras pesquisas. A arquitetura proposta apresenta bons resultados ao aplicar uma
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etapa adicional ao algoritmo original, a principal contribuicao deste trabalho: um
esquema de fusao de dados de baixa complexidade. Além disso, este esquema pro-
posto apresenta resultados promissores, principalmente quando se trata do problema
de oclusao do alvo. A questao da oclusao evidencia, ainda, para a aplicacao, a neces-
sidade de uma rede de sensores distribuidos, dada a missao do sistema e a extensao
da area de interesse. Adicionalmente, é possivel concluir que o aumento da area
coberta, utilizando sensores de menor capacidade, também contribui para o aspecto

econdmico deste empreendimento modular.
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Capitulo 5
Filtro PHD e computacao paralela

Este capitulo tem como objetivo avaliar o uso de métodos de paralelizagao com-
putacional combinados com filtro PHD. Essa classe de filtro surge como a base de
todas as abordagens fundamentadas em RFS, tanto em problemas de localizagao
& mapeamento simultdneo e mapeamento em robotica quanto no rastreamento de
multiplos alvos. Apo6s uma motivacao para uso de versoes paralelizadas do filtro,
apresenta-se o modelo computacional Gamma, o qual ja vem sendo investigado para
aplicagoes em sistemas de rastreamento. Esse modelo é baseado em reagoes quimicas
sendo introduzido para eliminar a sequencialidade dos calculos executados, produ-
zindo um paralelismo intrinseco em consequéncia de uma execuc¢ao nao determinis-
tica dessas computacgoes. Por fim, demonstra-se o potencial para a paralelizacao do

filtro GM PHD por intermédio de simulagoes.

5.1 Motivagoes para um filtro PHD paralelizado

Técnicas de filtragem baseadas em RFS, desempenham um papel de destaque
em aplicacoes de rastreamento de multiplos alvos e roboética no problema de ma-
peamento. O filtro PHD e suas variagoes representam a realizagao computacional
primaria dessa abordagem.

Apesar da ampla difusao dessa técnica, a investigacao em aplicagoes de tempo
real ainda ¢ incipiente, principalmente, quando se trata de redes de sensores ou
agentes (por exemplo, robos) que colaboram na troca de dados. Existem duas
abordagens relevantes para essa questao. A primeira estratégia preza por limitar
os dados propagados na rede, enquanto a segunda em aumentar a velocidade de
computacao do algoritmo.

Em uma rede de sensores cooperativos, um filtro SMC PHD sequencial com-
binado a um algoritmo de baixo custo de comunicacao baseado na disseminacao
aleatoria de informagoes é proposto em [87]. As referéncias [154, 155] propoem uma

abordagem de consenso de cardinalidade chamada prior-CC para uma filtragem PHD
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com base em uma rede de sensores descentralizada com comunicagao severamente
restrita. Ao contrario das abordagens de comunicacao de filtragem serial ja existen-
tes, o esquema proposto permite que a comunicacao entre cada no seja realizada em
paralelo com o célculo da solucao local do filtro.

H& uma demanda crescente por poder computacional para a resolucao de proble-
mas complexos, antes considerados improvéveis de serem solucionados. Por exemplo,
os carros autonomos, que exigem grandes quantidades de computagao para o pro-
cessamento de dados de intimeros sensores para tomar decisoes em tempo real com
base nessa informacao. O paralelismo na execugao, onde varios célculos sao reali-
zados simultaneamente, tornou-se a maneira mais comum de fornecer niveis mais
altos de poder computacional, aproveitando unidades computacionais de hardware
massivamente paralelo [156].

A pesquisa em computacao paralela é essencial para assegurar o progresso futuro
dos computadores convencionais. Essa, no que lhe concerne, requer programas de
benchmark para comparar plataformas, identificar gargalos de desempenho e avaliar
as solugoes potenciais [157].

De acordo com [158], a paralelizagao de filtros PHD nao é uma questao que
tenha sido explorada diretamente até 2016. Além disso, esse trabalho apresenta
um framework para filtragem paralela baseado em processamento multiplo, que
paraleliza totalmente todas as etapas do filtro SMC PHD. De acordo com [159],
embora nao haja problema de associacao de dados no filtro PHD, dificilmente pode
ser implementado em tempo real em um processador serial. Esse artigo propoe um
esquema de paralelizacao e implementacao para o filtro SMC PHD na unidade de
processamento grafico (GPU) sob o framework Compute Unified Device Architecture
(CUDA) [160]. Até onde é sabido, ndo ha relato sobre a paralelizagao da versao
do filtro PHD de mistura gaussiana (GM), apesar de existir um potencial para a
paralelizagao de partes do filtro, como a etapa de atualizagdo. Nessa etapa, sao
realizadas combinagoes entre a informacao a priori e a informacao observada, na
qual cada execucao dessa combinagao independe das demais.

O GAMMA (General Abstract Model for Multiset Manipulation) foi proposto
em 1986 para especificacao de programas baseados na reescrita de multiconjuntos
(multisets) paralelos. De acordo com [161], o modelo possui execu¢ao nao determi-
nistica, pois seus elementos podem reagir livremente em modo paralelo, tornando
desnecessaria a recursao explicita. Essa abordagem conta com uma metafora de re-
acgao quimica: a unica estrutura de dados é o multiconjunto, cuja computacao pode
ser vista como uma sucessao de reagoes quimicas consumindo elementos do mul-
ticonjunto e produzindo novos elementos de acordo com regras particulares [162].
Essa técnica ja é utilizada em outros algoritmos de rastreamento para acelerar a

computagao em uma complexa rede de sensores [163-165].
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E importante destacar que a melhoria de desempenho desses algoritmos de ras-
treamento ganha importancia significativa quando em sistemas de rastreamento coo-
perativo como sistema de vigilancia maritima, tal como apresentado em [88, 89, 103].
Essas referéncias enfatizam a relevancia e o impacto da Internet das Coisas (IoT) em
uma rede de sensores distribuidos. Nesse sentido, Gamma pode ser usado para explo-
rar a velocidade local combinada com melhorias de comunicagao paralela no contexto
da computagao fluida [166]. Versoes paralelas (por exemplo, dynamic dataflow [167])
de programas imperativos ou funcionais podem ser definidas, mas nenhuma delas
pode genuinamente modelar a total auséncia de ordenacao entre elementos que pode

ser alcancada pelos programas em Gamma [168].

5.2 0O modelo Gamma

5.2.1 Motivacao para a paralelizacao Gamma

Computadores sequenciais estao se aproximando dos limites fisicos de seu po-
der computacional, apesar do incrivel ritmo de desenvolvimento da tecnologia de
processadores. Em um sistema de computacao sequencial, cada processador é apli-
cado para realizar uma operagao por vez, ou seja, quando uma instrugao ¢é fornecida
em um determinado momento, a proxima instrugao deve aguardar a execugao da
primeira instrucao.

Em vez disso, em uma computacao de sistema paralelo, varios processadores
cooperam para resolver um problema, reduzindo o tempo de computagao porque
operacgoes podem ser executadas simultaneamente. Em outras palavras, divide-se o
trabalho em operagoes sequenciais menores, as quais sao realizadas concomitante-
mente.

E importante destacar a distincdo entre paralelismo logico e fisico. Enquanto o
paralelismo fisico esta relacionado a implementacao, que corresponde a distribuigao
de tarefas em varios processadores, o paralelismo logico é a possibilidade de descrever
um programa como uma composigao de varias tarefas independentes [169].

Modelos paralelos de computacao sao relevantes para a anélise e projeto de al-
goritmos em conjunto com a avaliacao de desempenho. Esses modelos devem ser
independentes de hardware ou arquitetura. Como efeito, ha muita diversidade neste
campo. Algoritmos desenvolvidos adotando modelos paralelos devem ser implemen-
taveis e executéveis em computadores com diferentes arquiteturas [170].

O modelo de computagao baseado em reac¢oes quimicas foi introduzido para
eliminar a sequencialidade dos calculos executados para resolver um determinado
problema e assim fornecer um modelo de execu¢do nao deterministico [171]. O

Gamma foi o primeiro desses, tendo sido proposto em 1986 [162]|, o qual fornece
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paralelismo intrinseco como consequéncia dessa execuc¢ao nao deterministica.

5.2.2 Conceitos fundamentais em Gamma

O modelo sequencial de computacao baseado na arquitetura von Neumann sem-
pre desempenhou um papel de lideranca no design de muitas linguagens de progra-

magao criadas no passado, principalmente por dois motivos [168]:

e Modelos de execucao sequencial forneceram uma forma adequada de abstragao
para algoritmos, atendendo a percepcao intuitiva de um programa definido

como receita para alcancar o resultado pretendido;

e As implementagoes foram realizadas em arquiteturas de processador tnico,

refletindo essa visao sequencial abstrata.

Nesse contexto, a maioria das linguagens de programacao sao baseadas no pa-
radigma imperativo, que supostamente engloba a arquitetura tradicional de von
Neumann. Consequentemente, os programas contém instrugoes sequenciais, que
nem sempre sao impostas pela légica do problema em si, mas sim pelo modelo
computacional.

As linguagens de programacao funcionais representam uma tentativa de forma-
lismo de alto nivel nao imperativo. No entanto, elas fazem uso massivo da recursao,
tanto em estruturas de dados quanto em programas, o que acaba se tornando uma
forma disfargada de sequencialidade [172].

E fundamental destacar as questdes relacionadas a separacio entre o problema
e a implementacao. Seria outro fator complicador na programagcao paralela, pois
varias linhas de controle sequenciais precisariam ser gerenciadas simultaneamente.

O modelo Gamma surge como um formalismo de alto nivel para especificar pro-
gramas de forma elegante e naturalmente paralela por meio do operador I' e sua
estrutura de dados: o multiset que pode ser do tipo real, character, integer, tuple,
ou mesmo outro multiset.

Este modelo pode ser descrito como um transformador do multiset: a computa-
¢ao é uma sucessao da aplicacao de regras que consomem seus elementos enquanto
novos sao produzidos no multiset. A computac@o termina quando nenhuma regra
pode ser aplicada [172].

As operagoes bésicas em multisets sdo as seguintes [169]:

e uniao: o numero de ocorréncias de um elemento em M; + M, é a soma de seus

nimeros de ocorréncias em M; e Mo;

e diferenca: o nimero de ocorréncias de um elemento em M; — M, é a diferenca
entre seus numeros de ocorréncias em M; e M, (se essa for maior ou igual a

zero; caso contrario, é zero);
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e produto: M x N é o produto cartesiano entre M e N,

e méximo: o numero de ocorréncias de um elemento em M U N é o maximo de

seus nimeros de ocorréncias em M e N;

e minimo: o nimero de ocorréncias de um elemento em M N N é o minimo de

seus numeros de ocorréncias em M e N;

e cardinal: card(M) fornece a soma dos nimeros de ocorréncias de todos os

elementos do multiconjunto M.

O conceito central em Gamma é o operador I'. Essa estrutura de controle possi-
bilita a execucao de um programa de acordo com o modelo e pode ser formalmente
definida por (adaptado de [172]):

C((R1, A1), ey (R, A)) (M) =
if Vie[l,m|,Vxq,...,x, € M,=R;(x4, ..., T,)

then M
(5.1)
else let zy,...,x, € M,let i € [1,m)]

such that R;(x;,...,x,) in
TC((R1, A1), ey (Riny Ap)) (M — {1, ooy 20 }) + Ai(x1, oy )

Essa defini¢do pode ser interpretada como segue. Os pares de fungoes (R;, A;)
representam as reagoes aplicadas ao multiconjunto (M) e especificam como as rea-
¢oes foram usadas e suas condigdes de execugao. A aplicagao do par (R;, A;) em M
resulta na substituigdo em M de um subconjunto de elementos (1, ...,x,) tal que
Ri(xy,...,z,) é verdadeira para os elementos de A;(xy, ..., x,). Caso o elemento nao
satisfaca a condi¢ao de nenhuma reagao, o resultado do célculo é o proprio M inicial.
Caso contrario, o resultado é o multiconjunto M subtraido do subconjunto de ele-
mentos (1, ..., T, ) mais o subconjunto especificado pelos elementos A;(z1, ..., z,), ou
seja, (M —{x1,...,zn})+ Ai(x1, ..., x,)). Portanto, no caso de condigoes verdadeiras
ocorrerem, ha uma consequente transformacao do multiconjunto existente.

E importante perceber que as reacdes ocorrem de forma nao deterministica. Por-
tanto, as condicoes de reacao podem ser satisfeitas simultaneamente e em qualquer
ordem. Por esse motivo, a decisao de qual reacao ocorrera, uma vez que essas opcoes
podem ser diversas e independentes, sera nao deterministica e simultanea. Esse fato

confere ao Gamma uma caracteristica naturalmente paralela.
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5.2.3 Gamma aplicado a extracao de estados

Para demonstrar a aplicabilidade do paradigma Gamma ao filtro GM PHD em
sistemas de rastreamento ou SLAM, esta secao deriva um exemplo de paralelizagao
para a extragao de estados apresentada no Algoritmo 1.

Para um multiconjunto definido para uma Mistura Gaussiana com componentes
Ji, com i-ésimo elemento composto por {w,(:), m,(:), P,gi)}, trés condigoes de reacao

sao derivadas de acordo com

REDUCE = replace ({w,(:), ml(f), Pé“}) (5.2)
by NULL
if w,(:) < 0.5;
EXPAND = replace ({w,(j), m, P,f)}) (5.3)
by {O, m,(;), P,f,i)} , {w,(f) — l,m,(j), P,ii)}
if w'” > 1.5;
e
ESTIMATE =
replace <{w,(f), m,(f), P,Ei)} , {w,(gj), m,(cj), Pk(j)}) (5.4)
by {0.m{", 0} ufo,m{ 0}
if true.

O algoritmo Gamma apresentado tem como multiconjunto inicial J; Gaussianas
para um dado instante k, representado por tuplas de trés elementos: peso, média
e a matriz de covariancia. Nesse exemplo, o algoritmo possui essas trés reagoes
conectadas pelo operador sequencial “;”, o que implica que uma reacao s6 pode
iniciar sua execu¢ao quando a anterior ja tiver terminada. Essa sequencialidade é
necessaria para garantir o correto funcionamento do algoritmo, o que nao prejudica
a exploracao do paralelismo, uma vez que ocorre no escopo interno de cada reagao.
Inicialmente, a reacao REDUCE é realizada para remover do multiconjunto todas as
Gaussianas (tuplas) cujo peso seja menor ou igual a 0.5, uma vez que tais Gaussianas
nao serao utilizadas para o estado final estimado. A reacao definida pela Equacao 5.2
seleciona qualquer tupla do multiconjunto e a remove ("by null") se a condigao de

reacao w,(:) < 0.5 for satisfeita. Essa operacgao pode ser realizada em paralelo sem
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impor nenhuma restricao de ordem ou sequencialidade neste processamento.

Apos a reagao REDUCE, inicia-se a execugao da segunda reagao definida pela
Equacao 5.3, que visa replicar as Gaussianas do multiconjunto em uma quantidade
proporcional ao seu peso, preparando assim o banco de dados para a fase final
do algoritmo, que precisa concatenar as médias gaussianas. Nesse caso, a fun¢ao
replace seleciona qualquer tupla do multiconjunto e a duplica em novas tuplas que
diferem apenas em seu peso, sendo que uma recebe um peso igual a zero e a outra
o original subtraido de uma unidade. Essa reacao s6 ocorre se a tupla selecionada
tiver um peso w,(f) > 1.5, o que garante que a replicacao da tupla seja realizada em
uma quantidade adequada com base em seu peso original. Como no caso da reagao
REDUCE, a transformacao do multiconjunto durante a reacaéo EXPAND pode ser
processada totalmente em paralelo com a criagao de réplicas ocorrendo para cada
tupla existente.

Este método estima o estado de uma Mistura Gaussiana de forma similar aquela
definida no Algoritmo 1. E importante ressaltar que todos os componentes GM ja
estao no multiset, devidamente replicados de acordo com seu peso original. Essa
reacao ESTIMATE, definida na Equacao 5.4, ocorre selecionando quaisquer pares
de tuplas do multiconjunto e substituindo-os por uma tnica tupla cujo segundo
clemento (média) ¢ a concatenacao das médias das tuplas escolhidas. O primeiro e
terceiro elementos sao substituidos por 0 uma vez que o peso e a matriz de covariancia
nao sao usados para a extracao do estado. Essa reagao ocorre sem que nenhuma
condicao seja satisfeita, de modo que ao final do céalculo restard apenas uma tnica
tupla, cujo segundo elemento seré a concatenacao final das médias das gaussianas.
Como nas reagoes anteriores, ocorre o processamento de pares de tuplas, explorando
todo o paralelismo possivel para este tipo de calculo. A Figura 5.1 apresenta como

exemplo uma sequéncia de execucao do algoritmo proposto.

5.3 Simulacoes e resultados

Apesar dos trabalhos ja apresentados, aplicagoes praticas em Gamma carecem
de investimentos nos ambientes de execucao atualmente fornecidos [173]. O uso
desse modelo como uma linguagem de programacao real requer a disponibilidade de
um compilador que consiga gerar um binario executével sobre alguma arquitetura
existente. Por exemplo, em [174], apresenta-se uma implementagao de compilador
Gamma que consegue gerar codigos em C/CUDA para serem executados sobre pla-
taformas paralelas e distribuidas de hardware, como um cluster de GPUs. Todavia,
sao poucos os trabalhos que buscam atacar esse problema, de modo que o acesso
a um ambiente completo para se testar programas em Gamma é ainda bastante

restrito. Por esse motivo, opta-se neste trabalho por exemplificar a modelagem de
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(INITIAL MULTISET:
\{[0.47 mQ, P, [1.8,mi, PY],[0.2,m3, P2],[0.6, m}, P, [3.0,m3, P}],[0.3,m¢, P,?}}J

'

~

(REDUCE:
{04, (1.8, my, Bl 16:27mis P, (0.6, mif, B, [3.0,mR, P, {837mfPEt}
.

'

v

EXPAND:
{[1.8,m}, P}],[0.6,m{, P}, [3.0,m}, P}
itl — {[0,m}, pt], [0.8, m}, PY], [0.6,m}, P, [0,m3, PP], [2.0, m%, P2}
o { 110, mb 1) 108, mb, B, (0.6, b, P,
[0, m}, P, [0,m}, PP], [1.0,m, P?]}

¥

ESTIMATE:

{[0,m}, P1],[0.8,m}, P}],[0.6,m{, PY], [0,m}, P],[0,m3, PP], [1.0,m3, P2]}
itl — {[0, 2mg, 0], [0, (m3, m}), 0], [0, 2m}, 0]}

it2 — {[0, (2m}, m¢, m}), 0], [0, 2m3, 0]}

it3 — {[0, (2m},, m}, 3m3), 0]}

¥

LFINAL MULTISET: J

{10, (2my, mi, 3m3), 01}

Figura 5.1: Exemplo de sequéncia de execugao para o algoritmo proposto.

um trecho do algoritmo do filtro GM PHD em Gamma.

Adicionalmente, utiliza-se o Parallel Computing Toolbox do MATLAB para ilus-
trar o potencial do emprego de técnicas de paralelizacao no filtro GM PHD, cu-
jos ganhos de desempenho poderao ser obtidos de maneira similar nas platafor-
mas Gamma. Para as simulagoes, utiliza-se um PC com um processador Intel(R)
Core(TM) i7-10510U CPU @ 1.80GHz 2.30 GHz quad core.

Nessa ferramenta de processamento paralelo, cada core tem um pool associado,

o qual é denominado worker, conforme ilustrado na Figura 5.2
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Figura 5.2: Execugao paralela de um loop usando o comando parfor.

Fonte: disponivel em Matlab help center.

5.3.1 Paralelizacao na extracao de estados

Nessa secao, sao apresentados os resultados da paralelizacao do Algoritmo 1.
Esse algoritmo tem sua importancia para o plot dos alvos ou objetos, seja numa
Interface Homem-Méquina (IHM) ou para transmissao entre os elementos da rede,
bem como para a tomada de decisao de um sistema de combate, por exemplo.

Foram realizadas simula¢oes do mesmo cenario utilizado no Capitulo 3. O resul-
tado ¢ ilustrado por meio da Figura 5.3, a qual compara o resultado entre o tempo
de processamento entre extragdo no processamento sequencial e paralelo (com um
pool de quatro workers). A primeira linha da figura apresenta os valores do tempo
de processamento para cada caso, enquanto na segunda linha, é apresentado uma
ampliacao da imagem para permitir uma melhor visualizagao. J& a terceira linha,
apresenta a diferenca entre os tempos de processamento t,arqicio — tsequencial-

Da observagao da imagem, é possivel perceber que, com os mesmos dados e
condigbes (cenario, numero de objetos etc.), o processamento paralelo é um pouco
mais rapido que o sequencial na maior parte do tempo. Para o caso ilustrado, a
diferenga média entre esses tempos foi 0.2221ms, com as diferencas maxima e minima
de aproximadamente 164ms e —170ms (ponto em que o processamento sequencial
foi mais rapido), respectivamente.

Nesse mesmo caso, o tempo médio de processamento no caso paralelo foi de
2.0344ms e no caso sequencial de 2.2565ms, levando a uma reducao média de 10%. E
importante frisar que mesmo o algoritmo de extragao nao sendo considerado custoso

computacionalmente, a paralelizacao teve um bom resultado, a despeito do overhead
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Figura 5.3: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo.

de comunicacao entre a aplicacao host e o pool de paralelizacao.

Também ¢é importante destacar que no cenério simulado existem apenas 8 ob-
jetos, portanto, é de se esperar um speed up ainda maior na aplicacao em casos de
maior complexidade, ou seja, com mais landmarks. Essa afirmacao é corroborada
por Lee [175], o qual afirma que o update pode criar quantidade significativa de
componentes gaussianos, cada um consistindo de uma matriz de pesos, médias e
covariancias (relembrar que o nimero de componentes apds a atualizagao do filtro
PHD é de Jyjr—1 x (1+ |2¢])). Para se ter uma nogao dessa magnitude, apresenta-se

a Figura 5.4, a qual apresenta um exemplo de um caso real de objetos identificados.

5.3.2 Paralelizacao no filtro GM PHD

Apesar da relevancia da extragao de estados para algumas aplicagoes, esse mé-
todo nao altera o desempenho do filtro PHD. Em consonancia com [175], a maior
complexidade ou custo computacional esta associada ao passo de predicao do filtro
GM PHD. De fato, como o niimero de combinacoes entre a quantidade de observa-
goes |zx| e a fungao intensidade oriunda do passo de predigao cresce, entao o niimero
de objetos em determinado cenario cresce.

Nesse contexto, define-se o update como a parte do filtro GM PHD com potencial

para a paralelizacio. A Figura 5.5 destaca o trecho objeto da paralelizacdo. E nesse

77

200



Figura 5.4: Exemplo de feature-based SLAM: as elipses vermelhas representam land-
marks estimadas pelo veiculo, & medida que se move ao longo da trajetoria em azul.
Fonte: extraido de [176].

loop que se realiza a combinacao entre a informacao a priori e a informacao dos

sensores.
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(update)
for j = ]. JM k—1

wy?) —(1—.'05 U“f{“"i) %
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end
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end

T = ETge—1 + T -1
output {w;:: ,.'r'.'?,k;I Pm}‘r"

i=1"

Figura 5.5: Parte do cédigo paralelizado neste trabalho.

Fonte: algoritmo apresentado em [2].

Nesta secao, ilustra-se o potencial de paralelizagao do filtro a partir de trés
funcoes PHD: uma escalar, uma 2D e, por fim, uma 3D.

As simulagoes exploram trés casos:

1. namero de observagoes |zx| fixo, aumentado-se o nimero de componentes da
intensidade Jyx—; - emula um aumento no nimero de alvos, provavelmente

falsos alarmes;

2. aumento do nimero de componentes da intensidade Jy,—; e igual aumento do
ntimero de observagoes - emula um situacao de elevado niimero de objetos no

campo de visao do sensor e uma alta probabilidade de deteccao;

3. aumento do niimero de observagoes |z| com um niimero de componentes Jy ;1
constante - emula uma situacao do aumento abrupto de objetos, os quais
poderiam ser causados por oclusdes ou uma mudanga de cenério (entrada de

alvos no campo de visdo de uma radar, por exemplo).
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Nas simulagoes realizadas, sao utilizados 4 workers para o processamento para-
lelo. Além disso, os resultados apresentados s@o as médias de 10 amostras, dessa
forma, sendo possivel uma melhor avaliacao dos resultados e a minimizacao dos

efeitos de nao determinismo no processamento realizado pelos workers.

Paralelizacao no filtro GM PHD - caso escalar

Nesta parte do estudo, confrontam-se os resultados obtidos pelos processamentos
sequencial e paralelo para uma funcao intensidade escalar, tal qual a apresentada
nos Exemplos 2.4.1 e 2.4.2.

A Figura 5.6 apresenta o tempo de processamento considerando um nimero de
observagoes fixo |zx| = 5, aumentado-se o niimero de componentes da intensidade
obtida na predi¢ao. Ja na Figura 5.7, apresenta-se o mesmo resultado, com destaque

para o intervalo inicial de 5 < Jy—1 < 6 x 10°.

50 \ \ \
—Sequencial processing
—Parallel processing
40 - ,
@ 30 -
[}
E
=20 |
10 - e
0 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

6
k-1 x10

Figura 5.6: Comparacao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo.
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3 || —Sequencial processing
— Parallel processing

5
Jklk-1 x10

Figura 5.7: Comparacao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo -

destaque para o intervalo de 5 < Jyp—1 < 6 X 10°.

O segundo caso simulado é obtido aumentado-se o ntimero de componentes da
intensidade obtida na predi¢cao e aumentando-se de igual maneira o niimero de ob-
servagoes. Portanto, nesse caso é emulado um aumento do niimero de objetos com
uma probabilidade de deteccao proxima da unidade. Os resultados obtidos podem

ser observados nas Figuras 5.8 e 5.9.

1.2 \ \ \

—Sequencial processing
1- —Parallel processing

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Jk|k-1

Figura 5.8: Comparacao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

aumento do nimero de objetos e de observagoes.
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Figura 5.9: Comparacao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com
aumento do nimero de objetos e de observagoes - destaque para o intervalo de
40 < Jyjp—1 < 200.

Como terceiro caso, simula-se o aumento do ntimero de observagoes com um
ntmero fixo Jyr—1 = 50. Esse cenario emula uma medigao com elevado nivel de
ruido, como o encontrado em sistemas submarinos com detec¢oes por camera, por
exemplo, no caso de um AUV [39]. Os resultados obtidos sdo apresentados nas
Figuras 5.10 e 5.11.

100 \ \

90 - | —Sequencial processing
—Parallel processing

Time (s)
3

10
|zk| ><104

Figura 5.10: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

aumento do nimero de observagoes e Jy—1 = 10.
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|z, |

Figura 5.11: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo
com aumento do nimero de observagoes e Jyr—1 = 10 - destaque para o intervalo
de 0 < |zx| < 10000.

Paralelizagao no filtro GM PHD - caso 2D

Nesta parte do estudo, confrontam-se os resultados obtidos pelos processamentos
sequencial e paralelo para uma fungao intensidade definida para um objeto de estado
x € R? sendo a posicdo em um plano. Esse caso assemelha-se ao discutido no
Capitulo 3.

A dindmica de cada objeto é definida pelo modelo linear

L1 o000t (5.5)
X = Xp . W, .
o 1) 01

e segundo o modelo de observacao

10 10
Zp = Xr—1 + 0.04 We, 5.6
) (0 1) o (0 1) >0

onde os ruidos w, e w, € R?*!,

A Figura 5.12 apresenta o tempo de processamento considerando um ntmero
de observagoes fixo |zx| = 50, aumentado-se o niimero de componentes da intensi-
dade obtida na predicao. Ja na Figura 5.13, apresenta-se o mesmo resultado, com

destaque para o intervalo inicial de 2 < Jyx—; < 60.
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Figura 5.12: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com
|z| = 50 - caso 2D.

—Sequencial processing
0.05 |- |——Parallel processing

0 1 1 1 1 1 1

10 20 30 40 50 60
Ykt

Figura 5.13: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

|2x| = 50 - caso 2D - destaque para o intervalo de 2 < Jy—1 < 60.

O segundo caso simulado é obtido aumentado-se o niimero de componentes da
intensidade obtida na predi¢cao e aumentando-se de igual maneira o nimero de ob-
servagoes. Portanto, nesse caso ¢ emulado um aumento do niimero de objetos com
uma probabilidade de deteccao préoxima da unidade. Os resultados obtidos podem

ser observados nas Figuras 5.14 e 5.15.
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Figura 5.14: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

aumento do nimero de objetos e de observagoes.

0121 —Sequencial processing
—Parallel processing

0 I ! ! ! ! ! ! !
10 20 30 40 50 60 70 80

Y-t

Figura 5.15: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo
com aumento do niimero de objetos e de observagoes - destaque para o intervalo de
2 < Jijp—1 < 80.

Como terceiro caso, simula-se o aumento do ntimero de observagoes com um
nimero fixo Jy,—1 = 10. Os resultados obtidos sao apresentados nas Figuras 5.16
e 5.17.
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 5.16: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

aumento do nimero de observacoes e |Jyx—1| = 50.

0.06 \ \ \

—Sequencial processing
0.05 —Parallel processing

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5.17: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com
aumento do numero de observagoes e |Jk‘k_1| = 50 - destaque para o intervalo de

Paralelizagao no filtro GM PHD - caso 4D

Nesta parte do estudo, confrontam-se os resultados obtidos pelos processamentos
sequencial e paralelo para uma func¢ao intensidade definida para um objeto de estado

x € R? sendo a posicdo em um plano. Esse caso assemelha-se ao discutido no
Capitulo 4.
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A dindmica de cada objeto é definida pelo modelo linear

110 0 1/2 0
0100 10
Xy = Xp_1 + Wy, 5.7
oo [T o 12 5:7)
0001 0 1

e segundo o modelo de observacao

b0 rooa Y (5.8)
Z, = X ) we, i
o 1) 0 1

onde o ruido w, € R**! e w, € R?*,

A Figura 5.18 apresenta o tempo de processamento considerando um ntimero
de observagoes fixo |zx| = 50, aumentado-se o niimero de componentes da intensi-
dade obtida na predicao. Ja na Figura 5.19, apresenta-se o mesmo resultado, com

destaque para o intervalo inicial de 2 < Jyp—; < 70.

——Sequencial processing
— Parallel processing

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Jk|k-1

Figura 5.18: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com
|z1] = 50 - caso 2D.
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Figura 5.19: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

|2x| = 50 - caso 2D - destaque para o intervalo de 2 < Jy—q < 70.

O segundo caso simulado é obtido aumentado-se o ntimero de componentes da
intensidade obtida na predi¢cao e aumentando-se de igual maneira o nimero de ob-
servagoes. Portanto, nesse caso é emulado um aumento do niimero de objetos com
uma probabilidade de deteccao proxima da unidade. Os resultados obtidos podem

ser observados nas Figuras 5.20 e 5.21.
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——Sequencial processing
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10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ykt

Figura 5.21: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo
com aumento do niimero de objetos e de observagoes - destaque para o intervalo de
2 < Jpp—1 < 100.

Como terceiro caso, simula-se o aumento do ntimero de observagoes com um
ntmero fixo Jy,—1 = 10. Os resultados obtidos sao apresentados nas Figuras 5.22
e 5.23.

—Sequencial processing
0.6 - |—Parallel processing B

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 5020 600 700 800 900 1000

k

Figura 5.22: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com

aumento do nimero de observagoes e Jy—1 = 50.
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—Sequencial processing
0.05 - |—Parallel processing

0.01

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5.23: Comparagao entre o tempo de processamento sequencial x paralelo com
aumento do nimero de observagoes e |Jyp—1| = 50 - destaque para o intervalo de
2 S 2k S 80.

Analise dos resultados

A partir da observagao dos gréficos apresentados para o caso escalar (Figuras
5.6 e 5.7, é possivel constatar que o tempo de processamento cresce de maneira
aproximadamente linear para o caso do processamento sequencial. Ao contrario
do caso sequencial, no caso de processamento paralelo ha uma fase que o tempo de
processamento é praticamente constante. Essa constatacao indica que, independente
do aumento de Jy_1 ou |z|, 0 processamento permanece o mesmo. Além disso,
pode-se concluir que essa diferenca significativamente maior, inicialmente, no tempo
de processamento paralelo é causada pelo overhead de comunicagao com a aplicagao
cliente e os pools de processamento. Além disso, esse custo de paralelizagao so
volta a aumentar a partir de uma determinada quantidade de dados, ou seja, ha
um custo minimo para a paralelizacdo. E importante destacar que a utilizacao de
outras ferramentas de paralelizacao podem reduzir esse custo fixo minimo quando
comparado a ferramenta utilizada nas simulagoes.

Nos graficos ampliados, também ¢é possivel visualizar aproximadamente o ponto
no qual se torna vantajoso paralelizar o filtro. Para o caso exemplificado na Fi-
gura 5.9, a partir de 150 objetos no cenario de tracking ou de mapeamento, a me-
lhora de desempenho na paralelizagao ja supera o custo de comunicagao envolvido.
J& para o cenario apresentado na Figura 5.11, a partir de uma relacao de objetos
por falsos alarmes de aproximadamente 700, a paralelizacao também se tornaria
vantajosa. Esses limites poderiam ser utilizados para logicas de selegao do tipo “IF”

para a utilizagao de um modo sequencial x paralelo, dessa forma, utilizando-se o
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caso paralelo somente quando vantajoso.

E importante frisar que as simulacoes realizadas para o caso escalar possuem
custo computacional reduzido quando comparadas com problemas de maior dimen-
sao, dadas as operacoes matriciais envolvidas, principalmente, com o processo de
atualizagao de Kalman. Portanto, comparando-se ao caso sequencial, melhores de-
sempenhos ainda seriam possiveis em aplicagoes de maior complexidade.

De fato, a afirmacao acima é atestada pelas simulacoes realizadas tanto para o
problema em duas ou quatro dimensoes. A Tabela 5.1 apresenta uma comparagao
entre cada caso simulado, a depender do tipo de PHD, quando a paralelizacao se

torna vantajosa em relacao a execugao sequencial do algoritmo.

Tabela 5.1: Comparacgao entre os casos simulados - ponto em que a paralelizacao se

torna vantajosa.

Caso Escalar 2D 4D
1 Tik—1 = 1 X 10°  Jyp_q ~45  Jy_1 ~ 48
3 ZE ~ 7000 Z ~ 45 Ze ~ 42

Adicionalmente, a partir da informagao na Tabela 5.1 para os casos 2D e 4D, é
possivel observar que os valores em que a paralelizacao torna-se vantajosa sao da
mesma ordem de grandeza. Portanto, para as simulagoes realizadas, aumentando-
se a dimensao do problema, nao houveram ganhos significativos de velocidade de
processamento da mesma forma que houve no aumento de dimensao do caso escalar

para o 2D.

5.4 Consideracoes finais

Neste Capitulo, foi apresentado o modelo computacional baseado em reacoes
chamado Gamma. Tal técnica vem sendo estudada e apresenta diversas potenciais
aplicagoes em areas como IoT, fluid computing, computagao distribuida, computa-
¢ao aproximativa, redes de sensores e sistemas de tracking. Ainda nesse contexto,
a aplicacao desse modelo computacional foi exemplificada com uma proposta de al-
goritmo em Gamma para o problema de extragao de estados, utilizado em conjunto
com o filtro GM PHD.

Por fim, foram realizadas simulagoes para demonstrar o potencial do uso de
computacao paralela em conjunto com o filtro GM PHD. Nessas simulagoes, apesar

do overhead de comunicacao entre a aplicagao overhead e os pools, responsaveis
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por executar o paralelismo, ainda ha um ganho de desempenho & medida que a
complexidade do problema aumenta. Esse aumento de dimensao do problema é o

esperado numa rede complexa de sensores distribuidos ou de [oTs.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Este trabalho aborda a aplicacao de técnicas baseadas em Random Finite Sets
nos problemas de multi-object tracking e de mapeamento em robotica, o qual é parte
do problema de SLAM.

Com base na pesquisa bibliogréfica realizada, conclui-se que o uso de RFS re-
presenta uma importante evolucao em relacao as metodologias vetoriais utilizadas
para rastreamento, mapeamento e SLAM. As técnicas baseadas em conjuntos apre-
sentam como principais vantagens a possibilidade de tratamento de erros de forma
matematicamente rigorosa e a eliminacao da etapa desacoplada de associacao de
dados entre medigoes e objetos ja existentes a priori.

Contudo, mesmo sendo o método mais simples e rigoroso matematicamente,
quando comparado ao vetorial, é invidvel a implementacao direta da recursao de
Bayes em RFS devido a intratabilidade computacional das equacoes com integrais
miultiplas no espago dos conjuntos em que resulta. Portanto, é necessario recorrer a
alguma aproximagao que torne o problema aplicavel computacionalmente.

Com base no estudo, foi possivel concluir que o filtro PHD é amplamente utili-
zado como solugao da intratabilidade dos filtros bayesianos em RFS. Tal solucao é
proposta como a mais simples de implementacao para a recursao de Bayes, sem per-
der o controle sobre suas propriedades (estimagao dos erros), ainda que nao exista
uma forma fechada para o caso geral.

Verificou-se que, assim como em uma grande parte das solu¢bes para mapea-
mento e rastreamento convencionais, é praticamente impossivel chegar-se a uma
solugao geral em que nao se considere um determinado contexto e que se aplique em
todos os casos.

Neste trabalho, foram apresentadas as motivagoes para o uso de RFS e alguns

exemplos das ferramentas matematicas utilizadas nessa abordagem com o maximo
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de generalidade possivel, para que o detalhamento nao dificultasse a compreensao
da técnica.

Foi possivel concluir que o uso de RF'S para robdtica moével é algo relativamente
recente, uma vez que ha pouca informacao na literatura e pela grande quantidade
de possiveis aplicacoes em que esse método seria mais eficiente e ainda nao esta
implementado. Isso evidencia que o problema em tempo real permanece em aberto.

Este trabalho também apresenta um Sistema de Vigilancia Maritima para o Li-
toral brasileiro, o qual possui uma rede complexa de sensores distribuidos e estacoes
de processamento. Nesse contexto, apresenta-se um esquema de fusao para dados
de rastreamento, de um nimero desconhecido de alvos, a partir de multiplos senso-
res em uma area de vigilancia em larga escala. Nesse cenario, o esquema de fusao
combinado com o filtro PHD apresenta resultados promissores, por meio de simu-
lagoes, mesmo para alvos com diferentes tamanhos, movimentos e velocidades. O
esquema de fusao de dados proposto no Capitulo 4 melhora o desempenho geral do
sistema de rastreamento e supera a oclusao dos alvos. Este fato evidencia ainda,
para a aplica¢ao, a necessidade de uma rede de sensores distribuidos, dada a missao
do sistema e a extensao da area de interesse. Adicionalmente, é possivel concluir
que o aumento da area coberta utilizando sensores de menor capacidade também
contribui para o aspecto econémico deste empreendimento modular.

Também foi possivel observar que a combinacao de métodos de computacao
paralela com o filtro PHD pode trazer ganhos as aplicagoes em tempo real. Tal
conclusao foi obtida por meio da simulagao e da comparagao dos resultados obtidos

nos processamentos sequencial e paralelo.

6.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros na area de vigilancia, um dos focos seria investigar dife-
rentes filtros baseados em RFS, bem como as capacidades dos algoritmos extended
e diferentes tipos de sensores, como sonares passivos estacionarios ou radares de
bordo.

Além disso, os modelos computacionais utilizados para paralelismo e multipro-
cessamento devem ser investigados. Em particular, aqueles baseados em modelos
Gamma, uma vez que as aplica¢oes de fusao de dados SCUA ja utilizam esta abor-
dagem. Esses trabalhos futuros poderao atestar, corroborar os resultados empiricos
obtidos nas simulacoes, e contribuir para a utilizacao desses algoritmos em um novo
paradigma computacional.

Ainda em relacao ao processamento paralelo, poder-se-ia investigar a paraleliza-
¢ao de outros filtros baseados em RFS, incluindo-se versoes extended, e paralelizagao

de algoritmos de deteccao e clusterizacao. Esses tultimos, como uma alternativa ao
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merge tradicional, os quais podem ser mais robustos em aplica¢oes com um significa-
tivo niimero de dados, tais como o sistema de tracking em tempo real para veiculos
autonomos, numa rede de sensores ou robos baseados em Internet das Coisas.

Por fim, sugere-se a investigagao de técnicas de compressao e supressao de dados
como forma de melhorar aplicagoes de tempo real em redes de sensores, levando-se
em consideracao a relagao entre uso da banda de comunicagao pelos noés e a qualidade

da estimacao efetuada cooperativamente.
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Abstract— This paper presents an overview on Random Finite Set (RFS) applied to the problem of mapping in robotics. A
solution is presented for the RFS-based mapping problem. Initially, this type of approach is presented and the use of its advan-
tages over vector-based techniques is motivated. Conflicts that occur in construction maps are shown when using conventional
approaches, such as: maps dependent on the trajectory traversed and the problem of data association. Once justified the use of
REFS in the problem of mapping and location of robots, the mathematical framework involved is presented and the main concepts
pertinent to this formalism are defined. Afterwards, the RFS is presented within the Bayesian framework, the PHD filter. Finally,
through simulations, an application to obtain a map of the environment using the Probability Hypothesis Density (PHD) filter is
shown.

Keywords— Robotics, mapping, Random Finite Sets.

Resumo— Este trabalho apresenta uma visdo geral sobre Conjuntos Aleatdrios Finitos (do inglés Random Finite Sets) aplicado
ao problema de mapeamento em robética. Além disso, aplica-se uma solu¢do baseada em RFS para o problema de mapeamento
FBRM (Feature-Based Robot Mapping). Inicialmente, faz-se uma apresentacdo desse tipo de abordagem e motiva-se a utilizacdo
dessa técnica através de suas vantagens em relacdo as vetoriais. Sdo mostrados conflitos que acontecem na constru¢do de mapas,
quando do uso das abordagens convencionais, tais como: mapas dependentes da trajetdria percorrida e o problema da associacdo
de dados. Uma vez que justificado o uso de RFS no problema de mapeamento e localizagio de robds, apresenta-se o arcabougo
matematico envolvido e define-se os principais conceitos pertinentes a esse formalismo. Em seguida, apresenta-se o RFS dentro
do framework Bayesiano, o filtro PHD, do inglés Probability Hypothesis Density . Por fim, através de simulag¢des, mostra-se uma

aplicacdo para obtengdo de um mapa do ambiente com uso do filtro PHD.

Palavras-chave— robdtica, mapeamento, Random Finite Sets.

1 Introducao

A importincia da robética na nossa vida cotidiana tem
crescido nos tltimos anos. Tornou-se frequente, ao se
abrir um portal de noticias na internet, encontrar man-
chetes sobre empresas que desejam distribuir seus pro-
dutos vendidos on-line por meio de um drone, robds
utilizados em limpeza doméstica ou sobre sistemas de
transportes que operam sem a interferéncia humana.
A autonomia é o ponto comum entre elas.

Quando o mapa ja é conhecido e o robd neces-
sita saber (ou estimar) onde se encontra, através de
seus diversos sensores, tem-se o que é chamado de
localizacao. Uma vez que os processos de localizagio
e mapeamento sdo solucionados simultaneamente,
tem-se o que se chama SLAM (Simultaneous Lo-
calization And Mapping). Segundo (Mullane et al.,
2011a), a representacdo computacional, e incerteza,
desses processos € crucial para a navegacao autdonoma.

Para realizar essas tarefas, o sistema auténomo
necessita obter informacdes sobre o mundo ao seu re-
dor para que possa fornecer subsidios para os sistemas
de guiagem do robd. A tarefa de construcdo de um
modelo do ambiente é chamada de mapeamento.

O problema de SLAM surgiu na década de 90 e
até hoje apresenta-se como um dos maiores desafios
em robdtica mével e sistemas autdbnomos. Tradicio-
nalmente, sdo utilizadas trés técnicas para se resolver
esse problema: filtros de Kalman, filtros de particulas
e as baseadas em teoria dos grafos (Siciliano and Kha-

tib, 2016).s

As técnicas baseadas em filtros de Kalman e de
particulas s@o as mais amplamente exploradas e apli-
cadas (Zhang et al., 2017). Apesar dessas técnicas se-
rem bem estabelecidas, elas apresentam uma dificul-
dade extra em aplicacdes reais: a associacdo de da-
dos. De acordo com Siciliano and Khatib (2016), esta
€ uma dificuldade bastante complexa que deve ser tra-
tada a parte do problema de SLAM, mas que pode
afetar diretamente o desempenho da solugdo. Logo,
solugdes alternativas, que lidem de maneira mais sim-
ples com a essa questdo da associacdo de dados, sdo
de interesse para os problemas de localiza¢do e mape-
amento.

Nesse contexto, a teoria dos conjuntos aleatorios
finitos (do inglés, Random Finite Sets - RFS) vem
sendo estudada e, de acordo com (Mullane et al.,
2011a), é uma ferramenta mais apropriada para a
solucdo do problema de mapeamento (ou SLAM)
quando comparada as técnicas convencionais.

Este trabalho apresenta um estudo sobre a
aplicacdo da técnica RFS no problema de mapea-
mento. A contribuicdo deste trabalho é fomentar o
estudo das técnicas baseadas em RFS em nossa comu-
nidade, através de um caso em ambiente simulado. O
trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo
2 resume-se o problema de localizagdo, na Secdo 3
apresenta-se o ferramental teérico dos RFS, na Se¢ao
4 descrevem-se os resultados obtidos e na Sec¢do 5 sdo
expostas as conclusdes e comentdrios finais.



2 Formulacao do Problema

Localizacao € o problema de descobrir onde os obje-
tos estdo, inclusive o préprio robd. O conhecimento
disso € o cerne de qualquer interacdo fisica bem suce-
dida com o meio ambiente (Russel and Norvig, 2010).

Segundo (Thrun et al., 2005), localizacao, em
robética mével, é o problema de se determinar a pose
de um robd em relagdo a um mapa do ambiente. Para
o caso de um robd mével que se move no plano, temos
que a pose, em um dado instante ¢, é definida pelas co-
ordenadas cartesianas e a orientacio da parte frontal,
ouseja, xy = [x y 0] .

A localizagdo pode ser vista como um pro-
blema de transformacdo de coordenadas, com o mapa
sendo o sistema de coordenadas global. Portanto, a
localizac¢do € o processo de estabelecer uma relacdo
entre as coordenadas globais e as locais do rob6. Con-
tudo, de acordo com (Thrun et al., 2005), em geral a
pose ndo pode ser medida diretamente. Ou seja, a mai-
oria dos robds ndo possuem um sensor para medi-la.
Logo, a pose deve ser inferida a partir de dados (por
exemplo, por meio de um sensor de distancia).

Por conseguinte, no problema de localizacdo, o
objetivo € estimar a posicao do robd dados: o mapa do
ambiente M, as observagdes z; € a a¢do de controle u;.

Segundo (Thrun et al., 2005), o mapa € uma lista
de objetos com as respectivas localiza¢cdes em um am-
biente e € definido formalmente por:

m:{m1>m2a"'7ml\’}a (1)

onde N é o numero total de objetos no ambiente e cada
m;,comi=1:N, representa as propriedades ou carac-
teristicas de um objeto.

H4 duas abordagens para a construcao de mapas:
as baseadas em caracteristicas (feature-based) e as em
localizacdo (location-based). Em consondncia com
(Thrun et al., 2005), mapas baseados em localizagao
sdo volumétricos e carregam a informacao nao apenas
sobre os espacos ocupados por objetos mas também
por espacos vazios. No caso planar m; = my,, 0 que
evidencia tratar-se de uma coordenada (x,y). J4 nas
abordagens baseadas em caracteristicas, o mapa define
a localizacdo de cada objeto e uma (ou mais) carac-
teristica. Esse estudo concentra-se na abordagem ba-
seada em caracteristicas (Feature Based Robotic Map-
ping — FBRM ).

De acordo com (Thrun et al., 2005), um vetor de
caracteristicas € definido por:

f(Zt) = {ftl7ft2’“'} = {(rtla¢t]7st1)’(rt27 t2>sz‘2)a"'}7

onde r € a distincia para a origem de um sistema de
coordenadas, ¢ ¢ a orientagdo em relagdo a mesma
origem e s € a assinatura, a qual pode ser um valor
numérico (ex: para caracterizar uma cor) ou um valor
multidimensional (ex: altura e cor).

Resumidamente, o problema de mapeamento
caracteriza-se por estimar o mapa m através da
distribuicdo de probabilidade p(m | z,x). Jd o

problema de SLAM, caracteriza-se por ser uma
combinagdo dos dois problemas, portanto, estimar o
mapa e a localizacao do robd simultaneamente.

3 Conjuntos Aleatdrios Finitos

De acordo com (Mullane et al., 2011a), as técnicas
convencionais (baseadas em vetores) utilizadas em
FBRM e SLAM sofrem dificuldades quando aplicadas
em situagdes realisticas. Isso acontece em ambientes
nos quais um nimero a priori desconhecido de carac-
teristicas deve ser estimado e, na presenca de defeitos
realistas dos sensores, como detec¢des nao atendidas
e falsos alarmes.

Um RFS € uma varidvel aleatéria que toma va-
lores como conjuntos finitos. E definido por uma
distribuicdo discreta que caracteriza o nimero de ele-
mentos no conjunto e uma familia de distribui¢des
conjuntas que caracterizam a distribui¢do dos valores
dos elementos, condicionada a cardinalidade (Dames,
2015):

p(X) = p(IX| =n)p(X = {x1.%2,....5:} [ X[ =n). (2)

Um exemplo de RFS pode ser visualizado na Fi-
gura 1.

O] @ O
0]

X =1

|X|=0 |X|=1 |X| =2

© o| |©0© ®
©) ® © o)

X[ =2 1X| =2 |X| =3 |X| =3

Figura 1: Exemplos de um RFS de 0 a 3 elemen-
tos em um ambiente quadrado.
Fonte: Extraido de (Mullane et al.,
2011a).

O problema de rastreamento multi-alvos utili-
zando RFS j4 é amplamente difundido na comunidade
de radares e, recentemente, vem sendo aplicado em
robédtica movel, de acordo com (Dames, 2015).

RFS x Técnicas Baseadas em Vetores

Segundo (Dames, 2015), é preciso destacar as
diferencas entre as técnicas baseadas em vetores e
em conjuntos quando se considera os problemas de
FBRM e SLAM (o qual pode ser entendido como um
problema multi-target quando os alvos sdo estaticos).
Nesse tipo de problema, a quantidade de carac-
teristicas (landmarks) ndo é conhecida a priori e deve
ser descoberta a medida que o robd explora o ambi-
ente. Dois pontos principais, que serdo explicados a
seguir, surgem nesse tipo de problema:



¢ Gerenciamento das caracteristicas (feature ma-
nagement) - estimar a posi¢do dos obje-
tos/caracteristicas no mapa;

* Associacdo de dados (data association) - atrelar
as observagdes aos objetos/caracteristicas.

Observa-se, na Figura 2, o cendrio hipotético em que
um rob0 percorre trés trajetorias distintas Xi, X e X3
nas vizinhancgas dos objetos my, ..., m7.

Figura 2: Trés trajetorias realizadas por um robd
em um cendrio hipotético.
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

Caso seja usado um vetor M para repre-
sentar o mapa estimado, para cada trajetoria,
teriamos ]\21 = [ml m; m3 m4 mMs Mg m7]T,
M, = [my mo mz my ms mg; mg)l e M; =
[mg m7 ms mg m3 my m;]”. Como a ordem dos ele-
mentos num vetor ¢ importante, ter-se-ia trés mapas
diferentes, destacando-se o fato de que o mapeamento
seria dependente da trajetoria.

Contudo, no sentido l6gico, o mapeamento de-
veria ser independente da trajetéria percorrida pelo
veiculo e, matematicamente, qualquer permutagao nos
elementos dos vetores seria uma representacao valida.
Por defini¢do, a representacdo que captura todas as
permutacdes dos elementos dentro de um vetor (e, por
conseguinte, todas as caracteristicas do mapa) € o con-
junto finito M= {m1 my m3 mq ms mg m7} (Mullane
et al., 2011a).

Uma outra motivacdo para o uso de RFS € o pro-
blema de associag¢@o entre as observagdes z € as res-
pectivas caracteristicas m, como pode ser visualizado
na Figura 3. As técnicas de FBRM e SLAM ba-
seadas em vetores exigem um passo de reordenagdo
das observacdes antes que um filtro Bayesiano (Kal-
man, EKF, particulas etc.) possa ser aplicado (Mullane
etal., 2011a), .

Por outro lado, utilizando-se de abordagem ba-
seada em RFS, € possivel fazer uma associacio di-

.z, ! ; Z,.
. P
zZ, ‘Zs
ml' A m,
z / Z,
- o
(Y
m @ I .mz
\
\
\
\

Figura 3: Vetores das observacdes diferentes a de-
pender da trajetdria.
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

reta entre o conjunto .7 das caracteristicas e 0 2 das
observagoes.

Um outro problema contornivel pelo uso dos
RFSs, quando comparado as técnicas baseadas em
vetores, € o devido ao uso de sensores ndo ideais
associado ao problema de crescimento do mapa por
deteccgdes falsas ou objetos perdidos (fora do campo
de deteccdo). Esse tipo de problema pode ser exem-
plificado a partir da Figura 4.

Supondo que as caracteristicas my, mp e m3 ja
tenham sido detectadas no instante kK — 1, em uma
representacdo baseada em vetores, € que no instante
k uma nova caracteristica my é detectada, ter-se-ia:

My = [my my ms]" 3)

My = [my my m3)” “+ my. 4)

Segundo (Mullane et al., 2011a), a operacdo de
atribuicdo de my4 ndo € clara do ponto de vista ma-
tematico. E, mesmo existindo técnicas que usem um
vetor aumentado, com o uso de RFS, bastaria usar
a operacdo de unido entre os conjuntos nos instantes
k—1lek:

My = {my mymz} U {ms}. (5)

Um outro problema fundamental de qualquer
FBRM ou SLAM ¢€ a necessidade de se relacionar
as observagdes ao estado estimado (Mullane et al.,
2011a).

Zi = h([my my m3 ma), X)) +ruido (6a)

i.e.[z] 2273 24 ZS} = h([l’m my m3 m4],Xk) + ruido, (6b)

onde Z; representa o vetor de observagdes no tempo k
(aqui se usa o exemplo da Figura 4), X;. € a pose do
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Figura 4: Detec¢ao perdida com sensor realista
(ndo ideal).
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

robd no instante k e & é o mapeamento (tipicamente
ndo linear) entre a pose do robd e as observagdes.
Esse exemplo mostra a dificuldade encontrada para
mapear as quatro caracteristicas (estados) com cinco
observagdes. A observagao extra é, possivelmente, de-
vido a uma detec¢do espuria e a uma caracteristica que
foi “perdida”. Numa abordagem convencional, € inde-
finida a forma como integrar ao equacionamento es-
ses dois “problemas”. E preciso um gerenciamento
heuristico do mapa para remover estados em excesso
e forcar o funcionamento do mapeamento.

Caso sejam utilizados conjuntos para representar
as observacdes e mapa estimado, tem-se a seguinte
relacdo:

Zi= U Z(m, X)) U6(Xs), @)
me///k

onde Zi(m,X;) é o RFS das medi¢des geradas por
uma caracteristica em m e dependente da pose Xj.
Além disso, 6;(X;) é o RFS das medi¢des espurias
que poderia ser em fungdo da pose. Portanto, 25 =
{z,;z,%,...,zik} consiste de um ndmero aleatorio, zk,
de medigdes cuja ordem em que aparecem ndo tem
um significado fisico com relagdo a estimativa das ca-
racteristicas no mapa. Entdo, de acordo com (Mullane
et al., 2011a), fica claro que, nas técnicas baseadas em
vetores, a incerteza no numero de caracteristicas nao €
modelada diferente de quando se usa RFS (a incerteza
€ algo intrinseco a técnica).

4 Conceitos Fundamentais em RFS

Segundo (Dames, 2015), apesar de todas as vantagens
sobre as abordagens baseadas em vetores, com RFS

ha a dificuldade de tratar com matematica ndo fami-
liar para a maioria dos profissionais e académicos que
lidam com robdética. Portanto, para ser possivel rea-
lizar uma inferéncia estatistica com conjuntos, € pre-
ciso definir varidveis aleatdrias adequadas e ser capaz
de realizar operagdes como o cilculo de médias dessas
variaveis.

4.1 Random Finite Set

De acordo com (Ristic et al., 2016), um RFS é um mo-
delo probabilistico conveniente para a representacio
de multiplos sistemas dindmicos estocdstico (objetos
ou caracteristicas) e medi¢cdes dos sensores.

Suponha que, no instante k, exista n; objetos com
estados x 1, ..., X, assumindo valores do espago de
estados 2~ C Z"k. Tanto n; quanto o nimero de esta-
dos individuais em 2~ sdo varidveis aleatérias e vari-
antes no tempo. O estado das multiplas caracteristicas,
no instante k, ¢ um estado finito definido por:

Xp={x1, s Xun | €F(X), (8)

o qual pode ser modelado como um RFS em 2. Onde
F (") é o conjunto finito de todos os subconjuntos de

Z.

De maneira similar, para as observagdes teremos:
Zi={z1, - am ) € F(Z),

pode ser modelado como um RFS sobre o estado de
observagoes 2 C Z™k. Tanto a cardinalidade |Z;|
quanto os estados individuais em Z; sdo aleatdrios e
F (%) é o conjunto de todos os subconjuntos de .

Um RFS ¢ totalmente caracterizado por sua
distribui¢do de cardinalidade p(n) = p(|X| = n), com
n € N e por uma familia de distribuicdes conjuntas
simétricas p, (x1,...,x,) = p(X = {x1,...,x, } || X| = n)
(vide (2)).

4.2 Set integral

Seja f(X) uma funcéo real sobre um conjunto, a set
integral de f(X) é definida por:

[ rxiox= y %/f({xl,...7x,,})dx1... Ao, (9)
. P

Essa integral caracteriza a soma sobre a cardinali-
dade de um conjunto, integrando todos os conjuntos
possiveis de acordo com cardinalidade. Além disso, o
termo 1/n! leva em conta as permutagdes de um con-
junto de tamanho #n.

O interesse é quando f(X) é um distribui¢do de
probabilidade!

4.3 Distribuicées de Probabilidade Sobre um RFS

Considerando a hipétese de que os elementos do
RFS sdo independentes e identicamente distribuidos



(mesma distribuicdo de probabilidade), a probabili-
dade de um RFS ¢ dada por:

pX) = XIp(XD[PX).  (0)
xeX

onde |- | é o operador cardinalidade, |X|! é o nimero
de permutagdes dos elementos do conjunto, p(|X|) é
a distribui¢do de cardinalidade e p(X) é a probabili-
dade de uma caracteristica (landmark) ter o estado x.
Para p(X), (10) ser uma distribui¢do de probabilidade
valida, é necessdrio que a set integral seja unitaria, a
verificagdo pode ser obtida em (Ristic et al., 2016).

4.4  Probability Hypothesis Density (PHD)

A func¢do intensidade (ou simplesmente PHD) € im-
portante na caracterizacdo do primeiro momento es-
tatistico de uma RFS, segundo (Ristic et al., 2016).
Inicialmente, é preciso definir a funcdo Set Dirac
Delta:

&x(X) =) 8ulx), (11)
weX
onde J,,(x) € a fungdo delta de Dirac standard concen-
trada em w. Pode-se, entdo, definir a cardinalidade de
um RFS como:

X| = /x 8y dx (12)

A fungdo intensidade D(x) pode ser definida de tal
forma que a cardinalidade esperada de X sobre 2~ é
a integral:

(X1} = [, Dex) ax (13

Desenvolvendo a integral € possivel obter (Ristic et al.,
2016),

Dx(0) = {8} = [ se(wr()de. (14

O valor esperado da PHD corresponde ao nimero de
caracteristicas (landmarks) de uma regidao e a PHD ndo
se trata de uma distribuicdo de probabilidade (a drea
sob a curva ndo € igual a 1) (Dames, 2015).

4.5 Filtro PHD

A abordagem mais bésica usada para estimag¢do com
RFS € a qual atualiza a média recursivamente (Dames,
2015). Além disso, € o andlogo do Filtro de Kalman,
contudo, usa uma distribui¢do de Poisson, que é defi-
nida por

p(X)=e* ] v, (15)

xeZ

onde A = [v(x)dx.

Mostra-se o problema do ponto de vista bayesi-
ano, o qual possui formulacao similar aos filtros baye-
sianos para o caso vetorial. Ou seja, o problema € re-
solvido recursivamente e é dividido em duas partes:
predi¢do (através do modelo de transi¢@o de estados)
e filtragem (fusdo da informagdo obtida através das
observagdes ou sensores).

4.6  Mapeamento Baseado em RFS

Como mencionado anteriormente, em contraste com
a representacdo vetorial, o RFS dos estados do mapa
My, pode encapsular de forma unificada as incertezas
de cardinalidade e localizagdo. Assim como o RFS de
medidas 2} pode encapsular as incertezas de medida
e valor.

Como realizado em uma se¢ao anterior deste es-
tudo, o RFS € definido de acordo com a equagdo (6b).
Nessa equagao, hd um conjunto Z obtido a partir das
medidas geradas pelas caracteristicas (features) e ou-
tra 6} pelas medidas espurias, em um instante k, que
podem depender da posicdo 2} do robd.

De forma geral, 2 pode representar uma série
de parimetros medidos, mas, no caso mais simples
aqui descrito, ¢ uma medida de distancia e angulo em
relagdo ao sensor do robd. E importante ressaltar que
a cardinalidade de Z} geralmente difere da de .# de-
vido as incertezas nas medigdes, oclusdes, medigcdes
espurias e novos elementos entrando no campo de
visdo do robd % e % sdo assumidos como RFS in-
dependentes.

O RFS de medidas gerado por uma fea-
ture m tem densidade de probabilidades igual a
Py(m, Zi)gr(z| m, Z}), onde o primeiro termo é a
probabilidade de um sensor detectar uma feature m e
o segundo € a probabilidade de uma feature m gerar
uma medida z.

A habilidade de um sensor (ou um algoritmo de
deteccdo de features) detectar um dado objeto pode ser
altamente influenciada por sua posicdo relativa. Por
exemplo, uma oclusdo ou grande distancia pode resul-
tar em Py = 0.

A densidade de probabilidade de um sensor pro-
duzir uma medida %, , dado um estado do robd
(posicdo e orientagdo), 2y, é dada pela convolugio:

(%) 2, M) =Y, ep(W | M, 20)gs (2~ W), (16)

W2

onde gy (2, —#) é a densidade das medigdes
espurias e gp é a densidade do RFS &, das medi¢oes
geradas pelas features em ./ (dado estado do
veiculo). O primeiro termo incorpora as incertezas das
medig¢des e ruidos, o segundo termo modela os dados
espurios gerados pelo sensor e € tipicamente definido

previamente. E reproduzida abaixo a forma geral da
recursdo de Bayes para mapeamento baseado em RFS:

Pif—1 (AMi; Zox1, 1) =

/ F il s, 20 prrs (M, Fogr, DS M
(17)

Pi( My, Zokes Zi) =
8k (2| Zie, M) Prog—1 (Mic, Zok—1, Zi) (18)
| (2| 2, M) prige— (M, Zo—1, i) S M

sendo 6 a indicacdo de integral de um conjunto e a
integral é definida de acordo com a equagdo (9).



Esse mapa baseado em features encapsula as in-
certezas inerentes no nimero de caracteristicas intro-
duzidas na detec¢do, medidas espurias € movimentos
do robd, assim como as incertezas de posi¢do introdu-
zidas pelo ruido de medicao.

Como fica evidente pelas equagdes acima, a
aplicacdo da forma geral da recursdo de Bayes é ma-
tematicamente intratdvel. Uma aproximagao baseada
em filtro PHD é proposta em (Mullane et al., 2011b).
O objetivo € propagar a intensidade v do mapa no lu-
gar de toda a densidade multidimensional (vide (18)).

Vg1 (m|Xi) = V1 (m[Xi—1) + b (m| X)),  (19)

onde by € o PHD do RFS das tltimas features detecta-
das B(Zx).

A corregdo do filtro PHD, que tem forma similar
ao Filtro de Bayes usual, é dada por:

D (m{Xe) = Vi1 (m|Xe) x [[1 Py (X +

20
Pogr(zlm, Xx) 20

D e AR YA AT AT AT : ]] ’

onde v (m|X;) é a predi¢do para a fungdo de intensi-
dade, Py (m|X;) a probabilidade de uma feature m ser
detectada com o robd na posi¢io X, gx(z|m,Xy) o mo-
delo de medicdo do sensor no instante k e cx(z|X;) a
intensidade de medicdes esptirias no instante k.

5 Simulacao e Resultados

Para a simulagcdo dos resultados, foram utilizados
como base os dados do ambiente e dos sensores dispo-
nibilizados para download em (Stachniss, 2018). Tal
framework foi adaptado para receber o algoritmo im-
plementado, o qual foi baseado nas referéncias (VO
and MA, 2006), (Clark et al., 2006) e (Mullane et al.,
2011a), bem como nos cédigos disponibilizados em
(Vo; Clarke) e (Sola, 2018). O mapa true do ambiente,
com escala em metros, pode ser visualizado na Figura
5. As landmarks estdo marcadas em azul, caminhos
que ndo devem ser cruzados em preto e a trajetoria de-
seja para o robd estd em vermelho.

Figura 5: Mapa do ambiente com as posicdes reais das
features em azul e trajetéria planejada para o robd em
vermelho.

O resultado obtido, apds o seguimento da tra-
jetdria pelo robd, pode ser observado na Figura 6. A
trajetdria estimada € apresentada em azul, a trajetdria
executada pelo veiculo em vermelho. Ja as features
estimadas estdo em verde, sendo os circulos azuis as
features true.

Figura 6: Posi¢des estimadas das features x posi¢des
reais.

Neste estudo foi considerado apenas o problema
de mapeamento. Mesmo no RFS SLAM, para um me-
Ihor desempenho computacional, hd uma separacio do
problema , sendo a localizagdo normalmente realizada
por algum algoritmo baseado em Kalman ou filtro de
particulas, conforme (Ristic et al., 2016).



6 Conclusao

Inicialmente, pode-se concluir que o uso de Random
Finte Sets é adequado a aplicacio no problema de ma-
peamento em robdtica. Tal resultado jé era esperado,
dado que fundamentalmente foi pensado para o pro-
blema de multi-target tracking oriundo da comunidade
de radares.

Também € possivel verificar que, apesar de todas
as vantagens apresentadas, o arcabougo mateméatico
diferente do usual, do utilizado pela comunidade e es-
tudiosos em roboética, pode tornar-se um entrave.

Uma vez superada tal dificuldade, a aplicag@o do
filtro PHD apresenta resultados consistentes e hd uma
associacdo direta entre a integral da funcdo intensi-
dade e nimero de features ou landmarks existente no
ambiente. Além disso, torna-se uma tarefa simples
estimar a posicdo desses marcos, ji4 que os valores
de méaximo locais da mistura Gaussiana correspon-
dem a posicdo deles. E, em posse dessa informacao,
é possivel obter-se o vetor das médias e, portanto, as
coordenadas x e y de cada feature.

Dessa forma, a principal colaboragdo desse tra-
balho ¢ fomentar o estudo das técnicas baseadas em
RFS em nossa comunidade. Além disso, este trabalho
abre a possibilidade para aplicacdo de RFS em pro-
blemas reais nos robds pertencentes ao Laboratdrio de
Controle (LabCON/PEE) da Universidade Federal do
Rio de Janeiro. Portanto, espera-se apresentar traba-
lhos futuros dessa forma, além de uma evolucdo para
o0 caso mais complexo SLAM e elaboracdo de um am-
biente simulado via ROS.
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Abstract: Brazil has an extensive coastline and Exclusive Economic Zone (EEZ) area, which are
of high economic and strategic importance. A Maritime Surveillance System becomes necessary
to provide information and data to proper authorities, and target tracking is crucial. This paper
focuses on a multitarget tracking application to a large-scale maritime surveillance system. The
system is composed of a sensor network distributed over an area of interest. Due to the limited
computational capabilities of nodes, the sensors send their tracking data to a central station, which is
responsible for gathering and processing information obtained by the distributed components. The
local Multitarget Tracking (MTT) algorithm employs a random finite set approach, which adopts a
Gaussian mixture Probability Hypothesis Density (PHD) filter. The proposed data fusion scheme,
utilized in the central station, consists of an additional step of prune & merge to the original GM
PHD filter algorithm, which is the main contribution of this work. Through simulations, this study
illustrates the performance of the proposed algorithm with a network composed of two stationary
sensors providing the data. This solution yields a better tracking performance when compared to
individual trackers, which is attested by the Optimal Subpattern Assignment (OSPA) metric and
its location and cardinality components. The presented results illustrate the overall performance
improvement attained by the proposed solution. Moreover, they also stress the need to resort to a
distributed sensor network to tackle real problems related to extended targets.

Keywords: surveillance systems; tracking; PHD filter

1. Introduction

In 2015, the Brazilian Navy presented the strategic program, so-called the Management
System of Amazonia Azul (SisGAAz). Its main objective is to monitor the surveillance of
Brazilian jurisdictional waters and the international areas of responsibility for Search and
Rescue (SAR) operations [1].

The SCUA (freely translated to the Unified Situational Awareness System) implements
the SisGAAZ’s first step in the gradual development of this Brazilian program. This system
is a C4ISR (Command, Control, Communications, Computers, Intelligence, Surveillance,
and Reconnaissance) that integrates multisensor and multisource data to either evaluate
situational awareness or support decision-making activities for the maritime area of interest.
In the context of situational awareness, multitarget tracking is a crucial task.

As for the problem of tracking multiple targets with an unknown number of targets,
random finite sets have attracted significant attention since they were introduced in the
1990s by Mabhler [2]. Since this new approach was introduced, several filters for its imple-
mentation have been proposed. In the 2000s, real-data implementations were emerging in
areas as diverse as underwater active acoustics and air-to-ground GMTI (Ground Moving
Target Indicator) detection and tracking [3].

Although the Probability Hypothesis Density (PHD) filter is already widely known,
real-time implementation in systems that demand high performance and availability re-
mains an issue. Over the years, several works have proposed ways to overcome these
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concerns. According to Gao et al. [4], although there is no data association problem in this
filter, it can hardly be real-time implemented on a serial processor.

Different approaches have tried to overcome processing limitations or speed up pro-
cessing. Zheng et al. [5] have proposed an efficient event-driven data particle PHD filter
for real-time multi-target tracking. In order to reduce processing, the proposed method
distinguishes the survival measurements, spontaneous birth measurements, and clutters for
weight computation, which are steps with high computational complexity. With the same
objective, Li et al. [6] present an algorithmic framework for parallel SMC-PHD filtering
based on multiple processing. This algorithm fully parallels all Sequential Monte Carlo
(SMC) steps.

Few papers address the parallelization and optimization of the implementation of SMC
PHD filters. Li et al. [7] has proposed a novel Cardinality Consensus (CC) scheme to PHD
filter for multitarget tracking in decentralized sensor networks with severely constrained
communication. This scheme has a parallel filtering-communication mode as it performs
communication parallel to filtering operations, which leads to data exchanges that require
only a tiny amount of time. Li et al. [8] present details of GM PHD on the CC scheme,
which is the first distributed GM filter based on the parallel filtering-communication mode,
according to the authors.

In distributed multitargeting tracking applications, the fusion process of data received
from sensors is another concern. Li et al. [9] propose a suitable real-time data fusion
algorithm called Generalized Covariance Intersection (GCI). They, see [10], present another
solution for this issue. This work introduces Fixed-nodes PHD (FN-PHD) fusion, which can
achieve similar performance as PHD, but at much lower communication and computational
costs. Firstly, radars track targets by a PHD filter. Then the target state closest to the fusion
node is chosen, and all states among radars based on GCI are predicted and fused.

The SCUA applies parallelism to solve complex problems concerning data fusion in
real time. The Brazilian Navy system has already implemented the PPTS (Pair of Plots in
Two Stages) algorithm. This approach is a graph-based method proposed in [11], which is
PP (Pair of Plot [12]) based. In 2015, Mello et al. proposed the implementation based on
the model Gamma [13]. The proposed solution was the first parallel implementation of the
PPTS method, which employed three Gamma models, where two of them exploited the
resources of a parallel hardware environment (using MPI protocol and GPU).

This manuscript deals with the application of the GM PHD algorithm in a distributed
sensor network, which can be: Radars or cameras installed along the coast or area of interest;
radars on patrol or larger ships; and sensors installed in smaller boats. In such a system,
unlike those presented in other applications [14-16], each node has its processing and
tracking solution. Furthermore, through a communication link, they send their tracking
data to a central station responsible for gathering and processing the information obtained
by the distributed components.

The main contribution of this work is to propose an additional step of ‘prune &
merge’ to the original GM PHD filter algorithm. This approach includes an additional step
expecting to overcome the limitations of sensors and the original PHD algorithm. The
proposed scheme presented good results attested by the OSPA metric in the simulations
carried out. Furthermore, the target occlusion is overcome, which is one of the main
weaknesses of the GM PHD algorithm.

The paper is organized as follows: Section 2 presents related works; Section 3 defines
the MTT problem, presents the mathematical framework for RFS-based MTT, and presents
the PHD filter definition; Section 4 illustrates a distributed network tracking system appli-
cation, describes methods, presents the simulated scenarios and modeling, and analyzes
the results; and Section 5 exposes the conclusions.

2. Related Works

Many algorithms and methods for tracking targets are available in the literature.
Recursive filtering techniques under a Bayesian estimation framework are commonly used
to solve the tracking problem using a stochastic approach. These algorithms and methods
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include extensions of the well-known Kalman Filter (KF): The Extended Kalman filter
(EKF), Interactive Multiple-Model (IMM) filtering, and Variable-Structure IMM (VS-IMM)
filtering, besides others filtering techniques, that include grid-based approaches, as well as
nonparametric particle techniques [17].

The Kalman filter is the optimal estimator for stochastic white noise linear systems.
When dealing with a nonlinear estimation problem, this technique has substantial perfor-
mance limitations and no convergence guarantee. Extended and unscented KF variants
circumvent the nonlinearity issues applying approximations. These algorithms are most ef-
fective when facing unimodal problems. The performance of Kalman Filter-based methods
significantly decreases when applied to a multimodal problem, even in the most uncom-
plicated cases. It is precisely the problem considered in a maritime surveillance region:
Monlinear models and multimodal distributions.

The Multitarget Tracking (MTT) problem is multimodal. An established way to over-
come parametric methods limitations is achieved with the Multi-Hypothesis Kalman Filter
(MHKEF) or Particle Filter (PF)-based tracking. The objective of MTT is to jointly estimate, at
each observation time, the number of targets and their trajectories from sensor data. Even
at a conceptual level, MTT is a nontrivial extension of single-target tracking. Indeed, MTT
is far more complex in both theory and practice [18]. According to [19], if the assumptions
of the Kalman filter or grid-based filters hold, then no other algorithm can out-perform
them. However, the assumptions in typical real scenarios do not hold, and approximate
techniques are essentially employed. As mentioned by [20], the problems found in these
applications favor and justify the use of MTT algorithms. The study by Jinan and Raveen-
dran [21] presents a particle realization applied to MTT using the coordinate turn model to
characterize targets dynamics in a two-dimensional maneuver representation. The survey
by Wang et al. [22] introduces some advances in algorithms for multitarget tracking.

While the Kalman Filter is concerned with tracking a unique object under a single
target problem, there are complementary steps of data association and management that
compose multitarget tracking. Conventional MTT techniques typically employ divide-
and-conquer approaches that partition a multitarget problem into a family of parallel
single-target problems [23]. Given that each KF instance corresponds to a unique target,
the data association issue arises as a consequence. If a wrong association occurs (i.e., some
observation is associated with a wrong track), the system cannot recover from this error.
When dealing with crowded scenes, it is not straightforward to assign an observation to
a particular track [20]. One strategy to deal with this problem in Multiple-Hypothesis
Tracking (MHT) is to delay data association decisions by keeping multiple hypotheses
active until data association ambiguities are solved [24]. Data association is a process in
which each measurement is hypothesized to have been originated from a known target, a
new target, or clutter. This process is the vital point of MTT, and it becomes more complex
with multiple targets, where the tracks compete for measurement [25]. For an introduction
to conventional algorithms of data association in MTT, see [26]. In [27], the data association
problem is treated as an optimization problem, and two methods are presented, one using
a neural network and the other, an evolutionary algorithm.

Although these MTT techniques are well established, they present the problem of data
association as an extra and even more complex difficulty. The lack of an optimal global
solution for estimating target states and the absence of a Bayesian filter without some
intermediate heuristic method exemplify such complexity. Alternatively, seeking to cope
with this brittleness, Mahler [2] proposes an MTT algorithm based on the theory of Random
Finite Sets (RFS). The indicated approach unifies into a single probabilistic procedure that
contains detection, correlation, tracking, and classification. Finite-set Statistics (FISST) is
the mathematical framework that supports the RFS approach, see [23,28,29] for a more
detailed review.

Notwithstanding all RFS theoretical advantages, the RFS-based recursive Bayes fil-
ter, even in single-target problems, is so computationally challenging that it requires an
approximate solution to make it implementable. For this purpose, Mahler [30] presents
the PHD filter, which gives the number of expected targets when integrated over a region
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in target state space. Considering its recursive nature, by propagating PHD's first-order
moment statistics, it becomes computationally attractive. In their study of the PHD filter,
Vo and Ma [31] propose an analytical solution for the PHD recursion of targets with linear
dynamics. Clark and Bell [32] analyze convergence for Sequential Monte Carlo (SMC) ap-
proximation using a particle filter, while Clark and Vo [33] consider the Gaussian Mixture
(GM) realizations under linear or nonlinear stochastic processes.

There are significant applications in the literature for the mentioned methods that
demonstrate their use to multitarget tracking under a high clutter environment as [34-37]
for SMC, and [38—-42] for GM implementations. Different works [43—45] present the Car-
dinalized version (CPHD), which is a generalization of the PHD recursion, propagat-
ing jointly the posterior intensity and the posterior cardinality distribution, whilst PHD
recursion propagates only the intensity. Mahler [46,47] introduces more advances in
PHD approximations.

Regarding naval applications, Pace [14] implements SMC and GM PHD filter for
a 3D radar applied to realistic three-dimensional aerial and naval scenarios. This work
illustrates and compares their performance in detecting, initiating, and terminating tracks
with clutter presence. Also related to the same type of application, Do et al. [16] propose a
method for online tracking multiple targets for a naval area using a Generalized Labeled
Multi-Bernoulli (GLMB) filter.

There is some research on surveillance and distributed sensors based on PHD filter-
ing. However, few papers deal with maritime surveillance and distributed processing.
Laneuville and Houssineau [48] consider the problem of multitarget tracking with pas-
sive data, obtained by geographically-distributed cameras using a GM-based algorithm.
Battistelli et al. [49] treat CPHD applied to distributed multitarget tracking over a sensor
network of heterogeneous and geographically-dispersed nodes with sensing, communica-
tion, and processing capabilities. Pailhas et al. [15] attempt Multiple-Input Multiple-Output
(MIMO) sonar systems for area surveillance, especially to a harbor environment, with a
restricted area located close to a traffic area, protecting it from underwater intrusion. Gul-
mezoglu et al. [50] investigate the use of GM PHD filters for multiple people tracking using
a network of radar sensors in an indoor environment. Dias and Bruno [51] introduce a new
cooperative particle filter algorithm for tracking emitters using Received-Signal Strength
(RSS) measurements considering the communication’s cost. They propose two different
solutions for reducing communication overhead with a modest degradation in performance.
Concerning maritime surveillance, these cited applications have in common the following
aspects: A central sensor fusion, stationary sensors, and no local PHD computation.

3. Background

This section provides minimal background to readers unfamiliar with the problem of
tracking multiple targets, Bayesian filters, or the RFS approach.

3.1. Problem Statement

To formulate the tracking problem under a RFS framework, it is necessary to define
some fundamental issues. According to Bar-Shalom and Li [52], estimation is the process
of selecting a point from a continuous space—the “best choice” in line with some criteria;
tracking is the state estimation of a moving object based on remote measurements, using
one or more sensors at fixed locations or on moving platforms; and filtering is the current
state estimation of a dynamic system—the reason for the use of the word “filter” is that
the process for obtaining the “best estimate” from noisy data amounts to “filtering out”
the noise.

In general, the objective of MTT is to jointly estimate, at each observation time, the
number of targets and their trajectories from sensor data. Even at a conceptual level, MTT is
a non-trivial extension of single-target tracking [18]. This problem has a two-fold objective:
(1) Estimate the random number of targets that are present in the area of interest and
(2) estimate the random state vector of each target [49].
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Different from traditional MTT vector-based techniques that divide the problem into
decoupled single-target problems, RFS tracking uses a state vector collection, treating
the elements as random variables as well as the number of elements in that collection
itself. Mathematically, the objective is to obtain the posterior multitarget joint probability
density functions:

p(Xe, Zi), 1

where Xy and Z; are, respectively, the state and observations random finite sets, which are
defined in the next section, at the instant k.

3.2. RFS Fundamentals

This section presents concepts and mathematical tools necessary to contextualize
RFS-based tracking and Bayesian filtering. For a more detailed review, see [23,29].

A random finite set is a convenient probabilistic model for the representation of
multiple stochastic dynamic systems (objects) and sensor measurements. Suppose, at the
discrete-time k, there are ;. objects with states xi 1, ..., x; ,, taking values in the state space
X C R"™. Both the number of dynamic objects, 1y and their individual states in X" are
random and time-varying. The multi-object state at instant k, represented by a finite set.

Xe = {Xk1, o) Xin, } € F(X), ()

can be modeled as a random finite set on X. Here F(X') is the set of finite subsets of X [53].
Analogously, suppose that Zj is a measurement set from an observation process, which
contains 1 elements reported at time k, then:

Zk = {Zk,l/ SRR Zk,mk} € f(Z)I (3)

is the RFS model on the observation space Z C R"=.

The cardinality (number of elements) and the individual state for a random finite
collection are random variables that take values as unordered finite sets. These RFS charac-
teristics provide this technique with the capacity to perform data association automatically
and multitarget state estimation jointly.

The cardinality is a random variable and is modeled by a discrete distribution [54],
according to:

p(n) = Pr{|X| = n}, 4)

where n € N, and Pr denotes the probability.

A random finite set is a finite-set valued random variable. Thereof, it has the usual
probabilistic descriptors of a random variable in the sense of Finite Set Statistics (FISST),
such as the Probability Density Function (PDF) and its statistical moments. The PDF of an
RFS variable X is denoted f(X) and uniquely defined by the cardinality p(n) and symmetric
joint distributions fy(xy, ..., X, ). Mathematically, the FISST PDF definition is [54]:

fX) = f({x1, ..., xu}) =nt-p(n)- fu(x1,..., Xn)- (5)

The probability distribution of the cardinality itself is obtained according to:

p(n) = %/f({xl,...,xn})dxl... dxy,. (6)

A central concept in FISST is the set integral. Given f(X) is a random variables
distribution over a random set, the set integral of f(X) is defined by:

[ rxjox = y %/f({xl,...,xn})dxl... dx. %
n=0"""
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This integral characterizes the sum over the set cardinality, integrating all possible sets
according to the number of elements. Besides, the term 1/7! considers the permutations of
a set of size n.

The intensity function (also known as the probability hypothesis density or PHD) of an
RFS X is defined as its first statistical moment [54]:

D(x) = E{¢x(0)} = [ éx(x)f(X) 6, ®)

where by (x) is the standard Dirac delta function concentrated at w and dx(x) is the set
Dirac delta function, which is defined according to:

ax(x) =) dw(x). )

weX

It is important to indicate that the PHD is not a probability density. It is uniquely character-
ized by the following property. Given a region S of single-target state space, the integral is
defined by:

= /S D(x)dx, (10)

and is the expected number of targets in S, i.e., equal to unity. In particular, if S is the entire
state space (the multitarget state space), then the integral is the total expected number of
targets in the scene [23]. An intuitive interpretation of this function considers it as the
density of the expected number of targets occurring at a given point. Furthermore, the mass
is seen as the density’s integral over the volume of space. Consequently, it is the expected
number of targets. Additionally, the peaks of the intensity function indicate locations with
a relatively high concentration of the expected number of targets, in other words, locations
with a high probability of feature existence [55].

The Poisson RFS is a vital probability distribution type for this study. It is the unique
RFS completely specified by its intensity function. Its name comes from the Poisson point
process. If the RES is Poisson, i.e., the number of points is Poisson distributed and the points
themselves are IID (Independently and Identically Distributed), then the probability density
of X can be constructed exactly from the PHD [55]. Summarily, its cardinality distribution,
multi-object PDF, and intensity function follow, respectively, Equations (11)—(13).

e A"

p(n) = o ,n=0,1,2,... (11)

where A > 0 is the expected cardinality of X.

fFX) =e M TTAp). (12)
xeX
D(X) = Ap(x). (13)

In this context, p(x) refers to the Probability Density Function (PDF) of a random variable
x, which can be distributed as Gaussian or Uniform, for example.

3.3. PHD Filter Definition

A simple approach to set-based estimation is to exploit the physical intuition of the first
moment of an RFS, known as its PHD or intensity function [55]. This approach is consistent
with the multitarget equivalent of expected value—the expectation of an RFS. As stated
previously, the PHD function corresponds to a mass density, and the mass corresponds
to the expected value of targets in some state-space region S C X. For this reason, it is
possible to link the PHD function and Bayesian framework.

In order to obtain a definition for the PHD function, there are two intuitive ways. The
first one would be to obtain the PHD as a mathematical expectation of a point process
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density, as previously presented in Equation (8). The second one would be to treat the PHD
as the limit of an occupancy grid probability.

As stated by Erdinc et al. [56], the surveillance region can be partitioned into bins, and
it is assumed that each bin has the same volume. Furthermore, these bins are sufficiently
small so that each bin is potentially occupied by at most one target [56]. Based on this, if m;
denote the centre and B(m;) the region defined by the boundaries of the ith grid cell, then
the expected number of features over the region S; = U;c; B(x;) is given by:

B0 )1} = P (B0x) = LD (B(x) (14)

i€
where X' N S; is the intersection between the state space A and surveillance area S,
Poc“(B(x;)) denote the occupancy probability, A(B(x;)) is the area of the ith grid cell, and:

_ P(B(x))
MB(xi))
is the intensity function. As the grid cell area tends to zero (or for an infinitesimally small

cell), B(x;) — dx;, the sum then becomes an integral, and the expected number of features
in S becomes:

D(x;) (15)

E{|xns|} = /SD(x)dx. (16)

D(x) defines the PHD and it can be interpreted as the occupancy probability density at the
point x [55]. The main objective for MTT RFS-based is propagating the intensity function to
estimate targets state recursively based on the Bayesian framework.

Bayes theorem allows computing the probability of an event based on prior knowledge
of conditions related to the event and some new evidence. This concept is the basis of
Bayesian filters, which estimate the current state of a dynamic system in a probabilistic way.
This process consists of two steps: Prediction and update, according to:

p(x | Z1k—1) = /P(Xk\xk—l)P(Xk—1 | Z1—1)dX_1, (17)

e (2 | x0)p (x| z121)
P\Zk | X )P\ Xk | Z1:k—1
P |21 J Pz [ %) p (x| Z1x-1)dxi” 19
where x is the state vector, and z is the observation vector, both in the conventional sense.
Equations (17) and (18) are the recursive algorithm presentation of the Bayes Theorem.

Because of the Markov assumption, the posterior probability of the state is only
determined based on the prior distribution, i.e., it is conditionally independent of the other
earlier states. This premise is the basis for recursive estimation.

The presented filter has only conceptual importance. Because of the integral in
Equation (17), it is computationally tractable only for a few discrete cases. However,
all Bayesian recursive filters, such as Kalman Filter, are derived from it.

The recursive RFS filter is defined by Equations (19) and (20), similarly to the Bayesian
filter one. Given the multitarget state X}, and measurement Z; in the random finite set
framework, suppose that at time k — 1 the posterior FISST PDF of the multi-object state,
fro1(Xk_1|Z1.4_1) isknown. Here Z1x | = Z3, ..., Z;_1 is the sequence of all previous mea-
surements. Then, respectively, the predicted and updated posterior multi-object densities
is expressed as follows [53]:

frk—1X|Z1-1) = / Iigk—1 (XelX) fipe—1 (X' | Z1:x—1)6X, (19)

 oe(ZiXe) frgr—1 (X Zae—1)
Sl Za) = J o1(ZiX) fige—1 (X|Z15—1)0X 20)
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where X' is the set of targets previously observed, ¢y (Z;|X) is the observation likelihood
function, and ITy_ (X¢|X') is the FISST transitional density (representing the multitarget
motion model in the RFS sense). The posterior density is the estimate of a set of points from
the multi-object filter at each time step. It is a target state estimate collection (unlabeled
and unordered). Similar to the integral present in the Bayes filter, computing the exact
multi-object posterior density is numerically intractable because of the set integrals. All the
practical algorithms are approximations, and the PHD filter is one of these algorithms.

Mabhler [30] derives a recursive Bayes filter for a PHD filter that accounts for multiple
sensors, nonconstant probability of detection, Poisson false alarms, as well as the appear-
ance, spawning, and disappearance of targets. The PHD is a best-fit approximation of
the multitarget posterior in an information-theoretic sense and propagates the first-order
statistical moment of the multitarget posterior.

For a Poisson point process, as described previously, the prediction and update recur-
sive filter equations are [54]:

Di1(0) = by(x) + ps. [ e (xI¥) D1 (X)X, ey
_ _ D8k (z[x)
Dilx) = D (x) [1 PD +Z€ZZ:k cr(z) + [ pp8gk(2[x) Dyjj—q (x)dx ]’ 22)

respectively, where x is the state of a single object (a random vector), z is a measurement
of a single object (a random vector), bi(x) is the PHD of the births at instant k, ps is the
probability that a target still exists at time k, and 71, is the target transition function,
Dy_1 is the prior intensity, Dy, is the posterior intensity, pp is the probability that a target is
detected at time k, ¢ (z) is the clutter PHD at time k, gx(z|x) is the target observation model.
For simplicity, the probabilities of detection ps and pp presented here are independent of
the state.

For computational implementations, see [38,39] for approximations based on Gaussian
Mixture and [37,57] for particle methods.

This work implements a Gaussian Mixture realization. The GM is a weighted sum of
Gaussians, according to:

GM(x) = Y w0l N (x;m, P, (23)
where w,((l) is the weight, m,(cl) is the mean, and PIEZ) is the covariance matrix of the ith
component from total Jj.

For practical implementations, this algorithm needs complementary steps when com-
pared to the canonical form of the Bayesian sequence. The GM PHD filter suffers from
computational problems associated with the increasing number of Gaussian components
as time progresses. This issue implies that the number of components in the posterior
intensities increases without bound [38].

The prune & merge methods are the two most implemented methods to solve these
issues in practical implementations. The first one consists of reaping components of the
Gaussian mixture with values below a limit of T. Combined with the pruning operation, the
merge method is applied to prevent unbounded growth. This method consists of clustering
GM components in a region defined by the Mahalanobis distance L and delimited by
threshold U according to:

Li={ic1=w > T|(m{ —m)T(B) 7 (m” —m) < u}, (24)

where j refers to the component with the highest weight in set I. This distance measures
how some points are distant from the mean, reflecting the sample dispersion considering
the covariance matrix. An intuitive interpretation is that the more the data is correlated,
the shorter the distance between them will be, forming a cluster.
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The last step is the state extraction, which eliminates GM components with weak
weights after the prune & merge step. A better alternative is to select the means of the
Gaussians that have weights greater than an Extraction threshold E [38]. It is important to
note that this step does not interfere with the filter performance.

Algorithm 1 presents the relationship between the filter equations and the execution
steps for the GM PHD approximation .

Algorithm 1 GMPHD(D(x,_1))

for Every instant k

do
Prediction based on Equation (21)

Update based on Equation (22)
Prune and Merge based on Equation (24)
comment: Extraction based on:

Set)A(k =J
fori < 1to J;
e (i)
do {1f w,’ >E

then X; := [Xj, m,((i)]

return (D(x;), Xi)

3.4. Optimal Subpattern Assignment (OSPA) Metric

The concept of error between a reference quantity and its estimated value plays a fun-
damental role in any filtering problem [58]. Unlike the idea of miss-distance in single-object
tracking systems, such as the error between actual and estimated state, there is no direct
way to measure this error in the multi-object case. As stated by Schuhmacher et al. [58], a
satisfactory multi-object miss-distance needs to capture the “difference” between two sets
of vectors, namely the reference multi-object state and the estimated multi-object state, in a
mathematically consistent yet physically meaningful manner.

In short, the OSPA metric is the “distance” between a set of tracks and the known
truths. This metric contains two error measures between those sets: Localization error
component (accounts for state estimation) and cardinality error component (a benchmark
for the number of missed targets). There is a third component out of the scope of this work
called the labeling error component, which accounts for an incorrect assignment.

For two finite sets X and Y with respective m and n cardinalities, for m < n, the OSPA
distance metric is defined according to [58]:

7'[61_[

where d©)(x,y) := min(c,d(x,y)) is the cutoff distance between two elements of X and Y
with ¢ > 0 being the cutoff parameter, I1, represents the set of permutations of length m
with elements taken from {1,2,...,n},and 1 < p < oo,

The cutoff parameter ¢ determines the relative weighting of the cardinality error
component against the base distance error component. Larger values of ¢ tend to emphasize
cardinality errors and vice versa. The order parameter p controls the penalty assigned to

“outlier” estimates (which are not close to the ground truth tracks). A higher value of p

increases sensitivity to outliers [59].

4. Application for Tracking Maritime Surveillance

The SCUA integrates multisensor and multisource data to evaluate situational aware-
ness and support decision-making activities for the maritime area of interest. Both types of
sensors, shipboard or stationary, can belong to the distributed network. Therefore, different
devices such as cameras, radars, and sonars can integrate the system.
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For small ships, computers (sometimes IoT devices or tablets) have a limited processing
capacity. System components exchange data via communication links such as 4G, LoRaWan,
or satellite. As a result of processing capacity and bandwidth limitations, the tracker should
have a low computational load. Allied to this, it should produce good results in a low
clutter environment with a high probability of detection.

Each network member has a local application, which runs SCUA with several features
and services, with the tracker being one of those. SCUA has parallel processes and comput-
ing (based on OpenCL), depending on the hardware used in the node. The parallelization
method is not concerning in this manuscript.

Figure 1 presents the implementation scheme for PHD filtering in local trackers and the
data fusion in Central Station (C&C), for the case illustrated in this work. The simulations
presented in this section use this same scheme.

Radar 1
measurements
Provide situation awareness
data to ships, other
SCUA application, etc.
Prediction Update Prune & Merge I
Radar Tracker 1 in SCUA Local Application

Prune & Merge

Radar Tracker 2 in SCUA Local Application SCUA data fusion from

all local trackers (in C2C)
Prediction Update Prune & Merge
Radar 2
measurements

Figure 1. Probability Hypothesis Density ( PHD) filtering and data fusion implementation scheme
(example of two sensors available).

4.1. Surveillance Scenario

Due to confidentiality issues, only simulations based on Matlab Sensor Fusion® objects
are used to illustrate the results of the application. In this simulation scenario, the dis-
tributed network is composed of two stationary sensors (2D radars). Both radars stare into
the harbor, covering a 90-degree azimuth sector. The sensors are diagonally positioned in
the surveillance area in opposite directions, according to Table 1. Each of them has a tracker
responsible for monitoring targets in their respective FoV and providing the posterior
intensity distribution.

This scenario was defined according to the main aspects: Availability and ease of
access to data. There were no more sensors available at the collection and analysis of
actual data to prepare the simulation. Furthermore, data obtained from sensors installed on
ships could expose sensitive performance data. Given Brazilian regulations, this additional
data would require significant effort to consult competent authorities. Despite this data
limitation, this scenario proved appropriate for this work.

Table 1. Radars and Central Station in simulation.

Entity Coordinates [km] Angular Sector Covered by FoV [rad]
Radar 1 (7.38,—-0.236) [0, —7t/2]
Radar 2 (—4,9) [—7t/2,7/2]

Central Station (Tower) (0,0) Not Applicable
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The effects of latency and bandwidth limitations in communication are not considered
in the simulations. Due to the distances involved, the effect of the earth’s curvature in the
observations is also not considered.

Additionally, there are vessels typically found in the maritime area of interest in
simulation. There are five vessels in the harbor within the surveillance sector. Two of them
are turning at 20 and 30 knots. The others are traveling with a constant heading of 10, 12,
and 6 knots. Table 2 resumes information concerning the initial states of the ships.

Table 2. Ships initial states and type of movement.

Ship Initial Speed [knot] Initial Orientation [Deg] Initial Coordinates [km] Type of Movement
1 20 130 (3.15,7.4) Circular with radius 200 m
2 30 120 (—05,6) Circular with radius 400 m
3 10 0 (32,1.3) Constant heading
4 12 0 (=15,7) Constant heading
5 6 90 (—0.6,0.7) Constant heading

Figure 2 illustrates the surveillance scenario described here.

4000
[ sea
¢ Tower
e Detections
®  Ships
3000
2000
E 1000
x
0
-1000
-2000
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Y (m)
Figure 2. Maritime surveillance scenario.

4.2. Dynamic Modeling

Each of these five vessels in the simulation scenario has a kinematic state vector
denoted by:
x=[xiyyw], (26)

where (x, ) corresponds to position coordinates, (%, ) corresponds to velocities, w is the
constant turn-rate, and T denotes the transpose operation.

Another crucial dynamic model is the one used by the filter itself. Despite the problem
of multitarget tracking, the dynamic model of a single target remains fundamental to
establish the representative dynamics of each individualized target. Therefore, each target
needs a motion model for the filter prediction step. The choice of this model is directly
linked to the filter performance.

Tracking targets with coordinated turn motion is highly dependent on the models and
algorithms [60]. Since the targets are possibly small, fast, and easy-to-maneuver vessels,
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the nonlinear nearly constant turn model is the best choice [61]. For a single target, the state
dynamics is given by [38]:

xp = F(wg_1)xg-1 + Gwg_q (27)
Wy = Wr—1 + Aug_q, (28)

where x; = [xg yx % y’k]T corresponds to 2D position and velocities coordinates at instant k,

w stands for the turn rate in time k, w = [wy wy]T is a zero-mean Gaussian process noise
with o, € R2*2 covariance, u is a random variable with zero-mean, ¢, is the covariance,

1 0 sin wA _1—coswA
w L w
0 1 17C(L)UswA sm(;aA
F =
(@) 0 0 coswA —sinwA
0 0 sinwA cos wA
& 0
c=|0 %
A 0]
0o A

and A is the sample time.

For each target and stationary sensor, the observation model consists of azimuth and
range measurements, according to:

B l\/(xk —x5) + (yk — ys)?
Zj =

Yk—Ys
arctan ( X—Xs

+ €k (29)

where (x, i) is the target position at instant k, (xs, ys) is the sensor position, and ¢y is a
zero-mean Gaussian process noise with R, € R?*? covariance.

4.3. Filter Parameters

The Gaussian Mixture PHD filters used in the simulations are that described in
Equations (21) and (22). Each of them enables us to estimate the positions of the ships
individually, as described before. Since the predictive model is nonlinear, the filter is the
EKF version (see [38] for details about the Jacobians). Table 3 presents the filter parameters
used in simulations.

Table 3. Filter parameters used for tracking targets.

Filter Parameter Value
Sensor maximum range 12 km
Distance resolution noise 25m
Azimuth resolution noise 0.5°
Probability of Survival (ps) 0.99
Probability of detection (pp) 0.9
Sensor field-of-view (FoV) 90°
Clutter density 2x10°8
Prune threshold (T) 10~
Merge threshold (U) 25
Extraction threshold (E) 0.8

Maximum number of components 1000
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For simulation purposes, there is no spawning, and the spontaneous birth RFS is
Poisson, i.e., added uniformly inside the sensor’s field of view, with a rate of 1073, The
births have a unitary initial weight, and an initial covariance matrix:

10° 0 0 O 0
0 10° 0 0 0
Piyy=10 0 10° 0 0
0 0 0 10° 0

0O 0 0 0 1000

Finally, the clutter RFS follows the uniform Poisson model over the sensor FoV, the
surveillance region being [—7/2, 7/2] rad x [0, 12] km.

Since each radar independently estimates the coordinates of the targets, this informa-
tion needs to be gathered. Then, the simulated central processing merges these distributions,
obtaining the final solution in a distributed and cooperative way. Similarly to [62], the
merging process is:

Cooperative Tracking = merge({D(x)l, D(x)?,...,D(x)} } ), (30)

where D(x)' is the intensity estimated by ith distributed sensor, and R is the number of
distributed sensors. Merge operation is a clustering technique. For RFS applications, the
algorithms based on Mahalanobis distance are the most common method, which is detailed
in [38].

Figure 3 resumes, in a block diagram, all the steps of the simulation setup (surveillance
scenario, models, and filter parameters).

Step 2: Setting targets (initial states
and type of movement) according
Table 2.

Step 3: Setting targets according Table 2
and equation (26).

Step 1: Setting radars and Central
Station according Table 1.

Step 4: Setting trackers’ prediction
model according to equations (27),
(28), and (29).

Step 5: Setting filter parameters
according Table 3.

Step 6: Simulation with 1 radar.

Step 7: Inclusion of anew radar: same Step 8: Simulation with 2 radars - inclusion of additional procedure:gaussian mixtures from
assteps 1to 5. both radars are merged according to equation (30).

Figure 3. Block diagram of the proposed scheme.

4.4. Results and Discussions

Based on OSPA metrics shown in Figure 10, the results presented in the simulations are
satisfactory. Initially, to illustrate the performance achieved, the simulated tracking system
uses only one radar, whose FoV is represented by the region delimited by red lines (as in
the other figures). The tracker exhibits good results, i.e., it can track the targets observed by
the sensor. Figures 4 and 5 present these results.
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Figure 4. Tracking with one sensor.
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Figure 5. Tracking of two targets with different trajectories.
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As stated before, these figures demonstrate the tracking system’s performance with
just one sensor. In addition, these figures show that the ships are tracked regardless of
whether the movement performed is linear or circular, despite an initial transitory. It is
noteworthy that the vessels present significant differences in their speed and movements.
At the same time, one navigates at 12 knots, the other spins at 30 knots.

Figure 5 is an enlarged view of two targets with different movements, one linear and
the other circular. This figure reinforces the tracking capacity of the system in different
conditions of movement of the target. Furthermore, it attests the good choice of the
dynamic turn-rate model for the targets. This choice is an essential factor for the success of
the tracking system, as stated by [60].

Despite the successful choice for the prediction model, the figure illustrates an existing
problem in real-life systems called target occlusion. Figure 6 shows this weakness when
using only one radar. The larger vessel occludes the smaller one. Therefore, it is not
detected by the tracking system. Given that the application aims to combat illegal activities
usually carried out in the region by small vessels, it is essential to use sensors distributed
throughout the surveillance area. This fact is further reinforced by the large dimensions of
the surveillance area.

-550 [sea
¢ Tower
560 ® Radar detections
B Ships
[0 Tracks
-570 (history)
-580
-590
E 600
x
-610
-620
-630
-640
-650

1390 1400 1410 1420 1430 1440 1450 1460 1470 1480
Y (m)

Figure 6. Target in occlusion.

Inserting a second radar prevents targets occlusion, as illustrated by Figure 7.
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Figure 7. Second radar in the surveillance area.

Figures 8 and 9 present the results with combined trackers, i.e., two radars.
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¢  Tower
3500 ° Radar detections
B Ships
3000 | Tr.acks
(history)
2500
2000
—~ 1500
£
1000
500
0
-500
-1000
-1500
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Y (m)

Figure 8. Complete tracking with merged PHDs.
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Figure 9. The number of estimated targets by individual trackers, and merged.

It is possible to observe that combining information from each tracker allows a faster
convergence to the number of actual targets. In addition, it is more stable since the increase
in data sources (sensors) in the system avoids targets occlusion compared to using only
one radar.

Finally, Figure 10 presents the OSPA metric and its components, which corroborates
the analyses based on the previous figures. The merged tracker is faster and more stable, as
can be observed in the plots, in particular after a period of 40 s. The lower the metric value,
the better the filter’s performance. Furthermore, the combined filter with data from both
radars shows better results for localization and cardinality OSPA components. The location
component is related to the position error, as can be seen in Figure 10, after 40 s, the value
tends to zero. Similarly, at the same instant, the cardinality component becomes zero.
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Figure 10. OSPA metrics.
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The simulations illustrate the problem of target occlusion when they present different
geometries and dimensions. Inserting a new sensor and the consequent increase in the
sensor network prevents targets occlusion and improves the overall performance of the
tracking system. These results reinforce the statement by Vo and Ma [38]: The efficiency
and simplicity in the implementation of the Gaussian mixture PHD recursion also suggest
a possible application to tracking in sensor networks.

The algorithm has performance limitations already demonstrated in other researches.
The proposed architecture presents good results when applying an additional step to the
original algorithm, which is the main contribution of this work: A low-complexity data
fusion scheme. Additionally, this proposed scheme presents promising results, especially
when dealing with the target occlusion problem.

5. Conclusions

This paper introduces a Maritime Surveillance System for the Brazilian Coast. The
system has a complex network of distributed sensors and processing stations. The demand-
ing requirements for its operation are one of the motivations for the present work. In this
context, this work presents an algorithm to track an unknown number of marine targets
from multiple sensors in a large-scale surveillance area. A merged version of the Gaussian
Mixture PHD filter is applied to a realistic multitarget tracking scenario. The proposed filter
shows promising results through simulations, even for targets with different sizes, move-
ments, and speeds. The proposed data fusion scheme improves the overall performance of
the tracking system and overcomes targets” occlusion. This fact further evidences, for the
application, the need for a network of distributed sensors, given the system’s mission and
the extension of the area of interest. Additionally, it is possible to conclude that increasing
the covered area using sensors of a smaller capacity also contributes to the economic aspect
of this modular undertaking.

For future work, one of the focuses would be investigating different RFS-based filters,
the capabilities of the extended algorithms, and different sensor types such as stationary
passive sonars or shipboard radars. Moreover, the computational models used for paral-
lelism and multiprocessing should be investigated. In particular, those based on Gamma
models, once SCUA data fusion applications already use this approach. These future works
will attest, corroborate the empirical results obtained in the simulations, and contribute to
using these algorithms in a new computational paradigm.
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